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fenas. Área de concentração: Inferência Es-
tatı́stica Multivariada.

Aprovado em: 04 de março de 2021

Prof. Dr. Denismar Alves Nogueira
Orientador

Prof. Dr.Anderson José de Oliveira
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RESUMO

A Comissão Própria de Avaliação (CPA) da Universidade Federal de Alfenas (UNIFAL-

MG), realiza semestralmente uma avaliação institucional discente. Essa avaliação é re-

ferente a vários eixos, sendo um deles a avaliação dos docentes e disciplinas ministradas

por eles. Para a avaliação é usada uma variável do tipo qualitativa com 5 categorias,

descrevendo de excelente a péssimo os questionamentos. Um estudo analı́tico para

este caso se depara com populações finitas e pequenas, se agravando com pequenas

amostras. Este trabalho foi desenvolvido com objetivo de propor à CPA o tratamento

inferencial deste questionário visando avaliar métodos de estimação intervalar multi-

variados para populações finitas. Na revisão de literatura, foi identificado que muitos

estudos utilizam distribuição multinomial, que acabam por assumir populações infi-

nitas, dificultando a escolha de um método analı́tico que seja adequado aos cenários

deste problema. Com isso, surgiu a necessidade de investigar métodos que atenderiam

e que se baseiam na distribuição hipergeométrica, para avaliar as possı́veis diferenças

em relação aos métodos que utilizam a multinomial. Os melhores intervalos multino-

miais foram selecionados e também adaptados com fator de correção para populações

finitas e implementados para análise. Com a análise, não foi possı́vel eleger um único

método como sendo o melhor, pois a eficácia do método depende no cenário do qual

será aplicado, com isso, faz-se necessário avaliar os parâmetros populacionais para

escolher o método que melhor se ajusta.

Palavras-chave: Análise multivariada; Distribuição hipergeométrica; Simulação; Avaliação

Institucional.



ABSTRACT

The Own Evaluation Commission of the Federal University of Alfenas (UNIFAL-MG),

performs semiannually a student institutional assessment. This evaluation refers to

several axes, one of which is the evaluation of teachers and the subjects they teach. For

evaluation, a qualitative type variable with 5 categories is used, describing questions

from excellent to terrible. An analytical study for this case of finite and small popula-

tion, worsens in small samples. This work has been developed with the objective of

proposing the CPA the inferential treatment of this questionnaire aiming to evaluate

multivariate interval estimation methods for finite populations. In the literature review,

it was identified that many studies use multinomial distribution, that end up assuming

infinite populations, making it difficult to choose an analytical method that is appro-

priate to the scenarios of this problem. With that, the need arose to investigate methods

that would serve me that are based on hypergeometric distribution, to assess possible

differences in relation to the methods that use multinomial. The best multinomial in-

tervals were selected and also adapted with a a correction factor for finite populations

and implemented for analysis. With the analysis, it was not possible to choose a single

method as the best, because the effectiveness of the method depends on the scenario to

be applied, with this, it is necessary to evaluate the population parameters to choose

the method that best fits.

Keywords: Multivariate Analysis; Hypergeometric Distribution; Simulation; Instituti-

onal Evaluation .
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1 INTRODUÇÃO

Estimar uma proporção de uma caracterı́stica de interesse desconhecida de elemen-

tos em uma população, de uma caracterı́stica de interesse, por meio de uma amostra

é um problema comum na literatura. Esse problema se torna ainda mais complicado

quando se expande para situações multivariadas, onde o interesse está em estimar nk

proporções que se relacionam em uma população finita.

O caso que motivou o estudo está ligado ao problema enfrentado pela Comissão

Própria de Avaliação (CPA), da Universidade Federal de Alfenas (UNIFAL-MG), que

elabora e desenvolve junto à comunidade acadêmica autoavaliações institucionais.

Uma das avaliações é realizada semestralmente e um dos pontos abordados é referente

aos docentes e as disciplinas que ministram. Para a avaliação é usada uma variável do

tipo qualitativa ordinal com 5 nı́veis de categorias, indo de excelente a péssimo.

De acordo com os dados obtidos por meio da CPA, essas avaliações têm obtido uma

aderência muito pequena da comunidade votante, com isso, surge uma preocupação

em relação aos métodos utilizados para a realização de uma inferência confiável.

Outro fato relevante é que as populações em estudo, que normalmente são as turmas

ou alunos matriculados nas disciplinas, são finitas e em alguns casos muito pequenas,

fato este evidente nos cursos de exatas, logo, com a baixa aderência das avaliações a

amostragem é muito pequena, não descrevendo a população de forma consistente.

De acordo com Costa (2017), quando se opta por um estudo estatı́stico com amostras,

a Estatı́stica estabelece técnicas que validam se a estimativa obtida junto à amostra é de

qualidade e representativa, sendo esse o objetivo da estatı́stica inferencial. Com isso,

existe a necessidade de a CPA optar por métodos adequados se desejar inferir sobre o

estudo amostral.

Como para a avaliação é usada uma variável do tipo qualitativa com múltiplos

nı́veis de categorias, o estudo inferencial precisa ser de caráter multivariado e neste

problema para populações finitas. Estimativas de parâmetros de proporção, aliadas a

cenários de poucos dados dificultam o uso de processos assintóticos e aproximados.

Diante deste problema, verificou-se na literatura que a distribuição de probabilidade

mais utilizada para o problema é a multinomial, porém assume populações infinitas

e alguns métodos analı́ticos usam de procedimentos assintóticos, o que não retrata

o problema em estudo. Assim, justifica-se a análise de comparação e adaptação dos
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melhores métodos encontrados em busca daquele que apresente o melhor desempenho

nos cenários levantados.

Para a construção desse trabalho, no segundo capı́tulo é apresentado o referencial

teórico para fundamentar o que foi apresentado, além dos termos técnicos e notações.

Também, apresenta-se a expansão da distribuição de probabilidade binomial para da-

dos categóricos multivariados - a multinomial, que descrevem a variável de estudo,

mas que assume população infinita, como alternativa define-se a distribuição hiper-

geométrica multivariada, que considera populações finitas. Essas distribuições foram

utilizadas para construção dos estimadores por meio de intervalos de confiança. Com

isso, três dos melhores métodos avaliados na revisão foram selecionados e apresenta-

dos.

Para contornar a problemática dos estimadores selecionados assumirem população

infinita, os métodos selecionados foram adaptados com fator de correção de população

finita, em busca de melhorar sua performance ao lidar com populações muito pequenas.

Os intervalos de confiança selecionados na literatura, foram implementados por meio

da linguagem de programação do software R (TEAM, 2021).

Com o propósito de simular cenários a partir de dados de uma variável de população

finita. O pacote extraDistr (WOLODZKO, 2019) do R foi utilizado por já ter implemen-

tado a distribuição hipergeométrica multivariada, o que permitiu explorar cenários

diferentes para os parâmetros e diferentes tamanhos amostrais e populacionais. Todos

ao todo vinte cenários foram simulados com 10 mil amostras aleatórias, em busca do

melhor método.

Com isso, tem-se como objetivo avaliar diferentes estimações por intervalos para

proporção de população finita multivariada por meio de simulação Monte Carlo,

de modo a eleger o melhor método, por meio da implementação dos intervalos de

confiança selecionados na literatura, para simular o comportamento dos métodos,

além de programar um algoritmo para analisar a acurácia e precisão do métodos.
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2 REFERENCIAL TEÓRICO

A estatı́stica é uma ciência que estuda e mede dados referentes a fenômenos, por

meio de um conjunto de métodos e processos, sendo dividida em estatı́stica descritiva

e inferencial (COSTA, 2017).

Conforme Bussab e Morettin (2010) a estatı́stica descritiva tem como objetivo, des-

crever caracterı́sticas associadas a um conjunto de dados. Já a estatı́stica inferencial é

responsável por fazer afirmações sobre as caracterı́sticas de uma população, com base

em informações obtidas de um subconjunto de um conjunto maior.

Em uma exemplificação da diferença entre os dois processos Magalhães e Lima

(2005) abordam que quando você quer saber se uma sopa ficou boa, tem duas alterna-

tivas:

1. Você come toda a sopa. Neste caso, suas conclusões serão de caráter descri-

tivo, pois ao consumir tudo, conseguirá descrever as caracterı́sticas da sopa com

clareza.

2. Vai retirar apenas uma colher e provar. Neste caso, suas conclusões serão de

caráter inferencial, pois estará consumindo apenas uma parte e tirando conclusões

sobre o todo.

No caso da sopa, habitualmente o sabor é homogêneo, com isso é fácil inferir

sobre o todo ao provar apenas uma parte, entretanto, em algumas situações, temos

uma heterogeneidade, dificultado essa inferência, fazendo-se necessário técnicas mais

avançadas.

Neste trabalho, o interesse de estudo é na inferência estatı́stica. Segundo Costa

(2017) a estatı́stica inferencial tem como propósito auxiliar na tomada de decisões, por

meio de uma estimativa amostral sobre um parâmetro populacional de interesse, sendo

essa estimativa obtida por técnicas inferenciais.

Por outro lado, de modo semelhante Magalhães e Lima (2005) definem inferência

estatı́stica como um conjunto de métodos que visam por meio de evidências fornecidas

por uma amostra estudar a população.

Deste modo, seguem algumas definições importantes para a estatı́stica, de interesse

neste estudo.
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Definição 2.1 População é o conjunto de todos os elementos ou resultados sob investigação.

Definição 2.2 Amostra é um subconjunto da população, obtido de forma aleatória com uni-

dades amostrais independentes.

Definição 2.3 Parâmetro é uma medida numérica que descreve uma caracterı́stica da população,

associado a uma função de distribuição de probabilidade.

Definição 2.4 Uma estatı́stica é um número que pode ser calculado a partir de dados amos-

trais, sem fazer uso de nenhum parâmetro desconhecido.

Para cada parâmetro de uma população, existe uma estatı́stica a ser calculada com

base em dados amostrais, geralmente o método de obtenção do valor que representa

o parâmetro e a estatı́stica são análogos e a estatı́stica é uma estimativa do parâmetro

populacional (SPIEGEL, 1978).

Definição 2.5 Estimativa é uma medida numérica que descreve uma caracterı́stica da amos-

tra.

De modo geral, usa-se as letras gregas para representar os valores dos parâmetros

da população e letras romanas minúsculas para valores correspondentes à estatı́stica.

A Tabela 1 exemplifica alguns parâmetros e as estatı́sticas para estimá-los a partir

de uma amostra.

Tabela 1: Principais estatı́sticas

Denominação População (parâmetro) Amostra (estatı́stica)

Média µ = E(X) x̄ =
∑ xi

n

Variância σ2 = Var(X) s2 =
∑ (xi − x̄)2

n − 1

Número de elementos N n

Proporção p p̂ =
x
n

Fonte: Bussab e Morettin (2010).
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De acordo com Moore, Notz e Fligner (2017) em um conjunto de dados que contém

algumas caracterı́sticas a respeito de um grupo de indivı́duos pode ser organizada

como variáveis.

Definição 2.6 Uma variável é qualquer caracterı́stica de interesse que associamos à população

a ser estudada e que o seu resultado varia de indivı́duo para indivı́duo.

Altura, idade e estado civil são variáveis que descrevem caracterı́sticas de um

indivı́duo.

Definição 2.7 Uma variável categórica posiciona um individuo em um de diversos grupos

ou categorias.

Como exemplo, em um estudo onde deseja-se estudar o número de fumantes de

uma população, variáveis categóricas são utilizadas, tendo duas categorias: fumantes

e não fumantes.

Definição 2.8 Uma variável aleatória é uma variável cujo valor é resultado numérico de

um fenômeno aleatório que apresenta valores que podem ser descritos por uma distribuição de

probabilidade.

Uma distribuição de probabilidade de uma variável aleatória X, apresenta quais

valores x pode assumir e descreve o comportamento da probabilidade total 1, sendo

essa probabilidade total alocada entre os diferentes possı́veis valores de X (DEVORE,

2006). Uma distribuição pode ser populacional ou amostral.

Definição 2.9 A distribuição populacional de uma variável é a distribuição dos valores da

variável entre todos os indivı́duos da população.

Definição 2.10 A distribuição amostral de uma estatı́stica é a distribuição dos valores

assumidos pela estatı́stica em todas as amostras possı́veis de mesmo tamanho, de uma mesma

população.

É importante ressaltar que a distribuição populacional descreve os indivı́duos que

constituem uma população e a distribuição amostral descreve como uma estatı́stica

varia ou se comporta em muitas (infinitas) amostras extraı́das de uma população (MO-

ORE; NOTZ; FLIGNER, 2017). Uma estatı́stica também é uma variável aleatória.
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Ainda de acordo com Moore, Notz e Fligner (2017), se observar indivı́duos em

quantidade suficiente, uma estatı́stica desta amostra irá em algum momento, se apro-

ximar bastante do parâmetro desconhecido da população, dadas as propriedades de

um ótimo estimador em uso 1.

A distribuição binomial e a hipergeométrica serão apresentadas, sendo de interesse

no estudo, por estarem associadas a variáveis categóricas.

De acordo com Devore (2006), quando um experimento assume as quatro condições

listadas a seguir, é garantido que esse pode ser modelado pela distribuição de proba-

bilidade Binomial.

1. O experimento é obtido por uma sequencia de n experimentos, denominados

como tentativas, sendo n estabelecido anteriormente ao experimento.

2. Cada uma das n tentativas pode assumir apenas um de dois possı́veis resultados,

sendo eles: sucesso(S) e fracasso(F).

3. Uma tentativa não influi no resultado de qualquer outra tentativa, ou seja, as

tentativas são independentes.

4. A probabilidade de sucesso não se altera entre as tentativas, sendo essa probabi-

lidade denominada como π.

A distribuição de probabilidade Binomial, é denotada por X ∼ bin(n, π) para indicar

que X é uma variável aleatória que segue a distribuição binomial baseada em n ensaios

com probabilidade de sucesso π, seu interesse está no número total de sucessos, entre

os n ensaios (DEVORE, 2006).

Definição 2.11 A função de distribuição de probabilidade de uma variável aleatória Binomial

depende de dois parâmetros, sendo eles n e π, e é representada por bin(x; n, π).

Definição 2.12 A função de probabilidade da distribuição Binomial é dada por:

bin(n, π)


P(X = x) =

(
n
x

)
πx (1 − π)n−x x = 0, 1, 2, ...,n

0 caso contrário.
(1)

1A lei dos grandes números é um teorema fundamental da teoria da probabilidade, que descreve o
resultado da realização da mesma experiência repetidas vezes.
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Sendo,

x o número de sucessos

n tamanho amostral

π a probabilidade de sucesso.

Proposição 2.13 Se X ∼ bin(n, π), então a esperança matemática E(X) e a variância V(X) da

variável que segue uma binomial é:

E(X) = nπ (2)

V(X) = nπ(1 − π) (3)

A distribuição binomial assume que a população alvo é considerada de tamanho

infinito e para o caso de uma população finita a distribuição que seria mais apropriada

para descrever o comportamento da variável é a hipergeométrica. Na distribuição de

probabilidade hipergeométrica, Devore (2006) denota esta distribuição como:

1. A população de onde a amostra é retirada é composta por N indivı́duos, ou seja,

é uma população finita;

2. Cada indivı́duo é classificado como sucesso (S) ou falha (F) e há M sucessos na

população;

3. É selecionada uma amostra sem reposição de n indivı́duos de forma que cada

subconjunto de tamanho n seja igualmente provável de ser escolhido.

Além disso, a variável de interesse X é o número de sucessos S da amostra.

Definição 2.14 A função de distribuição de probabilidade de uma variável aleatória hiper-

geométrica depende dos parâmetros n, M e N, é representada por hip(x; n,M,N).

Definição 2.15 Se X for o número de S de uma amostra completamente aleatória de tamanho n

tirada de uma população constituı́da de M sucessos S e N −M fracassos F, então a distribuição

de probabilidade de X, denominada distribuição hipergeométrica, será dada por

hip(x;π,M,N)

=

(M
x

)(N−M
n−x

)(N
n

) (4)
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para x, um número inteiro, satisfazendo máx [0,n −N + M] ≤ x ≤mı́n (n,N).

Sendo,

N o número de elementos na população.

M o número de elementos de sucesso na população.

n o número de sucessos.

x o número total de sucessos na amostra.

π =
M
N

a probabilidade de sucesso.

Proposição 2.16 Se X ∼ hip(n,M,N), então:

E(X) = n.
M
N

= nπ (5)

V(X) = nπ(1 − π)
(N − n

N − 1

)
. (6)

Percebe-se que a média da variável que segue a distribuição hipergeométrica é igual

a de uma binomial e que a variância se diferencia por um fator que é conhecido na

literatura como fator de correção para populações finitas.

De acordo com Devore (2006) o fator de correção finita é menor que 1, deste modo a

variável hipergeométrica tem variância menor do que a binomial. O fator de correção

pode ser escrito como
N − n
N − 1

, que é aproximadamente 1 quando n é pequeno em relação

a N.

Outro resultado importante para esse estudo, são os estimadores, de acordo com

Spiegel (1978) a estimativa de um parâmetro populacional dado por um único valor

é chamado de estimador pontual do parâmetro. Já uma estimativa de um parâmetro

populacional dada por dois valores, que definem um intervalo de valores, é chamada

de estimador por intervalo do parâmetro.

Exemplo 2.17 Se diz que uma distância é de 5, 28 pés, está dando uma estimativa pontual. Se,

por outro lado, diz que a distância é de 5, 28±0, 03 pés, isto é, a distância deve esta compreendida

entre 5, 25 e 5, 31 pés, tem-se uma estimativa por intervalo.

É importante mencionar que a construção do intervalo envolve a definição da

distribuição de uma estatı́stica, com a inclusão de uma probabilidade de confiança

(1 − α), sendo α o erro máximo aceitável. Esse procedimento é chamado de intervalo

de confiança, já que incorpora a confiança do estimador ao parâmetro desconhecido
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e a variabilidade ou erro do estimador. Sendo objeto de estudo deste trabalho, as

estimativas por meio de intervalos de confiança para proporção.

Definição 2.18 Um intervalo de confiança para um parâmetro é calculado a partir de dados,

usualmente da forma:

estimativa ± margem de erro

Definição 2.19 O nı́vel de confiança dá a probabilidade que o intervalo contenha o verdadeiro

valor do parâmetro em amostras repetidas. Ou seja, o nı́vel de confiança é a taxa de sucesso do

método.

De acordo com Moore, Notz e Fligner (2017) o usuário pode escolher o nı́vel de

confiança que deseja utilizar, quase sempre 90% ou mais, por querer estar seguro de

suas conclusões, neste caso, α = 10%. O nı́vel de confiança mais comum é de 95%. Em

um intervalo com 95% de confiança, temos que o método fornece resultados corretos

em pelo menos 95% das vezes, ou seja, são as chances de que o resultado caia entre a e

b, sendo a e b os extremos do intervalo de confiança.

As técnicas apresentadas até então, referem-se a situações em que cada observação

de um conjunto de dados é um único número ou uma única categoria. Com tudo,

quando uma pesquisa ou estudo é desenvolvido, dificilmente o foco de interesse está

em uma única variável isolada. As variáveis de estudo, comumente se relacionam, se

tais relações forem exploradas, a análise será mais consistente em relação as informações

desejadas (MAGALHÃES; LIMA, 2005).

Segundo Mingoti (2005) a estatı́stica multivariada se trata de um conjunto de técnicas

estatı́sticas utilizadas em situações que envolvem mais de uma variável simultanea-

mente, de modo geral, essas variáveis se relacionam entre si. Além disso, quanto mais

variáveis, mais complexa a análise se torna.

Para ilustrar, Ferreira (2008) apresenta um exemplo dessa situação, ao analisar a

reação de uma planta a uma certa doença. A planta pode ser classificada/categorizada

como sadia, levemente infectada, moderadamente infectada ou severamente infectada.

Modelos probabilı́sticos multinomiais podem ser utilizados para lidar com dados dessa

natureza. Uma planta pode se encaixar no momento do estudo em exclusivamente uma

só categoria.
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Com isso, a seguir serão apresentadas algumas definições de interesse que são muito

comuns no tratamento de dados multivariados, de acordo com Mingoti (2005).

Definição 2.20 Seja X um vetor contendo p componentes, onde cada componente é uma variável

aleatória, isto é Xi é uma variável aleatória∀i = 1, 2, ..., p. Então X é chamado de vetor aleatório

e é denotado por:

X =



X1

X2
...

Xp


. (7)

Definição 2.21 Seja X um vetor aleatório. O vetor µ = E(X) é chamado de vetor de médias

do vetor X = [X1X2...Xp]′, sendo

µ = E(X) =



E(X1)

E(X2)
...

E(Xp)


=



µ1

µ2
...

µp


, (8)

onde, µi = E(Xi) denota a média, ou esperança da variável aleatória Xi, i = 1, 2, ..., p.

Conforme Mingoti (2005), a média é a uma das medidas mais utilizadas para sinte-

tizar informações da distribuição de valores da variável Xi.

Definição 2.22 A variância do i-ésimo componente do vetor X é denotada por:

Var(Xi) = σ2
i = σii. (9)

Definição 2.23 O desvio padrão é denotado por σi ou
√
σii e fornece a informação sobre a

disposição dos valores da variável Xi estão próximos ou distantes da média µi. Assim, valores

grandes de σi indicam uma maior dispersão de valores em relação à média da distribuição.

Em um estudo multivariado também é possı́vel avaliar a variabilidade entre duas

variáveis, que é chamada de covariância.

Definição 2.24 A covariância entre os valores da i-ésima e j-ésima variáveis do vetor X é

denotada por:

Cov(Xi,X j) = σi j = E(Xi − µi)(X j − µ j), (10)
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quando i = j, a expressão torna-se a variância da variável Xi, i = 1, 2, ..., p. A representação

mais natural para as variâncias e covariâncias de um conjunto de p variáveis é o uso de uma

matriz e portanto, a diagonal representa as variâncias e fora desta as covariâncias.

Definição 2.25 Uma matriz de covariância é a matriz de variâncias e covariâncias do vetor

aleatório X, denotada por:

Cov(X) = V(X) = Var(X) = Σpxp =



σ11 σ12 . . . σ1p

σ21 σ22 · · · σ2p
...

...
. . .

...

σp1 σp2 · · · σpp


. (11)

Seja o caso multivariado considerando p variáveis categóricas, onde cada uma segue

uma distribuição binomial, as p variáveis conjuntamente seguem uma distribuição

conhecida como multinomial, ao considerarmos uma amostra de tamanho n nesta

distribuição, cada unidade amostral independente pode ter realizações em qualquer e

somente uma das p categorias (FERREIRA, 2008).

Ainda segundo Ferreira (2008), utiliza-se 1 para representar o sucesso de uma

categoria e 0 para representar o fracasso. Como exemplo, em uma situação com p = 3,

o resultado de uma variável aleatória pode ser dada por [0, 1, 0]T, indicando que houve

sucesso na categoria 2 e fracasso nas categorias 1 e 3. Pode-se observar que a categoria

de sucesso é linearmente dependente das demais p − 1 categorias.

Para uma amostra de tamanho n de uma população, obtida a partir de ensaios

multinomiais, temos Xk =

n∑
j=1

Y jk, sendo Y jk a variável aleatória correspondente a j-

ésima unidade amostral da k-ésima categoria, cuja as possı́veis realizações são 1 para

sucesso e 0 para fracasso. Ou seja, Y jk = [Y j1,Y j2, ...,Y jk]T é uma observação multino-

mial com
p∑

k=1

Y jk = 1 e as contagens [X1,X2, ...,Xp]T possuem distribuição multinomial

(FERREIRA, 2008).

Segundo os autores Spiegel (1978) e Freund, Miller e Miller (2000) a distribuição de

probabilidade multinomial é uma generalização imediata da distribuição de probabi-

lidade binomial. Com isso, a função de probabilidade multinomial será definida.

Teorema 2.26 O vetor aleatório X = (X1,X2, . . . ,Xp) tem distribuição multinomial com

parâmetros n e probabilidades π1, π2, . . . , πp, se sua função de probabilidade conjunta é dada
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por:

P(X1 = n1,X2 = n2,Xn = np) =
n!

n1!.n2! . . . . . np!

p∏
k=1

πnk
k tal que

p∑
k=1

nk = n (12)

e para 0 < πk < 1,
p∑

k=1

πk = 1

Proposição 2.27 Se Xk ∼Mult(n, πk), então:

E(Xk) = nπk, V(Xk) = nπk(1 − πk). (13)

Cov(Xk,Xk′) = −nπkπk′ para k , k′. (14)

Da mesma forma que a distribuição binomial recebe uma generalização para es-

tatı́stica multivariada, o mesmo ocorre com a generalização da distribuição de proba-

bilidade hipergeométrica.

Teorema 2.28 A função de possibilidade da distribuição hipergeométrica multivariada é dada

por:

HipM(x1, x2, ..., xp; M1,M2, ...,Mp,N,n) =

∏p
k=1

(Mk
Xk

)(N
n

) (15)

para xi = 0, 1, 2, ...,n e xi ≤Mi,∀i, tal que
k∑

i=1

πxi = n e
k∑

i=1

πMi = N

Proposição 2.29 Se Xk ∼ HipM(Mk,N,n), então:

E(Xk) =
nMk

N
, V(Xk) = n

Mk

N

(
1 −

Mk

N

) (N − n
N − 1

)
. (16)

Cov(Xk,Xk′) = −
nMkMk′

N2

(N − n
N − 1

)
. (17)

para k , k′.

Bem como a estatı́stica univariada, a multivariada, é dividida em dois procedimen-

tos, sendo que um deles consiste num conjunto de técnicas exploratórias para estudo e

sistematização da variabilidade dos dados e o outro refere-se as técnicas de inferência

estatı́stica (MINGOTI, 2005). Sendo de interesse para este estudo a inferência multiva-

riada.
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Analogamente ao que foi visto na estatı́stica univariada, têm-se estimadores inter-

valares para proporção de populações multivariadas. De acordo com Lee, Nyangoma

e Seber (2002), o problema de definir intervalos de confiança para os parâmetros de

modelos não lineares tem recebido atenção considerável nos últimos anos.

Na literatura especializada, Lee, Nyangoma e Seber (2002) avaliam 12 propostas de

intervalos de confiança para parâmetros multinomiais. Para avaliar o desempenho dos

métodos, os autores comparam a cobertura dos intervalos, volume e amplitude, para

isso foram geradas amostras n=30; 50 e 100. Usando 5 mil simulações para estimar a

cobertura e mil simulações para amplitude.

Baseado no método mais bem avaliado por Lee, Nyangoma e Seber (2002), Ferreira

(2008) define, de forma assintótica, o intervalo de confiança simultâneo aproximado de

100(1 − α)%.

IC1−α(`Tπ) : `Tπ̂ ±
√
χ2
α,p−1

√
`TΣ̂`

n
, (18)

sendo, `Tπ as possı́veis combinações lineares de cada componente do vetor de parâmetros

π,χ2
α,p−1 é o quantil superiorαda distribuição qui-quadrado com p−1 graus de liberdade

e
Σ̂

n
a covariância de π̂.

De acordo com Jhonson e Wichern (1998 apud FERREIRA, 2008), para este intervalo,

é recomendável que os valores observados em cada categoria nk ≥ 20.

Hou, Chiang e Tai (2003) estudaram a construção de intervalos de confiança si-

multâneos para proporção multinomial de forma extensiva, apresentando um conjunto

de métodos, que são avaliados por meio da técnica de Monte Carlo 2.

Até onde se sabe Quesenberry e Hurst (1964 apud HOU; CHIANG; TAI, 2003),

foram os primeiros a discutir o assunto, eles derivaram os intervalos de confiança

simultâneos para grandes amostras com base em uma aproximação do qui-quadrado

da estatı́stica de Pearson.

Dentre os principais intervalos apresentados por Hou, Chiang e Tai (2003), dois

deles ganham destaque em uma cobertura igual ou maior que 95%, para diversos

valores de n.

O primeiro é baseado na aproximação qui-quadrado da estatı́stica de Pearson, foi

2A técnica de Monte Carlo consiste em gerar uma grande quantidade de dados aleatórios para
simulação, com objetivo de testar a eficácia do método.
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inicialmente definido por Goodman (1965), apresentando um menor comprimento que

o de Quesenberry e Hurst (1964), é dado por:

IC1−α(πk) :
χ2
α,p−1 + 2nk ±

√
χ2
α,p−1

[
χ2
α,p−1 + 4nk(n − nk)/n

]
2(n + χ2

α,p−1)
(19)

para k = 1, 2, ..., p.

Já o segundo intervalo apresentado por Hou, Chiang e Tai (2003) e desenvolvido por

Fitzpatrick e Scott (1987), é derivado de um ajuste de intervalos binomiais para contem-

plar a extensão multinomial, utilizando para isso a aproximação normal, resultando o

intervalo:

IC1−α(πk) :
nk

n
±

Z α
4

2
√

n
(20)

sendo, Z α
4

o quantil superior 100%( α4 ) da distribuição normal padrão.

Estes dois intervalos apresentados, no entanto, possuem um desempenho inferior

a um outro intervalo também apresentado por Hou, Chiang e Tai (2003), em relação a

precisão, mas este requer maior tempo e recursos computacionais para serem determi-

nados.

Como já abordado, os intervalos apresentados em (14), (15) e (16) são baseados em

uma distribuição multinomial, que assume população infinita, entretanto, no cenário

apresentado das avaliações institucionais, a problemática têm uma população finita

e pequena, com isso, há necessidade de um método de inferência que considere o

número finitos de elementos da população. Neste caso, a distribuição mais apropriada

é a hipergeométrica multivariada. Com tudo, na literatura, não se verificou estimadores

intervalares especı́ficos para o caso multivariado.

Diante de propostas de intervalos de confiança baseados na hipergeométrica mul-

tivariada com informações inconclusivas, explorou-se os métodos univariados e as

técnicas usadas para o uso de intervalos univariados nos casos multivariados.

Os trabalhos mais atuais estudados que contemplam intervalos baseados na distribuição

hipergeométrica são os de Wendell e Schmee (2001), Talens (2005) e Wang (2015). To-

dos os estudos apresentam e comparam diferentes estimadores, com suas respectivas

propriedades, em busca do melhor método.

Entre os autores estudados, existe um consenso na classificação dos três principais

métodos mais adequados, sendo os métodos desenvolvidos por Buonaccorsi(1987), que
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é uma adaptação melhorada do método de Cochran(1977) e também de Konijn(1973),

sendo o primeiro o mais bem avaliado.

Wang (2015) disponibiliza um algoritmo para encontrar os intervalos de confiança

hipergeométrico univariados baseado em Buonaccorsi(1987), que tem sido avaliado

como o mais adequado, sendo estudado com objetivo de ajustá-lo para situações mul-

tivariadas.

Além disso, pela falta de métodos que contemplem a situação de população finita, os

métodos (14), (15) e (16), baseados na multinomial foram adaptados para contemplarem

população finita.

Como visto na apresentação das distribuições binomial e hipergeométrica, a variância

das duas se diferencia por um fator que é conhecido na literatura como fator de correção

finita, que tem como objetivo incluir e considerar no método o número de elementos

da população. Esse fator é dado por
N − n
N − 1

.

Os intervalos utilizando o fator de correção para população finita fariam a correção

no Erro padrão dos casos Multinomiais e assim são apresentados:

Intervalo apresentado por Lee, Nyangoma e Seber (2002), adaptado com correção

de população finita:

IC1−α(`Tπ) : `Tπ̂ ±
√
χ2
α,p−1.

√
N − n
N − 1

.

√
`TΣ̂`

n
(21)

Intervalo de Goodman (1965) apresentado por Hou, Chiang e Tai (2003), baseado

na aproximação qui-quadrado da estatı́stica de Pearson, adaptado com correção de

população finita:

IC1−α(πk) :
χ2
α,p−1 + 2nk

2(n + χ2
α,p−1)

±

√
N − n
N − 1

.

√
χ2
α,p−1

[
χ2
α,p−1 + 4nk(n − nk)/n

]
2(n + χ2

α,p−1)
(22)

Intervalo de Fitzpatrick e Scott (1987) apresentado por Hou, Chiang e Tai (2003),

derivado de um ajuste de intervalos binomiais para contemplar a extensão multinomial,

utilizando para isso a aproximação normal, adaptado com correção de população finita:

IC1−α(πk) :
nk

n
±

Z α
4

2
√

n
.

√
N − n
N − 1

(23)
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Diante destes métodos de estimação intervalar selecionados como os mais ade-

quados, esse trabalho foi desenvolvido com o propósito de avaliá-los em situação de

população finita e eleger o que melhor descreve o cenário das avaliações institucionais

proporcionada pela comissão própria de avaliação.



27

3 MATERIAIS E MÉTODOS

Esse estudo é classificado como uma pesquisa exploratória e analı́tica, em que uma

revisão da literatura acerca dos diferentes intervalos de confiança para proporção de

populações finitas multivariadas de variáveis multi-categóricas foi feita.

A abordagem do problema é de caráter quantitativo, tendo como base para execução

os intervalos de confiança encontrados nas obras citadas na revisão de literatura, com

o propósito de avaliar os intervalos de confiança e compará-los.

Os intervalos de confiança encontrados na literatura, considerados os mais adequa-

dos e apresentados no referencial teórico foram implementados por meio da linguagem

de programação do software R (TEAM, 2021).

Com o propósito de simular cenários a partir de dados de uma variável de população

finita. O pacote extraDistr (WOLODZKO, 2019) do R foi utilizado por já ter implemen-

tado a distribuição hipergeométrica multivariada, o que permitiu explorar cenários

diferentes para os parâmetros e diferentes tamanhos amostrais e populacionais. Todos

os cenários que foram simulados com 10 mil amostras aleatórias.

Ao todo, vinte cenários foram criados para esse estudo, a escolha desses cenários

foi baseada no números de alunos matriculados em disciplinas na UNIFAL-MG.

Em casa um dos cenários, a variável de interesse do estudo tem 5 categorias, po-

dendo assumir apenas umas, sendo elas excelente, bom, regular, ruim e péssimo.

Os cenários estudados são:

Os intervalos de confiança gerados nas simulações foram organizados, avaliados e

comparados entre eles de acordo com sua precisão e acurácia.

Para avaliação da acurácia, um algoritmo em linguagem R foi desenvolvido e conta

com uma estrutura de repetição que analisa os intervalos de confianças um a um,

contabilizando quantas das vezes o parâmetro populacional não estava entre o intervalo

de confiança estimado.

O valor apresentado pelo contador foi transformado em porcentagem e os dados

obtidos para acurácia dos métodos estão apresentados a partir do Apêndice B.

Para analisar a precisão, usou-se da amplitude dos intervalos de confiança, sendo

que um algoritmo em R foi desenvolvido e este usa de estrutura de repetição para

calcular a amplitude dos intervalos das 5 categorias da variável em cada um dos vinte
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Tabela 2: Descrição dos cenários do estudo e as proporções paramétricas utilizadas

Cenários N n Parâmetros
1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2)
2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02)
3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6)
4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04)
5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4)

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2)
7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02)
8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6)
9 50 10 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04)

10 50 10 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4)

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2)
12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05)
13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45)
14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05)
15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3)

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2)
17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05)
18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45)
19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05)
20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3)

Fonte: Arquivo pessoal dos autores

cenários estudados, em 10 mil simulações. As amplitudes obtidas em cada um dos

cenários foram arquivadas em uma matriz e foram consultadas separadamente, mas,

devido a grande quantidade de dados, uma média dessas amplitudes foi usada.

A média das amplitudes dos métodos em cada uma das categorias dos cenários de

estudo são apresentados a partir do Apêndice H.

Ainda em relação a precisão, o algoritmo desenvolvido permite comparar os métodos

entre si, indicando quantas vezes a amplitude de um método é maior, menor ou igual

a de outro método em todas as simulações. O valor numérico foi transformado em

porcentagem. A tabulação dessas informações são apresentadas a partir do Apêndice

N.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

A fim de notação e organização do texto, os métodos serão enumerados, de acordo

com a ordem que aparecem no referencial teórico, ou seja, M1 - equação (18); M2 -

equação (19); M3 - equação (20); M4 - equação (21); M5 - equação (22) e M6 - equação

(23). O seis métodos em estudo foram avaliados de acordo com acurácia e precisão.

4.1 Acurácia

Bussab e Morettin (2010) fazem uma analogia entre acurácia e um jogo de dardos,

se você acerta o alvo está sendo acurado, se você erra o alvo não está sendo acurado,

interpretando isso para um intervalo de confiança, significa que, se o intervalo contém

o parâmetro, ele é acurado, caso contrário, não é acurado. Para sintetizar os dados das

simulações e facilitar a interpretação, esses foram plotados em quatro gráficos, onde

cada um representa cinco dos cenários de estudo em cada combinação de N e n.

Pela análise conjunta dos gráficos da Figura 1, é possı́vel avaliar o comportamento

dos métodos nos diferentes cenários estudados, além de identificar se estes apresentam

variação da acurácia entre os diferentes cenários estudados. A descrição dos cenários

se encontra na Tabela 2.

(a) N = 50 e n = 30 (b) N = 50 e n = 10
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(c) N = 20 e n = 12 (d) N = 20 e n=4

Figura 1: Acurácia percentual dos métodos nos cenários de estudo.

Fonte: Arquivo pessoal dos autores

Quando N = 50 e n = 30, o M1 apresentou-se com acurácia sempre acima de 90%,

tendo uma variabilidade na acurácia nas categorias de no máximo 9, 14%. Mantendo

N = 50 e diminuindo a amostra para n = 10 tem-se uma perda de acurácia, atingindo o

seu máximo próximo aos 92%, no cenário 6, que é equiprovável, e fica abaixo da marca

de 68% nos cenários 7, 8, 9 e 10, atingindo uma grande variação de 25, 39% da acurácia

entre as categoriais.

No M1, quando N diminui influencia negativamente o resultado tornando-o menos

acurado, o mesmo acontece quando a amostra (n) diminui.

Para N = 20 e n = 12, o M1 demostrou ter uma variabilidade da acurácia entre as

categorias bem evidente, que atinge até 16, 39%, estando sempre acima de 82%, mas

com n = 4 a queda da acurácia de M1 é alta, estando sempre abaixo de 46%, com uma

variabilidade de 16, 44%

Para o M1, os cenários influenciaram no resultado da acurácia, sendo os melhores

resultados para os 4 cenários equiprováveis. Além disso, amostras muito pequenas

geram uma grande perda de acurácia.

O baixo desempenho na acurácia de M1 já era esperada, pois de acordo com Jhon-

son e Wichern (1998 apud FERREIRA, 2008), para este intervalo de confiança, é reco-

mendável que os valores observados em cada categoria fosse de pelo menos nk ≥ 20,

mas nos casos simulados o valor máximo para nk fica em torno de 6.

O M2 atinge 100% de acurácia quando N = 50 e n = 30 e quando N = 20 e
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n = 12; quando n diminui nessas duas situações para n = 10 e n = 4, respectivamente,

existe uma pequena queda de acurácia, que se mantém sempre acima de 99%, a maior

variabilidade nas categorias de um mesmo cenário nesse método é de 0, 16%. Os valores

de N e n não geram diferença relevante na acurácia do M2, nem mesmo os cenários.

Com um comportamento muito parecido com M2, o M3 tem acurácia sempre su-

perior a 99% em todos os cenários, para N = 50 a variabilidade foi minı́ma, de apenas

0, 01% na redução do tamanho amostral e de 0, 18% e 0, 46% para n = 12e4, respectiva-

mente.

A variabilidade da acurácia no M3 não está relacionado com os cenários, já que

não altera nas situações equiprováveis e não equiprováveis, mas aparenta ser menos

acurado quando n diminui, porém não sofreu influências nas mudanças de N.

Os métodos M2 e M3 apresentam melhores resultados na acurácia quando compa-

rados ao M1, pois não são assintóticos e não exigem tantos dados amostrais e tamanhos

populacionais para atingir resultados acurados.

Derivado do M1 acrescido do fator de correção de população finita, o M4 apresentou

um comportamento muito parecido com M1, essa correção possibilitou um aumento na

variabilidade da acurácia, sendo a variabilidade de 9, 46% para N = 50 e n = 30, estando

sempre acima de 89%, já com n = 10, o M4 apresentou valores muito semelhantes ao

M1, gerando uma sobreposição das linhas no gráfico, e a variação da acurácia chega

até 25, 19%.

Para N = 20 e n = 12, a acurácia ficou sempre acima 81%, variando em até 16, 69%,

existindo uma queda de acurácia, quando n = 4, atingindo seu mı́nimo próximo aos

45% com uma variação de até 17, 22%.

O M4 apresentou melhores resultados na acurácia nos cenários com categorias

equiprováveis, perdendo bastante acurácia no restante dos cenários, principalmente

quando n diminuiu.

Já o M5 foi claramente o método que apresentou as piores acurácias nas Figura 1(a)

(b) e (c), principalmente nos cenários não equiprováveis. As oscilações de acurácia

ficaram evidentes, atingindo até 37, 42%. Nos casos equiprováveis, a acurácia fica

sempre acima de 96%.

Por mais que o M5 seja uma adaptação com correção de população finita do M2, eles

não apresentaram uma variabilidade equivalente da acurácia, neste caso a adaptação
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fez com que o método perca acurácia.

Para N = 20 e n = 4, quando tanto a população quanto a amostra diminuem, o

M5 teve uma melhora evidente na acurácia, estando sempre acima de 92% com uma

variabilidade de até 7, 08%, desta forma, o fator de correção de população finita foi

eficaz nesse método para populações equivalentes a dos cenários da Figura 1(d).

Os valores de N e n influenciaram a acurácia de M5 de forma positiva, sendo o único

método entre os estudados que apresentou melhoria da acurácia quando a população

e a amostra diminuı́ram, isso se deu por ser um método não assintótico e pelo fator de

correção penalizar mais os cenários com maiores amostras.

Com uma acurácia sempre acima de 98, 54% e uma variabilidade máxima de 0, 72%,

o M6 não sofre alterações relevantes quando N e n variaram, nem mesmo os diferentes

cenários geraram influencia no desempenho da acurácia do método.

Os métodos visualmente mais variáveis são M1, M4 e M5, sendo os de pior acurácia

nos cenários não equiprováveis. Já os métodos M2, M3 e M6 são os com melhores

desemprenho quanto acurácia nas situações equiprováveis e não equiprováveis.

NA Tabela 3 é apresentado uma sı́ntese dos métodos de acordo com a análise dos

resultados:

Tabela 3: Resumo da análise da acurácia dos métodos estudados destacando os melho-

res

Método Menor acurácia

entre os vinte

cenários

Diferença per-

centual entre a

maior e menor

acurácia

Média das

acurácias entre

os vinte cenários

Os parâmetros

influenciam na

acurácia das ca-

tegorias?

M1 45,89% 54,89% 77,72% Sim

M2 99,82% 0,18% 99,94% Não

M3 99,53% 0,47% 99,89% Não

M4 45,89% 53,55% 77,34% Sim

M5 52,14% 47,86% 81,84% Sim

M6 98,54% 1,46% 99,40% Não

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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Em azul, na Tabela 3, apresenta-se os melhores resultados encontrados para a

acurácia em cada um dos quesitos avaliados, e em vermelho os piores, com isso, o

método que apresenta melhor desempenho em relação a acurácia é o M2. Os métodos

1, 4 e 5 são os que apresentaram os piores resultados em todos os quesitos avaliados

para acurácia.

4.2 Precisão

Em uma mesma analogia usada para exemplificar acurácia (BUSSAB; MORETTIN,

2010) traz analogia a um jogo de dardos, em que para ser preciso é necessário acertar o

alvo muitas vezes em um mesmo lugar, com isso, a distância entre um acerto e outro

será pequena. Isso vale para a inferência usando intervalos de confiança, quanto menor

for sua amplitude, mais preciso ele é.

As médias da amplitude de cada um dos métodos, em todos os cenários estudados

estão apresentadas do Apêndice - A ao F.

A partir da sı́ntese dos resultados obtidos, é possı́vel observar que no M1 as amplitu-

des de cada uma das categorias (ótimo, muito bom, bom, ruim e péssimo), se comporta-

ram de forma semelhante entre elas mesmo alterando os parâmetros de proporção nos

diferentes cenários. Nos cenários 1, 6, 11 e 16, que são equiprováveis, a amplitude entre

as categorias são sempre próximas, nos outros cenários, não equiprováveis é possı́vel

notar uma diferença entre a amplitude das categorias, algumas vezes maiores e outras

vezes menores.

Além disso, pelo M1 ser definido de forma assintótica, quando os valores de N e

n diminuem a amplitude aumenta, tornando o método menos preciso, de acordo com

Bussab e Morettin (2010), em uma amostra menor menos informação está disponı́vel

e, portanto, maior a margem de erro, sendo esperado um aumento da amplitude em

amostras menores.

O mesmo tipo de comportamento observado no M1 acontece com o M2, mas com

amplitudes menores, isso se dá, pois, esse método é definido de forma diferente que o

M1, sendo possı́vel obter melhores resultados com um número populacional e amostral

menores. Isso se dá, pois, de acordo com Quesenberry e Hurst (1964 apud HOU; CHI-

ANG; TAI, 2003) o M1 derivara de grandes amostras com base em uma aproximação do

qui-quadrado da estatı́stica de Pearson, e M2 é baseado na aproximação qui-quadrado
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da estatı́stica de Pearson, para amostras de divesos valores para n, e foi inicialmente

definido por Goodman (1965), apresentando um menor comprimento que o de Que-

senberry e Hurst (1964).

A amplitude média do M3 em todos os cenários assume valores iguais para as 5

categorias de cada um dos cenários, ou seja, quando N = 50 e n = 30 a amplitude é

sempre de 0, 4092, para N = 50 e n = 10 a amplitude é sempre de 0, 7088, para N = 20 e

n = 12 a amplitude é sempre de 0, 6470 e para N = 20 e n = 4 a amplitude é sempre de

1, 1207, isso se dá porque a construção do intervalo não leva em consideração o tamanho

populacional e portanto está sendo influenciado apenas pelo tamanho amostral.

O uso do M3 se mostrou interessante, pois não foi influenciado pelas diferenças

nos parâmetros de proporção de cada categoria, sendo os resultados não influenciados

pelos diferentes cenários estudados.

O comportamento da amplitude média nas categorias dos cenários do M4, são

semelhantes ao comportamento da amplitude do M1, que apresentou melhores resul-

tados para parâmetros equiprováveis, tornando-se mais variável entre cenários não

equiprováveis. O mesmo ocorreu com o M5.

A amplitude média do M6 em todos os cenários assumiu valores iguais para as 5

categorias de casa um dos cenários, ou seja, quando N = 50 e n = 30 a amplitude foi

sempre de 0, 2614, para N = 50 e n = 10 a amplitude foi sempre de 0, 6404, para N = 20

e n = 12 a amplitude foi sempre de 0, 4199 e para N = 20 e n = 4 a amplitude foi

sempre de 1, 0284, isso se deu porque o fator de correção impactou mais os cenários

com maior amostra para N=50 e 30. Quando N diminuiu influenciou negativamente

na amplitude, tornando-a maior, o mesmo aconteceu com o n, o que era esperado.

Quando M1 e M4 são comparados, tem-se que a adaptação proporcionou melhoria

da amplitude, tornando-a menor, e assim mais preciso, em todos os cenários. O mesmo

ocorreu quando se compara o M2 com M5 e o M3 com M6, quando os valores de N e

n diminuem, isso corrobora para melhoria da precisão, pois nesses métodos, o fator de

correção de população finita se torna mais forte.

De acordo com a comparação dos métodos apresentada na tabela 4, é possı́vel

identificar a porcentagem de vezes que um método foi mais preciso que os outros, o

que possibilitou uma melhor visualização dos resultados.
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Tabela 4: Valores percentuais das vezes que um método apresenta amplitude menor

em uma comparação dois a dois.

M1 M2 M3 M4 M5 M6

M1< - 37,19% 45,76% 0 22,10% 32,25%

M2< 62,81% - 85,14% 25,77% 0 43,76%

M3< 54,24% 14,86% - 20,87% 0 0

M4< 77,90% 74,23% 100% - 37,19% 45,76%

M5< 77,90% 100% 100% 69,81% - 86,19%

M6< 67,75% 56,24% 100% 54,24% 13,81% -
Fonte: Arquivo pessoal dos autores

O M1 comparado aos outros métodos não se destaca quanto a precisão em nenhuma

das comparações, o que se justifica por este ser mais acurado. O M2 tem precisão melhor

quando comparado ao M1 e destacada quando comparada ao M3. O M3 destaca-se

apenas do M1. Esses três métodos não ganharam em nenhuma comparação das suas

versões com fator de correção para população finita.

O M4 é mais preciso na maioria das vezes quando comparado com M1, M2 e M3.

Ou seja, o uso do fator de correção de população finita tornou o método mais preciso

que os método não adaptados.

M5 é mais preciso na maioria das vezes que todos os outros métodos, e, por fim, o

M6 também tem sua precisão melhorada quando comparado ao M1, exceto em relação

ao M5.

Nessas condições, tem-se que o M1 apresenta os piores resultados em relação a

precisão, não sendo recomendado para o estudo da CPA, em contra partida, tem-se M6

como o método com melhor desemprenho no quesito precisão, seguido dos métodos

M5 e M4.

Observa-se nesses resultados que a precisão e acurácia estão relacionadas e que ter

acurácia elevada se mostrou possı́vel com intervalos amplos, ou menos precisos. Por

outro lado ter intervalos de menor amplitude pode não conter o parâmetro e portanto

ser um intervalo com erro.



36

5 CONCLUSÕES

Segundo a análise baseada na acurácia e precisão dos métodos de estimação in-

tervalar para proporção de populações finitas multivariadas, não é possı́vel eleger um

único melhor método, pois a eficácia do método depende do cenário qual será aplicado,

com isso, faz-se necessário avaliar o cenário populacional para escolher o método que

melhor se ajusta.

Analisando os resultados obtidos, têm-se M2, M3 e M6, nessa ordem são os mais

acurados e M6, M5 e M4 os mais precisos. O M6 é o único método bem avaliado nos

dois quesitos, sendo a melhor recomendação.

Entretanto, o ideal seria analisar a população de estudo para escolha de um método

que melhor se comporte no perfil populacional, nessas situações, em populações mai-

ores, recomenda-se o M2 e em populações menores o M5.

Com isso, o estudo será apresentado para a CPA, com objetivo de que a mesma

implemente o método que melhor se ajuste em suas avaliações, aprimorando o trata-

mentos dos dados amostrais referente as avaliações institucionais, podendo mais de

um método ser implementado.

Como trabalhos futuros é fundamental desenvolver um intervalo de confiança base-

ado na distribuição hipergeométrica multivariada. Acredita-se em maior desempenho

que os avaliados.
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APÊNDICE A - Algoritmos R

Algoritmo de implementação dos métodos e construção dos intervalos

de confiança

library(extraDistr)1

s = \textcolor{green}{10000} #s é o número de interações2

M1IC1<-matrix(0, s, 2) #Método 1, IC do primeiro parâmetro3

M1IC2<-matrix(0, s, 2) #Método 1, IC do segundo parâmetro4

M1IC3<-matrix(0, s, 2) #Método 1, IC do terceiro parâmetro5

M1IC4<-matrix(0, s, 2) #Método 1, IC do quarto parâmetro6

M1IC5<-matrix(0, s, 2) #Método 1, IC do quinto parâmetro7

M1A<-matrix(0, s, 5) #Método 1, Amplitude, cada coluna é referente8

ao IC de um parâmetro9

M1AM<-matrix(0, 1, 5) #Método 1, Média das amplitudes10

11

M2IC1<-matrix(0, s, 2)12

M2IC2<-matrix(0, s, 2)13

M2IC3<-matrix(0, s, 2)14

M2IC4<-matrix(0, s, 2)15

M2IC5<-matrix(0, s, 2)16

M2A<-matrix(0, s, 5)17

M2AM<-matrix(0, 1, 5)18

19

M3IC1<-matrix(0, s, 2)20

M3IC2<-matrix(0, s, 2)21

M3IC3<-matrix(0, s, 2)22

M3IC4<-matrix(0, s, 2)23

M3IC5<-matrix(0, s, 2)24

M3A<-matrix(0, s, 5)25

M3AM<-matrix(0, 1, 5)26

27

M4IC1<-matrix(0, s, 2)28

M4IC2<-matrix(0, s, 2)29
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M4IC3<-matrix(0, s, 2)30

M4IC4<-matrix(0, s, 2)31

M4IC5<-matrix(0, s, 2)32

M4A<-matrix(0, s, 5)33

M4AM<-matrix(0, 1, 5)34

35

M5IC1<-matrix(0, s, 2)36

M5IC2<-matrix(0, s, 2)37

M5IC3<-matrix(0, s, 2)38

M5IC4<-matrix(0, s, 2)39

M5IC5<-matrix(0, s, 2)40

M5A<-matrix(0, s, 5)41

M5AM<-matrix(0, 1, 5)42

43

M6IC1<-matrix(0, s, 2)44

M6IC2<-matrix(0, s, 2)45

M6IC3<-matrix(0, s, 2)46

M6IC4<-matrix(0, s, 2)47

M6IC5<-matrix(0, s, 2)48

M6A<-matrix(0, s, 5)49

M6AM<-matrix(0, 1, 5)50

51

x<-0 #contador52

m1<-0 #contador de quantas vezes o intervalo no método 1 não contém o parâmetro.53

m2<-054

m3<-055

m4<-056

m5<-057

m6<-058

59

for (i in 1:s){60

x <- x+161

N=5062

n=3063
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A<- rmvhyper(1, c(10, 10, 10, 10, 10), n) #estimador64

B<- rbind(c(10,10,10,10,10)/N) #parâmetro65

66

#método 167

pihat<- as.vector(A/n)68

69

v1=pihat[1]*(1-pihat[1])/n70

v2=pihat[2]*(1-pihat[2])/n71

v3=pihat[3]*(1-pihat[3])/n72

v4=pihat[4]*(1-pihat[4])/n73

v5=pihat[5]*(1-pihat[5])/n74

75

c12=-pihat[1]*pihat[2]/n76

c13=-pihat[1]*pihat[3]/n77

c14=-pihat[1]*pihat[4]/n78

c15=-pihat[1]*pihat[5]/n79

c23=-pihat[2]*pihat[3]/n80

c24=-pihat[2]*pihat[4]/n81

c25=-pihat[2]*pihat[5]/n82

c34=-pihat[3]*pihat[4]/n83

c35=-pihat[3]*pihat[5]/n84

c45=-pihat[4]*pihat[5]/n85

86

S<-matrix(c(v1,c12,c13,c14,c15,87

c12,v2,c23,c24,c25,88

c13,c23,v3,c34,c35,89

c14,c24,c34,v4,c45,90

c15,c25,c35,c45,v5),5,5)91

92

#pi193

l1<-c(1,0,0,0,0)94

me<-sqrt(qchisq(0.95,4))*sqrt(t(l1)%*%S%*%l1)95

LIl1<-t(l1)%*%pihat-me96

LSl1<-t(l1)%*%pihat+me97
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#pi298

l2<-c(0,1,0,0,0)99

me<-sqrt(qchisq(0.95,4))*sqrt(t(l2)%*%S%*%l2)100

LIl2<-t(l2)%*%pihat-me101

LSl2<-t(l2)%*%pihat+me102

103

#pi3104

l3<-c(0,0,1,0,0)105

me<-sqrt(qchisq(0.95,4))*sqrt(t(l3)%*%S%*%l3)106

LIl3<-t(l3)%*%pihat-me107

LSl3<-t(l3)%*%pihat+me108

109

#pi4110

l4<-c(0,0,0,1,0)111

me<-sqrt(qchisq(0.95,4))*sqrt(t(l4)%*%S%*%l4)112

LIl4<-t(l4)%*%pihat-me113

LSl4<-t(l4)%*%pihat+me114

115

#pi5116

l5<-c(0,0,0,0,1)117

me<-sqrt(qchisq(0.95,4))*sqrt(t(l5)%*%S%*%l5)118

LIl5<-t(l5)%*%pihat-me119

LSl5<-t(l5)%*%pihat+me120

121

#cálculo da amplitude122

l1<- LSl1 - LIl1123

l2<- LSl2 - LIl2124

l3<- LSl3 - LIl3125

l4<- LSl4 - LIl4126

l5<- LSl5 - LIl5127

128

M1A[x,1]<-l1129

M1A[x,2]<-l2130

M1A[x,3]<-l3131
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M1A[x,4]<-l4132

M1A[x,5]<-l5133

134

M1IC1[x,1]<-LIl1135

M1IC1[x,2]<-LSl1136

137

M1IC2[x,1]<-LIl2138

M1IC2[x,2]<-LSl2139

140

M1IC3[x,1]<-LIl3141

M1IC3[x,2]<-LSl3142

143

M1IC4[x,1]<-LIl4144

M1IC4[x,2]<-LSl4145

146

M1IC5[x,1]<-LIl5147

M1IC5[x,2]<-LSl5148

149

if (B[1,1]<M1IC1[x,1] || B[1,1]>M1IC1[x,2]){150

m1<-m1+1151

}152

153

if (B[1,2]<M1IC2[x,1] || B[1,2]>M1IC2[x,2]){154

m1<-m1+1155

}156

157

if (B[1,3]<M1IC3[x,1] || B[1,3]>M1IC3[x,2]){158

m1<-m1+1159

}160

161

if (B[1,4]<M1IC4[x,1] || B[1,4]>M1IC4[x,2]){162

m1<-m1+1163

}164

165
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if (B[1,5]<M1IC5[x,1] || B[1,5]>M1IC5[x,2]){166

m1<-m1+1167

}168

169

#método 2170

nk<-as.vector(A)171

#l1172

a<- (qchisq(0.95, 4)) + 2*nk[1]173

b<- (qchisq(0.95, 4)) + (4*nk[1]*(n-nk[1]))/n174

c<- sqrt((qchisq(0.95, 4))*b)175

d<- (2*n + 2*(qchisq(0.95, 4)))176

LIl1<- (a - c)/d177

LSl1<- (a + c)/d178

179

#l2180

a<- (qchisq(0.95, 4)) + 2*nk[2]181

b<- (qchisq(0.95, 4)) + (4*nk[2]*(n-nk[2]))/n182

c<- sqrt((qchisq(0.95, 4))*b)183

d<- (2*n + 2*(qchisq(0.95, 4)))184

LIl2<- (a - c)/d185

LSl2<- (a + c)/d186

187

#l3188

a<- (qchisq(0.95, 4)) + 2*nk[3]189

b<- (qchisq(0.95, 4)) + (4*nk[3]*(n-nk[3]))/n190

c<- sqrt((qchisq(0.95, 4))*b)191

d<- (2*n + 2*(qchisq(0.95, 4)))192

LIl3<- (a - c)/d193

LSl3<- (a + c)/d194

195

#l4196

a<- (qchisq(0.95, 4)) + 2*nk[4]197

b<- (qchisq(0.95, 4)) + (4*nk[4]*(n-nk[4]))/n198

c<- sqrt((qchisq(0.95, 4))*b)199
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d<- (2*n + 2*(qchisq(0.95, 4)))200

LIl4<- (a - c)/d201

LSl4<- (a + c)/d202

203

#l5204

a<- (qchisq(0.95, 4)) + 2*nk[5]205

b<- (qchisq(0.95, 4)) + (4*nk[5]*(n-nk[5]))/n206

c<- sqrt((qchisq(0.95, 4))*b)207

d<- (2*n + 2*(qchisq(0.95, 4)))208

LIl5<- (a - c)/d209

LSl5<- (a + c)/d210

211

#cálculo da amplitude212

l1<- LSl1 - LIl1213

l2<- LSl2 - LIl2214

l3<- LSl3 - LIl3215

l4<- LSl4 - LIl4216

l5<- LSl5 - LIl5217

218

M2A[x,1]<-l1219

M2A[x,2]<-l2220

M2A[x,3]<-l3221

M2A[x,4]<-l4222

M2A[x,5]<-l5223

224

M2IC1[x,1]<-LIl1225

M2IC1[x,2]<-LSl1226

227

M2IC2[x,1]<-LIl2228

M2IC2[x,2]<-LSl2229

230

M2IC3[x,1]<-LIl3231

M2IC3[x,2]<-LSl3232

233
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M2IC4[x,1]<-LIl4234

M2IC4[x,2]<-LSl4235

236

M2IC5[x,1]<-LIl5237

M2IC5[x,2]<-LSl5238

239

if (B[1,1]<M2IC1[x,1] || B[1,1]>M2IC1[x,2]){240

m2<-m2+1241

}242

243

if (B[1,2]<M2IC2[x,1] || B[1,2]>M2IC2[x,2]){244

m2<-m2+1245

}246

247

if (B[1,3]<M2IC3[x,1] || B[1,3]>M2IC3[x,2]){248

m2<-m2+1249

}250

251

if (B[1,4]<M2IC4[x,1] || B[1,4]>M2IC4[x,2]){252

m2<-m2+1253

}254

255

if (B[1,5]<M2IC5[x,1] || B[1,5]>M2IC5[x,2]){256

m2<-m2+1257

}258

259

#método 3260

nk<-as.vector(A/n)261

a<- qnorm(0.9875)/ (2* sqrt(n))262

263

#l1264

LIl1 <- nk[1] - a265

LSl1 <- nk[1] + a266

267
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#l2268

LIl2 <- nk[2] - a269

LSl2 <- nk[2] + a270

271

#13272

LIl3 <- nk[3] - a273

LSl3 <- nk[3] + a274

275

#l4276

LIl4 <- nk[4] - a277

LSl4 <- nk[4] + a278

279

#l5280

LIl5 <- nk[5] - a281

LSl5 <- nk[5] + a282

283

#cálculo da amplitude284

l1<- LSl1 - LIl1285

l2<- LSl2 - LIl2286

l3<- LSl3 - LIl3287

l4<- LSl4 - LIl4288

l5<- LSl5 - LIl5289

290

M3A[x,1]<-l1291

M3A[x,2]<-l2292

M3A[x,3]<-l3293

M3A[x,4]<-l4294

M3A[x,5]<-l5295

296

M3IC1[x,1]<-LIl1297

M3IC1[x,2]<-LSl1298

299

M3IC2[x,1]<-LIl2300

M3IC2[x,2]<-LSl2301
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302

M3IC3[x,1]<-LIl3303

M3IC3[x,2]<-LSl3304

305

M3IC4[x,1]<-LIl4306

M3IC4[x,2]<-LSl4307

308

M3IC5[x,1]<-LIl5309

M3IC5[x,2]<-LSl5310

311

if (B[1,1]<M3IC1[x,1] || B[1,1]>M3IC1[x,2]){312

m3<-m3+1313

}314

315

if (B[1,2]<M3IC2[x,1] || B[1,2]>M3IC2[x,2]){316

m3<-m3+1317

}318

319

if (B[1,3]<M3IC3[x,1] || B[1,3]>M3IC3[x,2]){320

m3<-m3+1321

}322

323

if (B[1,4]<M3IC4[x,1] || B[1,4]>M3IC4[x,2]){324

m3<-m3+1325

}326

327

if (B[1,5]<M3IC5[x,1] || B[1,5]>M3IC5[x,2]){328

m3<-m3+1329

}330

331

332

#método 4333

pihat<- as.vector(A/n)334

#pihat<-c(0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) # estimativa335
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v1=pihat[1]*(1-pihat[1])/n336

v2=pihat[2]*(1-pihat[2])/n337

v3=pihat[3]*(1-pihat[3])/n338

v4=pihat[4]*(1-pihat[4])/n339

v5=pihat[5]*(1-pihat[5])/n340

341

c12=-pihat[1]*pihat[2]/n342

c13=-pihat[1]*pihat[3]/n343

c14=-pihat[1]*pihat[4]/n344

c15=-pihat[1]*pihat[5]/n345

c23=-pihat[2]*pihat[3]/n346

c24=-pihat[2]*pihat[4]/n347

c25=-pihat[2]*pihat[5]/n348

c34=-pihat[3]*pihat[4]/n349

c35=-pihat[3]*pihat[5]/n350

c45=-pihat[4]*pihat[5]/n351

352

S<-matrix(c(v1,c12,c13,c14,c15,353

c12,v2,c23,c24,c25,354

c13,c23,v3,c34,c35,355

c14,c24,c34,v4,c45,356

c15,c25,c35,c45,v5),5,5)357

358

#pi1359

l1<-c(1,0,0,0,0)360

me<-sqrt(qchisq(0.95,4))*sqrt(t(l1)%*%S%*%l1)*sqrt((N-n)/(N-1))361

LIl1<-t(l1)%*%pihat-me362

LSl1<-t(l1)%*%pihat+me363

364

#pi2365

l2<-c(0,1,0,0,0)366

me<-sqrt(qchisq(0.95,4))*sqrt(t(l2)%*%S%*%l2)*sqrt((N-n)/(N-1))367

LIl2<-t(l2)%*%pihat-me368

LSl2<-t(l2)%*%pihat+me369
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#pi3370

l3<-c(0,0,1,0,0)371

me<-sqrt(qchisq(0.95,4))*sqrt(t(l3)%*%S%*%l3)*sqrt((N-n)/(N-1))372

LIl3<-t(l3)%*%pihat-me373

LSl3<-t(l3)%*%pihat+me374

375

#pi4376

l4<-c(0,0,0,1,0)377

me<-sqrt(qchisq(0.95,4))*sqrt(t(l4)%*%S%*%l4)*sqrt((N-n)/(N-1))378

LIl4<-t(l4)%*%pihat-me379

LSl4<-t(l4)%*%pihat+me380

381

#pi5382

l5<-c(0,0,0,0,1)383

me<-sqrt(qchisq(0.95,4))*sqrt(t(l5)%*%S%*%l5)*sqrt((N-n)/(N-1))384

LIl5<-t(l5)%*%pihat-me385

LSl5<-t(l5)%*%pihat+me386

387

#cálculo da amplitude388

l1<- LSl1 - LIl1389

l2<- LSl2 - LIl2390

l3<- LSl3 - LIl3391

l4<- LSl4 - LIl4392

l5<- LSl5 - LIl5393

394

M4A[x,1]<-l1395

M4A[x,2]<-l2396

M4A[x,3]<-l3397

M4A[x,4]<-l4398

M4A[x,5]<-l5399

400

M4IC1[x,1]<-LIl1401

M4IC1[x,2]<-LSl1402

403
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M4IC2[x,1]<-LIl2404

M4IC2[x,2]<-LSl2405

406

M4IC3[x,1]<-LIl3407

M4IC3[x,2]<-LSl3408

409

M4IC4[x,1]<-LIl4410

M4IC4[x,2]<-LSl4411

412

M4IC5[x,1]<-LIl5413

M4IC5[x,2]<-LSl5414

415

if (B[1,1]<M4IC1[x,1] || B[1,1]>M4IC1[x,2]){416

m4<-m4+1417

}418

419

if (B[1,2]<M4IC2[x,1] || B[1,2]>M4IC2[x,2]){420

m4<-m4+1421

}422

423

if (B[1,3]<M4IC3[x,1] || B[1,3]>M4IC3[x,2]){424

m4<-m4+1425

}426

427

if (B[1,4]<M4IC4[x,1] || B[1,4]>M4IC4[x,2]){428

m4<-m4+1429

}430

431

if (B[1,5]<M4IC5[x,1] || B[1,5]>M4IC5[x,2]){432

m4<-m4+1433

}434

435

#método 5436

nk<-as.vector(A)437
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#l1438

a<- (qchisq(0.95, 4)) + 2*nk[1]439

b<- (qchisq(0.95, 4)) + (4*nk[1]*(n-nk[1]))/n440

c<- sqrt((qchisq(0.95, 4))*b)441

d<- (2*n + 2*(qchisq(0.95, 4)))442

LIl1<- (a/d) - (c/d)*sqrt((N-n)/(N-1))443

LSl1<- (a/d) + (c/d)*sqrt((N-n)/(N-1))444

445

#l2446

a<- (qchisq(0.95, 4)) + 2*nk[2]447

b<- (qchisq(0.95, 4)) + (4*nk[2]*(n-nk[2]))/n448

c<- sqrt((qchisq(0.95, 4))*b)449

d<- (2*n + 2*(qchisq(0.95, 4)))450

LIl2<- (a/d) - (c/d)*sqrt((N-n)/(N-1))451

LSl2<- (a/d) + (c/d)*sqrt((N-n)/(N-1))452

453

#l3454

a<- (qchisq(0.95, 4)) + 2*nk[3]455

b<- (qchisq(0.95, 4)) + (4*nk[3]*(n-nk[3]))/n456

c<- sqrt((qchisq(0.95, 4))*b)457

d<- (2*n + 2*(qchisq(0.95, 4)))458

LIl3<- (a/d) - (c/d)*sqrt((N-n)/(N-1))459

LSl3<- (a/d) + (c/d)*sqrt((N-n)/(N-1))460

461

#l4462

a<- (qchisq(0.95, 4)) + 2*nk[4]463

b<- (qchisq(0.95, 4)) + (4*nk[4]*(n-nk[4]))/n464

c<- sqrt((qchisq(0.95, 4))*b)465

d<- (2*n + 2*(qchisq(0.95, 4)))466

LIl4<- (a/d) - (c/d)*sqrt((N-n)/(N-1))467

LSl4<- (a/d) + (c/d)*sqrt((N-n)/(N-1))468

469

#l5470

a<- (qchisq(0.95, 4)) + 2*nk[5]471
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b<- (qchisq(0.95, 4)) + (4*nk[5]*(n-nk[5]))/n472

c<- sqrt((qchisq(0.95, 4))*b)473

d<- (2*n + 2*(qchisq(0.95, 4)))474

LIl5<- (a/d) - (c/d)*sqrt((N-n)/(N-1))475

LSl5<- (a/d) + (c/d)*sqrt((N-n)/(N-1))476

477

#cálculo da amplitude478

l1<- LSl1 - LIl1479

l2<- LSl2 - LIl2480

l3<- LSl3 - LIl3481

l4<- LSl4 - LIl4482

l5<- LSl5 - LIl5483

484

M5A[x,1]<-l1485

M5A[x,2]<-l2486

M5A[x,3]<-l3487

M5A[x,4]<-l4488

M5A[x,5]<-l5489

490

M5IC1[x,1]<-LIl1491

M5IC1[x,2]<-LSl1492

493

M5IC2[x,1]<-LIl2494

M5IC2[x,2]<-LSl2495

496

M5IC3[x,1]<-LIl3497

M5IC3[x,2]<-LSl3498

499

M5IC4[x,1]<-LIl4500

M5IC4[x,2]<-LSl4501

502

M5IC5[x,1]<-LIl5503

M5IC5[x,2]<-LSl5504

505
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if (B[1,1]<M5IC1[x,1] || B[1,1]>M5IC1[x,2]){506

m5<-m5+1507

}508

509

if (B[1,2]<M5IC2[x,1] || B[1,2]>M5IC2[x,2]){510

m5<-m5+1511

}512

513

if (B[1,3]<M5IC3[x,1] || B[1,3]>M5IC3[x,2]){514

m5<-m5+1515

}516

517

if (B[1,4]<M5IC4[x,1] || B[1,4]>M5IC4[x,2]){518

m5<-m5+1519

}520

521

if (B[1,5]<M5IC5[x,1] || B[1,5]>M5IC5[x,2]){522

m5<-m5+1523

}524

525

#método 6526

nk<-as.vector(A/n)527

a<- qnorm(0.9875)*(1/(2*sqrt(n)))*sqrt((N-n)/(N-1))528

#l1529

LIl1 <- nk[1] - a530

LSl1 <- nk[1] + a531

532

#l2533

LIl2 <- nk[2] - a534

LSl2 <- nk[2] + a535

536

#13537

LIl3 <- nk[3] - a538

LSl3 <- nk[3] + a539
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540

#l4541

LIl4 <- nk[4] - a542

LSl4 <- nk[4] + a543

544

#l5545

LIl5 <- nk[5] - a546

LSl5 <- nk[5] + a547

548

#cálculo da amplitude549

l1<- LSl1 - LIl1550

l2<- LSl2 - LIl2551

l3<- LSl3 - LIl3552

l4<- LSl4 - LIl4553

l5<- LSl5 - LIl5554

555

M6A[x,1]<-l1556

M6A[x,2]<-l2557

M6A[x,3]<-l3558

M6A[x,4]<-l4559

M6A[x,5]<-l5560

561

M6IC1[x,1]<-LIl1562

M6IC1[x,2]<-LSl1563

564

M6IC2[x,1]<-LIl2565

M6IC2[x,2]<-LSl2566

567

M6IC3[x,1]<-LIl3568

M6IC3[x,2]<-LSl3569

570

M6IC4[x,1]<-LIl4571

M6IC4[x,2]<-LSl4572

573
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M6IC5[x,1]<-LIl5574

M6IC5[x,2]<-LSl5575

576

if (B[1,1]<M6IC1[x,1] || B[1,1]>M6IC1[x,2]){577

m6<-m6+1578

}579

580

if (B[1,2]<M6IC2[x,1] || B[1,2]>M6IC2[x,2]){581

m6<-m6+1582

}583

584

if (B[1,3]<M6IC3[x,1] || B[1,3]>M6IC3[x,2]){585

m6<-m6+1586

}587

588

if (B[1,4]<M6IC4[x,1] || B[1,4]>M6IC4[x,2]){589

m6<-m6+1590

}591

592

if (B[1,5]<M6IC5[x,1] || B[1,5]>M6IC5[x,2]){593

m6<-m6+1594

}595

596

}597

M1AM<-colSums( M1A[,1:5])598

M1AM<-M1AM/s599

600

M2AM<-colSums( M2A[,1:5])601

M2AM<-M2AM/s602

603

M3AM<-colSums( M3A[,1:5])604

M3AM<-M3AM/s605

606

M4AM<-colSums( M4A[,1:5])607
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M4AM<-M4AM/s608

609

M5AM<-colSums( M5A[,1:5])610

M5AM<-M5AM/s611

612

M6AM<-colSums( M6A[,1:5])613

M6AM<-M6AM/s614

615

#Amplitudes médias de cada método.616

M1AM617

M2AM618

M3AM619

M4AM620

M5AM621

M6AM622

623

#contagem de quantas vezes o intervalo não contém a estimativa.624

m1625

m2626

m3627

m4628

m5629

m6630

631

#uso de banco de dados pra armazenar as informações632

633

mydata1 <- data.frame (M1AM,M2AM,M3AM, M4AM,M5AM,M6AM)634

mydata1 <- edit(mydata1)635

mydata2 <- data.frame (m1,m2,m3, m4,m5,m6)636

mydata2 <- edit(mydata2)637

Algoritmo de comparação dos métodos

#o código faz comparação entre o M1 e M2. Para comparação dos outros métodos, a estrutura se repete.1

#tricotomia entre os métodos2
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M1M2<- M1A-M2A3

x<-0 # contador de quantas vezes é M1 menor M24

y<-0 # contador de quantas vezes é M1 maior M25

z<-0 # contador de quantas vezes é M1 igual M26

w<-1 # contador do loop7

for (i in 1:s){8

if (M1M2[w, 1]==0){z<-z+1}9

if (M1M2[w, 1]>0){y<-y+1}10

if (M1M2[w, 1]<0){x<-x+1}11

if (M1M2[w, 2]==0){z<-z+1}12

if (M1M2[w, 2]>0){y<-y+1}13

if (M1M2[w, 2]<0){x<-x+1}14

if (M1M2[w, 3]==0){z<-z+1}15

if (M1M2[w, 3]>0){y<-y+1}16

if (M1M2[w, 3]<0){x<-x+1}17

if (M1M2[w, 4]==0){z<-z+1}18

if (M1M2[w, 4]>0){y<-y+1}19

if (M1M2[w, 4]<0){x<-x+1}20

if (M1M2[w, 5]==0){z<-z+1}21

if (M1M2[w, 5]>0){y<-y+1}22

if (M1M2[w, 5]<0){x<-x+1}23

w<-w+124

}25

x12<-x26

y12<-y27

z12<-z28

#utilizou-se um banco de dados para armazenar as informações sobre a comparação29

dos métodos.30

mydata1 <- data.frame (x12, y12, z12)31
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APÊNDICE B - Acurácia do M1

Tabela 5: Porcentagem de acurácia do M1 em 10 mil simulações

Cenários N n Parâmetros Acurácia em %
1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 99,95
2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 90,81
3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 90,92
4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 93,56
5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 91,36

Total percentual(%) 93,32

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 91,75
7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 66,56
8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 66,65
9 50 10 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 68,04

10 50 10 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 67,32
Total percentual(%) 72,06

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 98,55
12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 88,07
13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 88,16
14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 82,16
15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 95,17

Total percentual(%) 90,42

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 62,33
17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 53,91
18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 54,11
19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 45,89
20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 59,19

Total percentual(%) 55,08
Total percentual(%) 77,72

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE C - Acurácia do M2

Tabela 6: Porcentagem de acurácia do M2 em 10 mil simulações

Cenários N n Parâmetros Acurácia em %
1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 100
2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 100
3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 100
4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 100
5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 100

Total percentual(%) 100

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 99,82
7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 99,82
8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 99,82
9 50 10 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 99,98

10 50 10 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 99,94
Total percentual(%) 99,87

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 100
12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 100
13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 100
14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 100
15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 100

Total percentual(%) 100

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 99,99
17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 99,89
18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 99,90
19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 99,84
20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 99,88

Total percentual(%) 99,90
Total percentual(%) 99,94

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE D - Acurácia do M3

Tabela 7: Porcentagem de acurácia do M3 em 10 mil simulações

Cenários N n Parâmetros Acurácia em %
1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 100
2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 99,99
3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 100
4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 99,99
5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 99,99

Total percentual(%) 99,99

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 99,82
7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 99,79
8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 99,78
9 50 10 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 99,82

10 50 10 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 99,64
Total percentual(%) 99,77

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 100
12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 99,99
13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 99,99
14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 100
15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 100

Total percentual(%) 99,99

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 99,99
17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 99,89
18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 99,90
19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 99,53
20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 99,76

Total percentual(%) 99,81
Total percentual(%) 99,89

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE E - Acurácia do M4

Tabela 8: Porcentagem de acurácia do M4 em 10 mil simulações

Cenários N n Parâmetros Acurácia em %
1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 99,44
2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 89,98
3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 90,20
4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 92,16
5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 91,25

Total percentual(%) 92,61

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 91,75
7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 66,56
8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 66,65
9 50 10 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 68,02

10 50 10 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 67,32
Total percentual(%) 72,06

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 98,55
12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 86,82
13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 86,92
14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 81,86
15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 94,53

Total percentual(%) 89,73

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 62,33
17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 53,91
18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 54,11
19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 45,89
20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 59,19

Total percentual(%) 55,08
Total percentual(%) 77,34

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE F - Acurácia do M5

Tabela 9: Porcentagem de acurácia do M5 em 10 mil simulações

Cenários N n Parâmetros Acurácia em %
1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 96,99
2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 65,71
3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 65,55
4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 59,57
5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 60,08

Total percentual(%) 69,58

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 99,82
7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 77,84
8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 77,80
9 50 10 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 98,23

10 50 10 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 79,06
Total percentual(%) 86,55

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 100
12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 69,15
13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 69,37
14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 52,14
15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 85,32

Total percentual(%) 75,19

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 98,65
17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 95,16
18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 95,32
19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 92,01
20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 99,09

Total percentual(%) 96,04
Total percentual(%) 81,84

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE G - Acurácia do M6

Tabela 10: Porcentagem de acurácia do M6 em 10 mil simulações

Cenários N n Parâmetros Acurácia em %
1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 99,18
2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 98,99
3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 99,07
4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 99,26
5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 98,54

Total percentual(%) 99,00

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 99,82
7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 99,79
8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 99,78
9 50 10 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 99,64

10 50 10 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 99,64
Total percentual(%) 99,73

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 100
12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 99,32
13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 99,34
14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 99,60
15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 99,32

Total percentual(%) 99,51

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 98,65
17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 99,37
18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 99,39
19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 99,53
0 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 99,76

Total percentual(%) 99,34
Total percentual(%) 99,40

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE H - Amplitude média do M1

Tabela 11: Amplitude média do M1 em 10 mil simulações

Cenários N n Parâmetros Amplitude média das categorias

C1 C2 C3 C4 C5

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,4452 0,4451 0,4450 0,4450 0,4445

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0,5469 0,4449 0,3581 0,2522 0,1221

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0,1222 0,2537 0,3597 0,4446 0,5472

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0,1981 0,4061 0,5471 0,4073 0,1990

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0,5486 0,2979 0,1222 0,2998 0,5492

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,7065 0,7059 0,7044 0,6999 0,7097

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0,9092 0,7046 0,5188 0,3110 0,1145

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0,1167 0,3081 0,5216 0,7028 0,9087

9 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0,2200 0,6232 0,9092 0,6212 0,2222

10 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0,9122 0,3945 0,1206 0,3977 0,9145

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,6857 0,6878 0,6868 0,6855 0,6852

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 0,8681 0,7500 0,5975 0,4842 0,2938

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0,2979 0,4781 0,6017 0,7479 0,8682

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0,2977 0,6036 0,8554 0,6011 0,2936

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 0,7977 0,5992 0,4804 0,6027 0,7954

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,8590 0,8651 0,8663 0,8510 0,8695

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 1,2966 0,9996 0,6846 0,4949 0,2733

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0,2654 0,4953 0,7020 1,0017 1,2937

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0,2568 0,6933 1,2580 0,6994 0,2653

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 1,1086 0,6917 0,4998 0,6949 1,1109

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE I - Amplitude média do M2

Tabela 12: Amplitude média do M2 em 10 mil simulações

Cenários Variável Categórica Amplitude média das categorias

N n C1 C2 C3 C4 C5

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,4153 0,4152 0,4152 0,4152 0,4149

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0,4800 0,4151 0,3643 0,3119 0,2674

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0,2674 0,3124 0,3651 0,4150 0,4802

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0,2909 0,3918 0,4801 0,3925 0,2911

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0,4811 0,3327 0,2674 0,3336 0,4815

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,6176 0,6172 0,6169 0,6160 0,6178

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0,6755 0,6171 0,5746 0,5350 0,5035

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0,5038 0,5346 0,5750 0,6164 0,6753

9 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0,5201 0,5974 0,6755 0,5969 0,5203

10 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0,6764 0,5501 0,5044 0,5506 0,6772

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,5877 0,5884 0,5880 0,5877 0,5876

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 0,6558 0,6103 0,5600 0,5290 0,4884

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0,4890 0,5277 0,5610 0,6095 0,6559

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0,4890 0,5615 0,6507 0,5609 0,4883

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 0,6280 0,5603 0,5283 0,5613 0,6272

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,7725 0,7730 0,7731 0,7718 0,7733

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 0,8106 0,7845 0,7579 0,7424 0,7247

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0,7240 0,7424 0,7592 0,7846 0,8101

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0,7234 0,7585 0,8071 0,7591 0,7240

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 0,7940 0,7585 0,7428 0,7587 0,7942

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE J - Amplitude média do M3

Tabela 13: Amplitude média do M3 em 10 mil simulações

Cenários Variável Categórica Amplitude média das categorias

N n C1 C2 C3 C4 C5

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,4092 0,4092 0,4092 0,4092 0,4092

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0,4092 0,4092 0,4092 0,4092 0,4092

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0,4092 0,4092 0,4092 0,4092 0,4092

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0,4092 0,4092 0,4092 0,4092 0,4092

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0,4092 0,4092 0,4092 0,4092 0,4092

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,7088 0,7088 0,7088 0,7088 0,7088

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0,7088 0,7088 0,7088 0,7088 0,7088

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0,7088 0,7088 0,7088 0,7088 0,7088

9 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0,7088 0,7088 0,7088 0,7088 0,7088

10 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0,7088 0,7088 0,7088 0,7088 0,7088

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,6470 0,6470 0,6470 0,6470 0,6470

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 0,6470 0,6470 0,6470 0,6470 0,6470

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0,6470 0,6470 0,6470 0,6470 0,6470

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0,6470 0,6470 0,6470 0,6470 0,6470

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 0,6470 0,6470 0,6470 0,6470 0,6470

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 1,1207 1,1207 1,1207 1,1207 1,1207

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 1,1207 1,1207 1,1207 1,1207 1,1207

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 1,1207 1,1207 1,1207 1,1207 1,1207

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 1,1207 1,1207 1,1207 1,1207 1,1207

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 1,1207 1,1207 1,1207 1,1207 1,1207

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE K - Amplitude média do M4

Tabela 14: Amplitude média do M4 em 10 mil simulações

Cenários Variável Categórica Amplitude média das categorias

N n C1 C2 C3 C4 C5

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,2844 0,2844 0,2843 0,2843 0,2840

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0,3494 0,2842 0,2288 0,1611 0,0780

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0,0781 0,1621 0,2298 0,2841 0,3496

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0,1265 0,2595 0,3495 0,2602 0,1271

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0,3505 0,1903 0,0781 0,1915 0,3509

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,6383 0,6378 0,6365 0,6323 0,6412

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0,8215 0,6366 0,4687 0,2810 0,1034

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0,1054 0,2784 0,4713 0,6350 0,8210

9 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0,1987 0,5631 0,8215 0,5613 0,2007

10 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0,8242 0,3564 0,1090 0,3593 0,8263

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,4450 0,4463 0,4457 0,4448 0,4446

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 0,5633 0,4867 0,3877 0,3142 0,1906

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0,1933 0,3103 0,3905 0,4853 0,5634

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0,1932 0,3917 0,5551 0,3901 0,1905

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 0,5176 0,3888 0,3117 0,3911 0,5161

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,7883 0,7939 0,7950 0,7809 0,7979

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 1,1899 0,9173 0,6283 0,4542 0,2508

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0,2436 0,4545 0,6442 0,9192 1,1871

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0,2356 0,6362 1,1545 0,6418 0,2434

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 1,0173 0,6348 0,4587 0,6377 1,0195

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE L - Amplitude média do M5

Tabela 15: Amplitude média do M5 em 10 mil simulações

Cenários Variável Categórica Amplitude média das categorias

N n C1 C2 C3 C4 C5

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,2653 0,2653 0,2653 0,2653 0,2651

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0,3067 0,2652 0,2327 0,1993 0,1708

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0,1708 0,1996 0,2332 0,2651 0,3068

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0,1858 0,2503 0,3068 0,2508 0,1860

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0,3074 0,2125 0,1708 0,2131 0,3076

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,5580 0,5577 0,5574 0,5566 0,5582

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0,6103 0,5575 0,5191 0,4834 0,4549

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0,4552 0,4830 0,5195 0,5569 0,6101

9 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0,4699 0,5397 0,6103 0,5393 0,4701

10 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0,6111 0,4970 0,4557 0,4975 0,6119

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,3813 0,3818 0,3816 0,3813 0,3813

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 0,4256 0,3960 0,3634 0,3432 0,3169

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0,3173 0,3424 0,3640 0,3955 0,4256

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0,3173 0,3644 0,4222 0,3640 0,3169

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 0,4075 0,3635 0,3428 0,3642 0,4070

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,7089 0,7093 0,7094 0,7083 0,7096

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 0,7439 0,7199 0,6955 0,6812 0,6650

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0,6644 0,6812 0,6967 0,7200 0,7434

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0,6638 0,6961 0,7407 0,6966 0,6644

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 0,7286 0,6960 0,6816 0,6962 0,7288

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE M - Amplitude média do M6

Tabela 16: Amplitude média do M6 em 10 mil simulações

Cenários Variável Categórica Amplitude média das categorias

N n C1 C2 C3 C4 C5

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,2614 0,2614 0,2614 0,2614 0,2614

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0,2614 0,2614 0,2614 0,2614 0,2614

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0,2614 0,2614 0,2614 0,2614 0,2614

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0,2614 0,2614 0,2614 0,2614 0,2614

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0,2614 0,2614 0,2614 0,2614 0,2614

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,6404 0,6404 0,6404 0,6404 0,6404

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0,6404 0,6404 0,6404 0,6404 0,6404

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0,6404 0,6404 0,6404 0,6404 0,6404

9 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0,6404 0,6404 0,6404 0,6404 0,6404

10 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0,6404 0,6404 0,6404 0,6404 0,6404

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0,4199 0,4199 0,4199 0,4199 0,4199

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 0,4199 0,4199 0,4199 0,4199 0,4199

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0,4199 0,4199 0,4199 0,4199 0,4199

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0,4199 0,4199 0,4199 0,4199 0,4199

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 0,4199 0,4199 0,4199 0,4199 0,4199

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 1,0284 1,0284 1,0284 1,0284 1,0284

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 1,0284 1,0284 1,0284 1,0284 1,0284

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 1,0284 1,0284 1,0284 1,0284 1,0284

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 1,0284 1,0284 1,0284 1,0284 1,0284

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 1,0284 1,0284 1,0284 1,0284 1,0284

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE N - Comparação do M1 com o M2

Tabela 17: Número de vezes que a amplitude do M1 é maior, menor ou igual à M2

Cenários N n Parâmetros M1<M2 M1>M2 M1=M2

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 1747 48253 0

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 24925 25075 0

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 24886 25114 0

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 23076 26294 0

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 27370 22630 0

Total numérico: 102004 147996 0

Total percentual (%): 40,80% 59,20% 0

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 4114 45886 0

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 16369 33631 0

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 16322 33678 0

9 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 15636 34364 0

10 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 15722 34278 0

Total numérico: 68163 181837 0

Total percentual (%): 27,27% 147996 72,73% 0

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 7721 42279 0

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 20586 29414 0

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 20602 29398 0

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 26807 23193 0

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 13705 36295 0

Total numérico: 89421 160579 0

Total percentual (%): 35,77% 64,23% 0

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 18835 31165 0

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 23046 26954 0

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 22944 27056 0

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 27057 22943 0

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 20405 29595 0

Total numérico: 112287 137713 0

Total percentual (%): 44,91% 55,09% 0

Total percentual (%): 37,19% 62,81% 0

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE O - Comparação do M1 com o M3

Tabela 18: Número de vezes que a amplitude do M1 é maior, menor ou igual à M3

Cenários N n Parâmetros M1<M3 M1>M3 M1=M3

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 6876 43124 0

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 29253 20747 0

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 29177 20823 0

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 27995 22005 0

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 30000 20000 0

Total numérico: 123301 126699 0

Total percentual (%): 49,32% 50,68% 0

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 17417 32583 0

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 29403 20597 0

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 29493 20507 0

9 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 29380 20620 0

10 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 26927 23073 0

Total numérico: 132620 117380 0

Total percentual (%): 53,05%) 46,95% 0

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 7721 42279 0

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 20586 29414 0

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 20602 29398 0

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 26807 23193 0

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 13705 36295 0

Total numérico: 89421 160579 0

Total percentual (%): 35,77% 64,23% 0

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 18835 31165 0

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 23046 26954 0

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 22944 27056 0

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 27057 22943 0

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 20405 29595 0

Total numérico: 112287 137713 0

Total percentual (%): 44,91% 55,09% 0

Total percentual (%): 45,76% 54,24% 0

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE P - Comparação do M1 com o M4

Tabela 19: Número de vezes que a amplitude do M1 é maior, menor ou igual à M4

Cenários N n Parâmetros M1<M4 M1>M4 M1=M4

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0 45415 4585

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0 45472 4528

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0 46862 3138

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0 45681 4319

Total numérico: 0 233430 16570

Total percentual (%): 0 93,37% 6,63%

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 45886 4114

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0 33631 16369

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0 33678 16322

9 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0 34364 15636

10 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0 34278 15722

Total numérico: 0 181837 68163

Total percentual (%): 0 72,73% 27,27%

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 49275 725

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 0 44039 5961

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0 44082 5918

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0 41085 8915

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 0 47587 2413

Total numérico: 0 226068 23932

Total percentual (%): 0 90,43% 9,57%

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 31165 18835

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 0 26954 23046

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0 27056 22944

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0 22943 27057

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 0 29595 20405

Total numérico: 0 137713 112287

Total percentual (%): 0 55,09% 44,91%

Total percentual (%): 0 77,90% 22,10%

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE Q - Comparação do M1 com o M5

Tabela 20: Número de vezes que a amplitude do M1 é maior, menor ou igual à M5

Cenários N n Parâmetros M1<M5 M1>M5 M1=M5

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 4585 45415 0

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 4528 45472 0

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 3138 46862 0

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 4319 45681 0

Total numérico: 16570 233430 0

Total percentual (%): 6,63% 93,37% 0

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 4114 45886 0

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 16369 33631 0

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 16322 33678 0

9 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 15636 34364 0

10 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 15722 34278 0

Total numérico: 68163 181837 0

Total percentual (%): 27,27% 72,73% 0%

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 725 49275 0

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 5961 44039 0

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 5918 44082 0

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 8915 41085 0

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 2413 47587 0

Total numérico: 23932 226068 0

Total percentual (%): 9,57% 90,43% 0

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 18835 31165 0

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 23046 26954 0

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 22944 27056 0

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 27057 22943 0

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 20405 29595 0

Total numérico: 112287 137713 0

Total percentual (%): 44,91% 55,09% 0

Total percentual (%): 22,10% 77,90% 0

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE R - Comparação do M1 com o M6

Tabela 21: Número de vezes que a amplitude do M1 é maior, menor ou igual ao M6

Cenários N n Parâmetros M1<M6 M1>M6 M1=M6

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 25 49975 0

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 13914 36086 0

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 13765 36235 0

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 12898 37102 0

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 13083 36917 0

Total numérico: 53685 196315 0

Total percentual (%): 21,47% 78,53% 0

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 17417 32583 0

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 29403 20597 0

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 29493 20507 0

9 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 29380 20620 0

10 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 26927 23073 0

Total numérico: 132620 117380 0

Total percentual (%): 53,05% 46,95% 0 %

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 725 49275 0

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 5961 44039 0

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 5918 44082 0

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 8915 41085 0

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 2413 47587 0

Total numérico: 23932 226068 0

Total percentual (%): 9,57% 90,43% 0

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 18835 31165 0

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 23046 26954 0

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 22944 27056 0

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 27057 22943 0

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 20405 29595 0

Total numérico: 112287 137713 0

Total percentual (%): 44,91% 55,09% 0

Total percentual (%): 32,25% 67,75% 0

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE S - Comparação do M2 com o M3

Tabela 22: Número de vezes que a amplitude do M2 é maior, menor ou igual ao M3

Cenários N n Parâmetros M2<M3 M2>M3 M2=M3

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 17675 32325 0

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 33149 16851 0

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 33230 16770 0

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 34050 15950 0

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 30001 19999 0

Total numérico: 148105 101895 0

Total percentual (%): 59,24% 40,76% 0

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 50000 0 0

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 50000 0 0

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 50000 0 0

9 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 50000 0 0

10 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 50000 0 0

Total numérico: 250000

Total percentual (%): 100% 0 0

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 50000 0 0

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 41869 8131 0

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 41814 8186 0

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 43846 6154 0

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 46230 3770 0

Total numérico: 223759 26241 0

Total percentual (%): 89,50% 10,50% 0

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 50000 0 0

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 50000 0 0

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 50000 0 0

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 50000 0 0

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 50000 0 0

Total numérico: 250000 0 0

Total percentual (%): 100% 0 0

Total percentual (%): 85,14% 14,86% 0

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE T - Comparação do M2 com o M4

Tabela 23: Número de vezes que a amplitude do M2 é maior, menor ou igual ao M4

Cenários N n Parâmetros M2<M4 M2>M4 M2=M4

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0 50000 0

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0 50000 0

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0 50000 0

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0 50000 0

Total numérico: 0 250000 0

Total percentual (%): 0 100% 0

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 32583 17417 0

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 20597 29403 0

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 23073 26927 0

9 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 20620 29380 0

10 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 23073 26927 0

Total numérico: 119946 130054 0

Total percentual (%): 47,98% 52,02% 0

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 0 50000 0

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0 50000 0

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0 50000 0

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 0 50000 0

Total numérico: 0 250000 0

Total percentual (%): 0 100% 0

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 31165 18835 0

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 26954 23046 0

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 27056 22944 0

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 22943 27057 0

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 29595 20405 0

Total numérico: 137713 112287 0

Total percentual (%): 55,09% 44,91% 0

Total percentual (%): 25,77% 74,23% 0

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE U - Comparação do M2 com o M5

Tabela 24: Número de vezes que a amplitude do M2 é maior, menor ou igual ao M5

Cenários N n Parâmetros M2<M5 M2>M5 M2=M5

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0 50000 0

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0 50000 0

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0 50000 0

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0 50000 0

Total numérico: 0 250000 0

Total percentual (%): 0 100% 0

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0 50000 0

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0 50000 0

9 50 10 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0 50000 0

10 50 10 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0 50000 0

Total numérico: 0 250000 0

Total percentual (%): 0 100% 0

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 0 50000 0

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0 50000 0

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0 50000 0

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 0 50000 0

Total numérico: 0 250000 0

Total percentual (%): 0 100% 0

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 0 50000 0

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0 50000 0

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0 50000 0

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 0 50000 0

Total numérico: 0 250000 0

Total percentual (%): 0 100% 0

Total percentual (%): 0 100% 0

Fonte: Arquivo pessoal dos autores



79

APÊNDICE V - Comparação do M2 com o M6

Tabela 25: Número de vezes que a amplitude do M2 é maior, menor ou igual ao M6

Cenários N n Parâmetros M2<M6 M2>M6 M2=M6

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 4585 45415 0

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 4528 45472 0

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 3138 46862 0

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 4319 45681 0

Total numérico: 16570 233430 0

Total percentual (%): 6,63% 93,37% 0

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 34259 15741 0

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 37383 12617 0

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 29493 20507 0

9 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 37710 12290 0

10 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 32216 17784 0

Total numérico: 171061 78939 0

Total percentual (%): 68,42% 31,58% 0

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 0 50000 0

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0 50000 0

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0 50000 0

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 0 50000 0

Total numérico: 0 250000 0

Total percentual (%): 0 100% 0

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 50000 0 0

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 50000 0 0

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 50000 0 0

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 50000 0 0

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 50000 0 0

Total numérico: 250000 0 0

Total percentual (%): 100% 0 0

Total percentual (%): 43,76% 56,24% 0

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE W - Comparação do M3 com o M4

Tabela 26: Número de vezes que a amplitude do M3 é maior, menor ou igual ao M4

Cenários N n Parâmetros M3<M4 M3>M4 M3=M4

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0 50000 0

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0 50000 0

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0 50000 0

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0 50000 0

Total numérico: 0 250000 0

Total percentual (%): 0 100% 0

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 15741 34259 0

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 12617 37383 0

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 12529 37471 0

9 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 12290 37710 0

10 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 17784 32216 0

Total numérico: 70961 149039 0

Total percentual (%): 28,38% 71,62% 0

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 0 50000 0

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0 50000 0

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0 50000 0

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 0 50000 0

Total numérico: 0 250000 0

Total percentual (%): 0 100% 0

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 31165 18835 0

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 26954 23046 0

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 27056 22944 0

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 22943 27057 0

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 29595 20405 0

Total numérico: 137713 112287 0

Total percentual (%): 55,09% 44,91% 0

Total percentual (%): 20,87% 79,13% 0

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE X - Comparação do M3 com o M5

Tabela 27: Número de vezes que a amplitude do M3 é maior, menor ou igual ao M5

Cenários N n Parâmetros M3<M5 M3>M5 M3=M5

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0 50000 0

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0 50000 0

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0 50000 0

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0 50000 0

Total numérico: 0 250000 0

Total percentual (%): 0 100% 0

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0 50000 0

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0 50000 0

9 50 10 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0 50000 0

10 50 10 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0 50000 0

Total numérico: 0 250000 0

Total percentual (%): 0 100% 0

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 0 50000 0

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0 50000 0

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0 50000 0

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 0 50000 0

Total numérico: 0 250000 0

Total percentual (%): 0 100% 0

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 0 50000 0

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0 50000 0

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0 50000 0

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 0 50000 0

Total numérico: 0 250000 0

Total percentual (%): 0 100% 0

Total percentual (%): 0 100% 0

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE Y - Comparação do M3 com o M6

Tabela 28: Número de vezes que a amplitude do M3 é maior, menor ou igual ao M6

Cenários N n Parâmetros M3<M6 M3>M6 M3=M6

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0 50000 0

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0 50000 0

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0 50000 0

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0 50000 0

Total numérico: 0 250000 0

Total percentual (%): 0 100% 0

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 0 50000 0

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 0 50000 0

9 50 10 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 0 50000 0

10 50 10 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 0 50000 0

Total numérico: 0 250000 0

Total percentual (%): 0 100% 0

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 0 50000 0

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0 50000 0

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0 50000 0

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 0 50000 0

Total numérico: 0 250000 0

Total percentual (%): 0 100% 0

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 0 50000 0

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 0 50000 0

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 0 50000 0

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 0 50000 0

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 0 50000 0

Total numérico: 0 250000 0

Total percentual (%): 0 100% 0

Total percentual (%): 0 100% 0

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE Z - Comparação do M4 com o M5

Tabela 29: Número de vezes que a amplitude do M4 é maior, menor ou igual ao M5

Cenários N n Parâmetros M4<M5 M4>M5 M4=M5

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 1747 48253 0

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 24925 25075 0

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 24886 25114 0

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 23076 26924 0

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 27370 22630 0

Total numérico: 102004 147996 0

Total percentual (%): 40,80% 59,20% 0

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 4114 45886 0

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 16369 33631 0

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 16322 33678 0

9 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 15636 34364 0

10 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 15722 34278 0

Total numérico: 68163 181837 0

Total percentual (%): 27,27% 72,73% 0

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 7721 42279 0

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 20586 29414 0

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 20602 29398 0

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 26807 23193 0

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 13705 36295 0

Total numérico: 89421 160579 0

Total percentual (%): 35,77% 64,23% 0

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 18835 31165 0

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 23046 26954 0

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 22944 27056 0

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 27057 22943 0

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 20405 29595 0

Total numérico: 112287 137713 0

Total percentual (%): 44,91% 55,09% 0

Total percentual (%): 37,19% 62,81% 0

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE AA - Comparação do M4 com o M6

Tabela 30: Número de vezes que a amplitude do M4 é maior, menor ou igual ao M6

Cenários N n Parâmetros M4<M6 M4>M6 M4=M6

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 17417 32583 0

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 29380 20620 0

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 29493 20507 0

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 29380 20620 0

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 26927 23073 0

Total numérico: 132597 117403 0

Total percentual (%): 53,04% 46,96% 0

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 6876 43124 0

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 29253 20747 0

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 29177 20823 0

9 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 27995 22005 0

10 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 30000 20000 0

Total numérico: 123301 126699 0

Total percentual (%): 49,32% 50,68% 0

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 7721 42279 0

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 20586 29414 0

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 20602 29398 0

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 26807 23193 0

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 13705 36295 0

Total numérico: 89421 160579 0

Total percentual (%): 35,77% 64,23% 0

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 18835 31165 0

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 23046 26954 0

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 22944 27056 0

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 27057 22943 0

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 20405 29595 0

Total numérico: 112287 137713 0

Total percentual (%): 44,91% 55,09% 0

Total percentual (%): 45,76% 54,24% 0

Fonte: Arquivo pessoal dos autores
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APÊNDICE AB - Comparação do M5 com o M6

Tabela 31: Número de vezes que a amplitude do M5 é maior, menor ou igual ao M6

Cenários N n Parâmetros M5<M6 M5>M6 M5=M6

1 50 30 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 17675 32325 0

2 50 30 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 33149 16851 0

3 50 30 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 33230 16770 0

4 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 34050 15950 0

5 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 19999 30001 0

Total numérico: 138103 111897 0

Total percentual (%): 55,24% 44,76% 0

6 50 10 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 50000 0 0

7 50 10 (0.6, 0.2, 0.12, 0.06, 0.02) 50000 0 0

8 50 10 (0.02, 0.06, 0.12, 0.2, 0.6) 50000 0 0

9 50 30 (0.04, 0.16, 0.6, 0.16, 0.04) 50000 0 0

10 50 30 (0.4, 0.08, 0.02, 0.08, 0.4) 50000 0 0

Total numérico: 250000 0 0

Total percentual (%): 100% 0 0

11 20 12 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 50000 0 0

12 20 12 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 41869 8131 0

13 20 12 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 41814 8186 0

14 20 12 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 43846 6154 0

15 20 12 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 46230 3770 0

Total numérico: 223759 26241 0

Total percentual (%): 89,50% 10,50% 0

16 20 4 (0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2) 50000 0 0

17 20 4 (0.45, 0.25, 0.15, 0.1, 0.05) 50000 0 0

18 20 4 (0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.45) 50000 0 0

19 20 4 (0.05, 0.15, 0.6, 0.15, 0.05) 50000 0 0

20 20 4 (0.3, 0.15, 0.1, 0.15, 0,3) 50000 0 0

Total numérico: 250000 0 0

Total percentual (%): 100% 0 0

Total percentual (%): 86,19% 13,81% 0

Fonte: Arquivo pessoal dos autores


