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Resumo

Um ambiente ergondmico ideal para exercer-se atividades bancarias precisa estar termicamente adequado, prin-
cipalmente segundo a percepcéo térmica dagueles que realmente promovem a produtividade: os seres humanos.
Esta pesquisa possibilitou conhecer-se as caracteristicas termoambientais destas atividades e, a partir dos
dados coletados, aplicou-se o método da Regressao Linear e a técnica exploratéria Andlise Discriminante para
determinar quais varidveis térmicas representam melhor a sensacéo térmica declarada pelo trabalhador Para
isso, determinaram-se as variaveis do balango térmico e a sensagéo térmica de cada trabalhador, baseando-se
em normas internacionais. Constatou-se que a temperatura de bulbo seco foi a variavel que representou melhor
estas preferéncias e, em situagao de conforto, 23,79°C é a temperatura ideal para que estas atividades sejam
exercidas com satisfacdo térmica.

Palavras-chave
Sensacéao térmica, variaveis térmicas, ergonomia, regressao linear, analise discriminante.

Application of multivariate method and technique
for prediction of thermo-environmental
and perceptive variables

Abstract

An ergonomically ideal environment for bank services needs to be thermally adequate, mainly according to the thermal
perceptions of those responsible for the productivity, namely, human beings. This research has made it possible to
recognize the relevant thermo-environmental characteristics of these activities and, based on the collected data, to
apply the Linear Regression method and Discriminant Analysis exploratory technique to determine the thermal varia-
bles that may best represent the employee’s reported thermal sensations. For this purpose, the variables of thermal
balance and sensation of each worker were determined, based on available international standards. It was found that
the dry bulb temperature was the one that better represented these preferences. In the comfort situation, 23.75°C
was the ideal temperature for these activities to be performed with thermal satisfaction.

Key words
Thermal sensation, thermal variables, ergonomics, linear regression, discriminant analysis.
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INTRODUCAO

Desde o inicio de sua existéncia, o ser humano tem pro-
curado se proteger das intempéries ¢ buscado as melhores
condi¢des de conforto térmico. Partindo da caverna e da
fogueira, chegou aos atuais sistemas de ventilagdo e ar
condicionado atuados por controle remoto. Com o tempo,
verificou que tinha mais motivacdo para as tarefas didrias
quando o ambiente lhe proporcionava conforto; ¢ assim viu
a possibilidade de aumentar a produtividade melhorando
as condi¢des de conforto. Todavia, o conforto ¢ fungdo de
quatro variaveis climaticas e duas pessoais que atuam simul-
taneamente, tornando a pesquisa bastante ardua.

Tem-se constatado a necessidade de se estabelecer
relagdes que possibilitem predizer uma ou mais variaveis
em termos de outras, ou quando se quer saber a relagdo
entre essas variaveis. Por exemplo, as sensagdes térmicas
declaradas subjetivamente pelos trabalhadores possuem
uma forte ou fraca associacdo com o percentual de insa-
tisfeitos calculados através de modelos desenvolvidos em
outros paises? Existem uma ou mais variaveis do balango
térmico que explicariam melhor que as outras a varia¢do da
sensag¢do térmica declarada por trabalhadores durante uma
jornada de trabalho? A relagdo entre os valores tedricos de
sensagdo térmica e a percentagem de insatisfeitos (indices
da norma 7730/94) pode ser ou ndo mais representativa
do que os correspondentes valores declarados subjetiva-
mente?

Um problema de grande importancia no estudo de varia-
veis térmicas que possuem distribuicdo normal € a analise
simultanea entre elas, com a finalidade de averiguar se existe
alguma correlacdo significativa entre as mesmas ou de in-
vestigar a possibilidade de se fazer previsdes a respeito de
valores de uma das variaveis correlacionadas, com base no
conhecimento dos valores das outras.

Como se poderia melhor controlar alguma variavel que
compde o ambiente de trabalho, entre essas, as de conforto
térmico e as que fazem parte do processo produtivo, sem
antes fazer um minucioso estudo do grau de relagdo entre
essas variaveis? Como descobrir os problemas provenientes
da irritabilidade ocular ou do ressecamento da mucosa nasal
em profissionais que exercem suas atividades em ambien-
tes informatizados climatizados sem, primeiro, verificar
a relacdo entre a variacdo da umidade do ar e o tempo da
atividade realizada pelos mesmos durante varias jornadas
de trabalho?

Assim, se o conhecimento prévio sobre a atividade, as
caracteristicas do ambiente de trabalho, o tempo de perma-
néncia do homem nesse ambiente, a realizagdo do planeja-
mento em conjunto de projetos luminico e térmicos, e se as
particularidades do proprio homem podem contribuir para
o desenvolvimento de projetos ergondmicos de ambien-

tes de trabalho seguros e produtivos, métodos e técnicas
multivariados poderdo auxiliar na previsdo ¢ determinagdo
de variaveis e valores ideais de conforto térmico, como
também avaliar se estas variaveis e estes valores estdo de
acordo com as preferéncias térmicas de trabalhadores, o que
contribuiria de maneira significativa para o sucesso de pro-
jetos ergondmicos de ambientes de trabalho. Desta forma,
este artigo apresenta teoricamente os modelos de regressdo
linear seguidos da andlise discriminante, com o objetivo de
prever, determinar ¢ classificar variaveis termoambientais
segundo a percepcdo térmica das pessoas que exercem suas
atividades em um centro de processamento de dados do
setor bancario.

CONFORTO TERMICO

Pode-se considerar o homem como um sistema térmico
e aplicar a primeira lei da termodindmica para analisar as
parcelas de energia térmica envolvidas na interagdo desse
sistema com o ambiente no qual estd envolvido. Essas
parcelas sdo: metabolismo, trabalho externo, convecgdo e
evaporacdo que ocorrem no aparelho respiratorio e na pele,
assim como a radia¢@o também na pele. Os processos rea-
lizados na pele sofrem a influéncia da vestimenta utilizada
pela pessoa. A interacdo térmica homem—ambiente envolve
quatro variaveis climaticas: temperatura, umidade ¢ veloci-
dade do ar e temperatura radiante média; e duas pessoais:
metabolismo, fungdo da atividade desenvolvida, e resistén-
cia térmica das vestes.

No balango térmico da pessoa o saldo deve ser nulo, pois
o positivo implicaria o surgimento de doengas tipicas de
ambientes quentes, como tontura e desfalecimento, desidra-
tagdo, disturbios cutaneos, psiconeurose, hipertermia, etc.;
por outro lado, o saldo negativo pode provocar os males
caracteristicos dos ambientes frios: enregelamento dos
membros, ulceragdes, crises reumaticas e respiratorias e até
a hipotermia. Todavia, dentro de certos limites, o sistema de
termorregula¢do anula o saldo através de mecanismos tais
como vasodilatacdo, vasoconstri¢do, sudorese e tiritar. Es-
ses mecanismos exigem esfor¢co do organismo, implicando
desconforto. Entre os limites das faixas muito frio e muito
quente, ha um pequeno intervalo que caracteriza o conforto
térmico, no qual o esforco do sistema de termorregulagéo
¢ minimo.

REGRESSAO LINEAR

A analise de regressdo consiste em um método de mode-
lagem que avalia a relagdo entre uma varidvel dependente
continua Y ¢ uma ou mais variaveis continuas independentes
X, X,..., X,. O objetivo da analise de regresséo ¢ identificar a
fun¢ao que descreve, da melhor forma, a relagao entre essas
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varidveis para que se possa prever que valor a variavel de-
pendente vai assumir quando forem atribuidos valores para
a variavel independente (RAGSDALE, 2001).

0 modelo de regresséo linear simples (MRLS)

Conforme Charnet et al. (1999), seja ¥ uma variavel
aleatoria de interesse, muitas vezes denominada variavel
resposta, ¢ X uma variavel aleatéria denominada auxiliar
ou regressora. O MRLS descreve a variavel ¥ como uma
soma de uma quantidade deterministica e uma quantidade
aleatdria. A parte deterministica, uma reta em funcdo de X,
representa a informagdo sobre Y que ja se pode “esperar”,
apenas com o conhecimento da variavel X. A parte aleato-
ria, denominada erro, representa os iniimeros fatores que,
conjuntamente, podem interferir em Y. Assim, pode-se
interpretar que o erro provoca uma distor¢@o sobre a parte
deterministica de Y.

Suponha que erros positivos ou negativos possam ocorrer,
mais que isso, e que a varidvel erro tenha esperanca igual a
zero. Suponha, ainda, que a variancia da variavel erro nao
depende do valor especifico de X. Utilizando-se 3, e 3, para
denotar os coeficientes da reta; ¢, a variavel erro; 0%, a va-
ridncia da variavel erro; € x,, um valor especifico da variavel
X, entdo o MRLS pode ser expresso como

yi=/30+/31'xi+gi (D

com f3, B, e x, constantes; E[¢ ] =0 ; Var[e] = 0° ; Cov]e, sj]
=0,parai=jei,j=1,..,n. Quando a condi¢do do modelo de
probabilidade do erro ¢ a normalidade, o modelo de regres-
sdo linear simples amostral correspondente adota a equagéo
(4) sujeita as seguintes restrigdes: f3,, B, e x, constantes; &~
N(0; 0°); Covle, g]=0parai=jeij=1,..n.

Estimadores do MIRLS

Para Magalhées ¢ Lima (2002) a estimacdo de f3 € f3,
pode ser feita através do método dos minimos quadrados,
que consiste em minimizar a soma dos quadrados dos
residuos, obtidos através da diferenca entre valores obser-
vados y e valores esperados E(Y | X = x), calculados para
cada X =x.

Como em geral os pontos nio estdo perfeitamente ali-
nhados, escolhe-se a “melhor” reta possivel no sentido de
minimizar a Soma de Quadrados SO(f,, B,). dada por:

SO, B,) = jw,- “E(Y)X, =x,)]
= i(yi - ﬁo - ﬁ‘xi)z = ieiz

A solugdo do sistema de equacdes envolvendo as deriva-
das de SQ(B,, B,), emrelagdo a e f3, fornecerd os estimado-
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res de minimos quadrados para f§ e 3, . Verifica-se entéo:
) Ex) -5 (S 3)
n(2x) - 26
S ()3
n(27)- 20

Anderson et al. (2002) definem a equagdo da regressdo
linear simples estimada da seguinte maneira:

b, =

b, “4)

Vy=by+b x )

Medidas de Variacdo na Regresséo

De acordo com Levine ef al. (2000), para examinar como
a variavel independente prevé bem a variavel dependente
em um modelo estatistico, ¢ preciso desenvolver diversas
medidas de variacdo. A seguir serdo expostas algumas dessas
medidas.

Obtenc¢ao da soma dos quadrados minimos

A primeira medida, a Soma Total dos Quadrados, SQOT, ¢é
uma medida de variagdo dos valores de Y, em torno de sua
média aritmética Y. Em uma andlise de regressao, a soma total
dos quadrados pode ser subdividida em variacdes explicadas
ou Soma dos Quadrados devida a Regressdo, SOReg, que ¢é
atribuida a relagdo entre X e Y, e varia¢des inexplicadas ou
a Soma de Quadrados dos Residuos, SQR, que ¢ atribuida a
outros fatores diferentes da relagdo entre Xe Y.

Essas medidas de variagdo podem ser representadas con-
forme demonstracdo abaixo:

Suponha que

n n n

~ — 2
SOReg = (V. -1) =6, ¥, +5,

i=1 i=1 i=

Y-y xy, (),
i=1

i

XY, -nY" (6).

n n n

SOR =Y (Y, =¥)* = 3 Y -b,

i
i=1 i=1 i

1

assim

SQT:boiY, +bliX,.Y, —nY’ +§Yﬁ —boiy, —bliX,Y,.’
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

SOT =3 v? -n¥" =Y (¥,-¥)* (8), portanto
i=1 i=1

SOT = SOReg + SOR  (9)

O Coeficiente de Determinacao

Suponha que SOR, SQReg e STQ estejam bem definidas,
entéio o coeficiente de determinagdo 72 ¢é expresso, segundo
Levine et al. (2000) como:
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2= SOReg _ =l (10)

Charnet et al. (1999) ainda esclarecem que o coeficiente
de determinacgdo 72 € a propor¢do da variabilidade dos Ys ob-
servados explicada pelo modelo considerado em que o valor
de r?pertence ao intervalo [0;1]; e quanto mais proximo de
1, melhor o ajuste do modelo considerado.

0 coeficiente de correlacdo

De acordo com Magalhédes e Lima (2002), o coeficiente
de correlagdo é o coeficiente entre a covariancia e o produto
dos desvios-padrao de X e ¥, isto ¢:

_ Cov(X,Y)

Pxy=—""—— (11)
Oy Oy

A divisdo pelo produto dos desvios-padrio, o, o, tem a
funcdo de padronizar a medida e torna-la possivel de ser uti-
lizada para comparagdes com outras variaveis. Para valores
préximos de = 1, a correlag@o é considerada forte.

Conforme Levine et al. (2000), se uma anélise de cor-
relagdo esta sendo realizada em um conjunto de dados, o
coeficiente de correlagdo da amostra r pode ser calculado
através da equagdo (12):

S (X, - X)¥, - 1)
r=—=5 (12)

\/E(X,—)?f -\/E(Yi—?)z

Pressupostos do MRLS

Os quatro principais pressupostos da regressao segundo
Levine et al. (2000) sdo:

Normalidade — requer que os valores de Y sejam nor-
malmente distribuidos para cada valor de X. Enquanto a
distribui¢do dos valores de Y, em torno de cada nivel de X
ndo for extremamente diferente de uma distribui¢do normal,
inferéncias sobre a linha de regressao e sobre os coeficientes
de regressdo ndo serdo seriamente afetadas.

Homocedasticidade — requer que as variagdes em torno
da linha de regressao sejam constantes para todos os valores
de X. Isto significa que Y varia na mesma proporg¢ao, quando
X for um valor baixo e quando X for um valor elevado.

Independéncia de erros — requer que o erro (diferenca
residual entre valores observados e previstos de Y') deva ser
independente para cada valor de X.

Linearidade — esse pressuposto estabelece que a relagdo

entre variaveis deve ser linear. Duas varidveis poderiam
perfeitamente ser relacionadas de uma maneira néo-linear,
e o coeficiente de correlag@o linear seria igual a 0, indicando
ndo haver qualquer relagao.

Teste da falta de ajuste do MRLS

Charnet et al. (1999) enfatizam que para testar estatistica-
mente a falta de ajuste do MRLS, precisa-se de replicagdes,
ou seja, deve-se ter pelo menos dois valores da variavel
resposta para alguns valores da variavel regressora.

Suponha que se tenha k valores distintos da variavel regres-
sora X: x,...,x,. Para o valor de x, observa-se n, valores da vari-
avel resposta Y, donde observagdes. Neste contexto usa-se a
notacdoy,, sendo o indice i correspondente ao indice dex, e o
indice j uma enumeragio dos 7, valores. Assim, tem-se que

Xy 7 Vs Vigses Vi,

Xy T Vars Vayoees Vo,

ko Vi Yiaseos Vi,

As expressdes acima apresentam um estimador natural
para Var[Y|x], 0% que ndo estd baseado no MRLS. Por
exemplo, se observarmos y, , v, Yy quando X = x , um
estimador para Var[Y|x] seria dado pela varidncia amostral
desta amostra, ou seja:

PRGN, (13)

sendo ¥, a média amostral de todos os valores observados
para X = x,. Pode-se definir outros estimadores através das
varidncias amostrais relativas aos outros valores de X. No
entanto ¢ melhor combinar as k varidncias amostrais utili-
zando assim toda a amostra.

Denota-se o estimador G *o, no qual o subscrito ep sig-
nifica “erro puro”, por depender da variag@o pura ¢ ndo do
MRLS, como

_EE (14)

sendo ¥, a média amostral dos valores de Y correspondentes
a X = x. No contexto do MRLS tem-se que o estimador
de VAR[Y|x] ¢ o° = (f?g), que depende da adequacgdo do
modelo. Através da comparacdo destes dois estimadores
de 0%, pode-se verificar a adequa¢do do MRLS. Usando a
notagdo acima, a equagdo do MRLS amostral ¢ expressa da
seguinte forma:
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j=leun, i=l..k  (15)

yij =B0 +ﬁ1xi +€ij’

e a Soma de Quadrados dos Residuos ¢ dada por:

SOR =3 S (3, - 3,)° (16)

=1 =l

Nota-se que para cada valor distinto x, tem-se apenas
um valor y, ndo sendo necessario o segundo indice. Neste
caso a SOR pode ser particionada em duas outras somas de
quadrados, conforme ¢ demonstrado abaixo:

dose B3, (a verdadeira inclinagéo) € igual a 0. Se essa hipotese
for rejeitada, poder-se-ia concluir que hé evidéncias de uma
relag@o linear. As hipdteses nula e alternativa poderiam ser
declaradas da seguinte maneira:

H;:pB,=0 (nﬁg existe rialag:ﬁo)

H,: B, =0 (existe relagdo)

A estatistica de teste 7 & igual a diferenca entre a inclina-
¢do da populagdo dividida pelo erro padrio da inclinacdo,
conforme apresentado na equacéo (18).
_ b] _ﬁl

S,

t

(18)

k

Ei(yij _)A}i)z = ii(y,] —j/,)z + Eni(ﬁ—fi)z (17)

=1 =1 =1 =1 i=1

As parcelas da expressdo dada na equagdo (17) tém uma
denominagdo especial:
ko
2 2 (y; - ¥,)*éaSomade quadrados dos Residuos —SOR,
i=1 =1

representando a variagdo em torno da reta;
n. N

> > (v, - 7,)* éasoma de quadrados do erro puro— SQE ,
i=1 j=1
representando a varia¢do de Y, para X fixo, independente

do modelo;

k.
Y n(7-7)* ¢ a soma de quadrados da falta de ajuste

i=1

— SQF , representando a falta de ajuste do modelo.

Através da equagdo (17), é estabelecido que SOR = SQEP
+ SQF . Note que a SQR na equagio (14) € o numerador da
expressdo para G-, e a SQE indica diferengas entre os dois
estimadores e, conseqiientemente, demonstra evidéncias
contra a adequa¢do do MRLS. Outra interpretacdo ¢ a de
que quanto mais alto for o valor da SQF, pior seré o ajuste
do modelo, visto que se o ajuste fosse perfeito J seria exa-
tamente igual a y,, donde SQF =0, parai=1,...k.

Considerando os argumentos acima, pode-se construir
um teste para as hipdteses:

H, : OMRLS ¢ adequado

H, : O MRLS nao ¢ adequado

1
com base na estatistica SCF./ (k-2 a qual, sob hipétese H,,
SQE,| (n-k)
tem distribuicdo F de Snedecor com (k — 2) e (n — k) graus de
liberdade (Teorema de Cochran). Portanto, rejeita-se a hipotese
de 0 modelo ser adequado se a estatistica do teste for maior que
i oF, (@), 0quantil (1 - o) de F com (k—2) e (n— k) graus de
liberdade, para algum nivel de significancia prefixado.

Teste para os parametros da populacdo no MRLS

De acordo com Levine et al. (2000), pode-se determinar
se existe relagdo significativa entre as variaveis X e Y testan-
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onde

Sb - SYX

 Rxar (19)

e S, € o erro padrdo da estimativa'.

Este teste segue uma distribuicdo # com »n — 2 graus de
liberdade. A hipotese de o modelo ser adequado é rejeitada se
a estatistica do teste for maior que o ¢ tabelado. Vale salientar
que sob a hipotese nula, 8, = 0, de modo que

-+ (20)

Analise de Residuos

Para Charnet ef al. (1999), a analise de um modelo de re-
gressdo linear tem uma relagdo muito forte com a qualidade
do ajuste feito, bem como com a confiabilidade dos testes
estatisticos sobre os pardmetros do modelo. Nesse sentido,
a analise dos residuos tem uma importancia fundamental na
verificacdo da qualidade dos ajustes de modelos. Basica-
mente, essa analise fornece evidéncias sobre possiveis viola-
¢des nas suposi¢des do modelo, tais como a de normalidade
¢ a homocedasticidade, e quando for o caso ainda fornece
indicios da falta de ajuste do modelo proposto.

Para Levine ef al. (2000), o residuo ¢ igual ao valor ob-
servado Y, menos o valor previsto f[, isto é,

e =Y -V, (21)

Pode-se avaliar a adequagdo do modelo de regressdo
ajustado plotando os residuos no eixo vertical e os valores
correspondentes aos valores de X, da varidvel independente
no eixo horizontal. Se o modelo ajustado for apropriado para
os dados, ndo havera padrdo aparente de residuos em relagio
a X.. No entanto, se o modelo ajustado néo for apropriado,
exis}iré uma relago entre os valores de X, € os residuos e,.

E possivel calcular, também, os residuos padronizados e
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os de Student. Os residuos de Student, expressos na equagao
(22) sdo os padronizados, ajustados para a distancia do valor
de X médio, isto é,

e.
RS, = —F——
l SYX l_hi (22)
X, - X)?
onde 7, =l+n(’—)
n 2
X, - X)

Esses residuos de Student permitem considerar suas mag-
nitudes em unidades que refletem as varia¢des padronizadas
em torno da linha de regresséo.

Medindo a autocorrelacao

Um dos pressupostos do modelo de regressdo basico,
ja citado anteriormente, ¢ a independéncia dos residuos.
Esse pressuposto é geralmente violado quando os dados s@o
coletados ao longo de periodos seqiienciais de tempo, uma
vez que um residuo, em qualquer ponto no tempo, pode
tender a ser idéntico a residuos em pontos adjacentes no
tempo. Levine ef al. (2000) denominam este padrdo presente
nos residuos de autocorrelagdo. Quando uma substancial
correlagdo se encontra presente em um conjunto de dados,
a validade de um modelo de regressdo ajustado pode ficar
seriamente comprometida.

O método mais simples para averiguar se existe autocor-
relagdo em um conjunto de dados ¢ plotando os residuos ou
os padronizados, em ordem cronoldgica. Se o efeito de uma
autocorrelacdo positiva estiver presente, grupos de residuos
com o mesmo sinal estardo presentes e um padrio aparente
sera prontamente detectado.

Além dos graficos de residuos, a autocorrelagdo também
pode ser detectada e medida pela utilizagdo da estatistica de
Durbin-Watson. Essa estatistica mede a correlagdo entre cada
residuo e o residuo para o periodo de tempo imediatamente
antecedente aquele de interesse. Levine ez al. (2000) definem
a estatistica de Durbin-Watson (D) da seguinte forma:

Se, —¢,))?
D=LLE§i___ (23)
e.

i

i=l1

onde e, = residuo no periodo de tempo i.

Para melhor compreender o que a estatistica de Durbin-
Watson esta mensurando, faz-se necessario examinar a
composicao da estatistica D na equacdo (23). O numerador
representa a diferenga ao quadrado entre dois residuos
sucessivos, somados desde a segunda observagdo até a
n-ésima observacdo. O denominador representa a soma

dos quadrados dos residuos. Quando residuos sucessivos
sdo positivamente autocorrelacionados, o valor de D ira se
aproximar de 0. Se os residuos ndo forem correlacionados,
o valor de D estara proximo de 2.

0 modelo de Regresséao Linear Miltipla (MRLM)

A andlise de regressdo multipla ¢ um estudo de como a
variavel dependente y estd relacionada com duas ou mais
varaveis independentes. Pode-se afirmar que o MRLM ¢é
uma extensdo do MRLS. Anderson ef al. (2002) descrevem
o0 MRLM da seguinte forma:

y=ﬁ0+[31-x1+[32-x2+...+ﬁp-xp+s (24)

onde x , x,,...,x, sdo constantes, f, B, B,,...., B, sd0 parame-
tros denominados coeficientes de regressdo parciais, € € 0s
residuos.

Através da extensdo do método dos minimos quadrados
empregado no MRLS, pode-se chegar a equagdo linear da

regressdo multipla, isto é,

Y=by+b x +b, x,+..+b,x, (25)

O coeficiente de determinacao maltipla

O coeficiente de determinacdo R? pode ser interpretado
como a propor¢do da variabilidade que pode ser estimada
pela equag@o da regressdo multipla. Todavia, quando multi-
plicado por 100, o coeficiente de determinagido multipla pode
ser interpretado como a porcentagem da variabilidade em y
que pode ser explicada através da equagdo de regressao.

O coeficiente de determinac¢ao maltipla ajustado
Anderson et al. (2002) observaram que muitos analistas
preferem ajustar o R? para o numero de variaveis indepen-
dentes, a fim de se evitar superestimar o impacto de adicionar
uma variavel independente na quantidade de variagdo expli-
cada pela equagdo da regressdo estimada.
A estatistica R? pode ser ajustada como:

Rj=1-( SQReg)-( n-l ) (26)
sor ) \n-k-1

onde » representa o numero de observacdes da amostra, k
representa o numero de variaveis independentes no mode-
loe Raz, o coeficiente de determinagdo multipla ajustado
(RAGSDALE, 2001).

Testando a significancia da relacao entre a variavel depen-

dente e as variaveis explicativas
Como na regressao linear multipla existe mais de uma
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varidvel explicativa, as hipdteses nula e alternativa podem
ser escritas da seguinte forma:

H, B, =B,=..B,= 0 (ndo existe relagdo linear entre a
variavel dependente e as variaveis explicativas)

H ,: Pelo menos um ﬁj = 0 (pelo menos um coeficiente de
regressdo ndo ¢ igual a 0)

Essa hipotese nula pode ser verificada através do teste F.
Quando se testa a significancia dos coeficientes de regressao,
a medida do erro aleatdrio ¢ chamada de variancia do erro,
de modo que o teste F' ¢ a fracdo da variancia decorrente da
regressdo dividida pela variancia do erro, conforme mostra
a equacdo (27):

F - QMReg Q7
QMRes

onde QMReg ¢ igual ao Quadrado Médio devido a Re-
gressdo, ¢ QMRes o Quadrado Médio devido a variagdo
Residual.

A regra de decisdo € rejeitar H, no nivel de signi-
ficancia o se F > Fopo p_1y onde P é o numero de
variaveis explicativas no modelo de regressdo, e F ¢ a
estatistica de teste, a partir de uma distribui¢do ' com
n — P — 1 graus de liberdade, conforme pode ser visto
na Tabela 1.

Teste para os parametros da populagdo no MRLM
Para testar a hipdtese de que a inclina¢do da populagéo f3,
¢ igual a 0, utilizou-se a equagédo (20)

Por outro lado, esta expressdo pode ser escrita de uma
forma mais genérica para a regressdo multipla, como

r =k (28)

onde Sbk € o erro padrdo do coeficiente de regressdo b,, ¢
corresponde a estatistica ¢ para um distribuicdo com n — P
— 1 graus de liberdade, sendo P o numero de variaveis de-
pendentes na equagdo de regressdo multipla.

Multicolinearidade

Para Ragsdale (2001), o termo multicolinearidade ¢
utilizado para descrever uma situacdo onde as variaveis
independentes num dado modelo de regressao estdo corre-
lacionadas entre si. Segundo Levine et al. (2000), nessas
situagdes, variaveis colineares nao fornecem novas informa-
¢des, ¢ torna-se dificil separar o efeito dessas variaveis na
variavel dependente ou na variavel resposta. Nesses casos,
os valores dos coeficientes de regressdo para as variaveis
correlacionadas podem flutuar drasticamente, dependendo
se as variaveis estio oundo incluidas no modelo. Um método
de mensurag@o da colinearidade utilizado refere-se ao Fator
Inflacionario da Variancia (FIV) para cada variavel explica-
tiva, o qual é definido na forma da equagao (29):

1

FIV, = (29)

2
J

onde Rf ¢ o coeficiente de determinagdo multipla da variavel
explicativa X, com todas as outras variaveis X, para j =1,
2,3...n.

Se existirem somente duas varidveis explicativas, Rf é
somente o coeficiente de determinacdo entre X, e X. Se,
por exemplo, existissem trés variaveis explicativas, entao
R ]2 seria o coeficiente de determinagdo multipla de X| com
X, e X,

Se um conjunto de varidveis explicativas ndo for cor-
relacionado, entdo FIV, serd igual a 1. Se o conjunto for
altamente correlacionado, entdo o FIV, podera até exceder a

Tabela 1: ANOVA para testar a significancia de um conjunto de coeficientes de regressdo em um modelo de

regressao multipla.

SOMA DOS QUADRADOS

QUADRADO DA MEDIA

ARITMETICA (VARIANCIA)

Regressao P SQReg QMReg = SQFFJ*BQ
Fo QMReg
Erro n-P-1 SQR QMRes = SQAR QMRes
m =P =1
Total n-1 STQ

Fonte: Levine et al., pagina 5381, 2000.
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10. Marquardt apud Levine et al. (2000) sugere que se o FIV,
for maior que 10, entdo existe demasiada correlagdo entre
a variavel X, e as outras variaveis explicativas. No entanto,
outros pesquisadores sugerem um critério mais conservador,
que empregaria alternativas para a regressdo dos minimos
quadrados se o FIV, exceder a 5.

ANALISE DISCRIMINANTE

Para Ragsdale (2001) a analise discriminante é uma técni-
ca estatistica que usa a informagao disponivel em um grupo
de variaveis independentes, com distribui¢do normal, para
prever o valor de uma variavel categdrica dependente. Justa-
mente pelo fato de a variavel dependente ser categdrica, ou
discreta, a analise discriminante se diferencia da regressao.

Segundo Malhotra (2001), os objetivos da analise discri-
minante sio: estabelecer fungdes discriminantes, ou combi-
nagdes lineares das variaveis independentes ou prognostica-
doras, que melhor discriminem entre as categoricas da varia-
vel dependente; verificar se existem diferengas significativas
entre os grupos, em termos das variaveis prognosticadoras;
determinar as varidveis preditoras que mais contribuem
para as diferengas entre grupos; enquadrar ou classificar os
casos a um dos grupos, com base nos valores das varidveis
preditoras; e avaliar a precisdo da classificacdo.

Para Ragsdale (2001), um modelo de analise discriminan-
te envolve combinagdes lineares da seguinte forma:

(30)

onde 1}, ¢ o escore discriminante, b o coeficiente de regres-

s80 ou peso discriminante e x a variavel prognosticadora ou

independente.
As estatisticas associadas a analise discriminante sdo:

* Correlacio Candnica — mede a relagdo entre a fun-
¢do discriminante isolada ¢ o conjunto de variaveis do
grupo;

* Centroide — ¢ a média dos valores dos escores discrimi-
nantes de um determinado grupo;

* Matriz de Classificacio — é aquela que contém o total de
casos classificados corretamente e mal classificados;

* Coecficientes da fun¢do discriminante (nido padroni-
zados) — sdo os multiplicadores de variaveis, quando as
variaveis estdo nas unidades de medida originais;

* Escores Discriminantes — corresponde aos valores de );,,;

* Autovalor — é arazdo da soma de quadrados entre grupos
para a mesma soma dentro de grupos. Grandes autova-
lores implicam fungdes superiores;

* Teste F — teste de significancia;

* A de Wilks ou estatistica U — ¢, para cada prognostica-

dor, a razdo da soma e quadrados dentro dos grupos para
a soma total de quadrados. Se A = 1, entdo as médias dos
grupos ndo diferem umas das outras; se A = 0, elas dife-
rem;

* Meédias de Grupos e desvios padrao de grupos — sdo
calculados para cada prognosticador e para cada grupo;

* Coeficientes da funcido discriminante padronizada —
sd0 usados como multiplicadores quando as variaveis
foram padronizadas para média 0 ¢ variancia 1.

* Correlacdes estruturais — representam as correlagdes
simples entre os prognosticadores ¢ a func¢do discrimi-
nante;

* Matriz de correlaciio total — se os casos sdo tratados
como se proviessem de uma unica amostra, calculando-se
entdo as correlagdes, obtém-se uma matriz de correlagdo
total.

* Matriz estrutural — Correlagcdes combinadas dentro de
grupos entre variaveis discriminantes e fungdes discrimi-
nantes candnicas (variaveis ordenadas por tamanhos da
correlagdo dentro da fungéo).

A andlise discriminante pode envolver dois grupos ou
mais. Para a realizagdo da mesma, podem-se adotar os se-
guintes estagios:

* Formulagdo do problema — O primeiro passo da andlise
discriminante é formular o problema identificando os
objetivos, a variavel dependente e as variaveis indepen-
dentes. A variavel dependente deve consistir de duas ou
mais categorias mutuamente excludentes e coletivamente
exaustivas. Quando a variavel dependente é escalonada
em forma de intervalo ou razdo, deve ser primeiramente
convertida em categorias. As variaveis prognosticadoras
devem ser selecionadas com base em um modelo tedrico
ou em uma pesquisa prévia. O préoximo passo consiste em
dividir a amostra em duas partes. Uma delas é chamada
amostra de andlise, que ¢ utilizada para estimar a fun-
¢do discriminante. A outra ¢ denominada amostra de
validacdo, que é reservada para validar a fungéo discrimi-
nante.

* Estimacio dos coeficientes da funcio discriminante
—Uma vez identificada a amostra de analise pode-se esti-
mar os coeficientes da fun¢do discriminante. Existem dois
métodos amplos de abordagem. O método direto consiste
em estimar a func¢do discriminante de modo que todos
os prognosticadores sejam incluidos simultaneamente.
Neste caso, todas as variaveis independentes sdo inclui-
das, independentemente de seu poder discriminatdrio.
Este método é adequado quando, com base em uma
pesquisa prévia ou em um modelo tedrico, o pesquisador
deseja que a discriminagdo esteja baseada em todos os
prognosticadores. Uma abordagem alternativa é o método
passo a passo. Na analise discriminante passo a passo, as
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varidveis prognosticadoras sdo introduzidas seqiiencial-
mente, com base em sua capacidade de discriminar entre
os grupos. Este método é adequado quando o pesquisador
deseja selecionar um subconjunto dos prognosticadores
para inclusio na fun¢fo discriminante.

* Determinacdo da significincia da funcio discrimi-
nante — Pode-se testar estatisticamente a hipotese nula,
de que as médias de todas as fungdes discriminantes em
todos os grupos sejam iguais. Uma forma de realizagdo
desse teste ¢ baseada no A de Wilks. Testando-se simul-
taneamente varias fungdes (como ¢ o caso da analise
discriminante multipla), a estatistica A de Wilks é o
produto dos A univariados de cada fun¢do. Estima-se o
nivel de significancia com base em uma transformagio
qui-quadrado da estatistica.

* Interpretaciio e validacio — A interpretacdo dos pesos
ou coeficientes da discriminante é similar a do caso da
analise de regressdo multipla. O valor do coeficiente
para um determinado prognosticador depende dos outros
prognosticadores incluidos na fun¢do discriminante. Os
sinais dos coeficientes sdo arbitrarios, mas indicam que
valores de varidvel resultam em grandes ou pequenos
valores da funcdo associando-os a grupos particulares.
Dada a multicolinearidade nas variaveis prognosticado-
ras, ndo ha medida ndo ambigua da importancia relativa
dos prognosticadores na discriminagdo dos grupos. Com
esta precauciio em mente, pode-se ter alguma idéia da im-
portancia relativa das variaveis, examinando a magnitude
absoluta dos coeficientes padronizados da fung¢éo discrimi-
nante. De modo geral, os prognosticadores com coeficien-
tes padronizados relativamente grandes contribuem mais
para o poder discriminatorio da fun¢do, em comparagdo
com prognosticadores com coeficientes menores.

METODOLOGIA

Esta metodologia constou do desenvolvimento das se-
guintes etapas:

a) Avaliacdo das condi¢des climaticas em ambientes de
trabalho. Utilizaram-se equipamentos do Laboratério de
Analise do Trabalho (LAT) do Departamento de Engenha-
ria de Producdo (DEP) da Universidade Federal da Paraiba
(UFPB), que atendem as exigéncias da Norma ISO-DIS
7726/1996 (Ergonomics of The Thermal Environment — Ins-
truments for Measuring Physical Quantities). Questionarios
foram distribuidos a todas as pessoas participantes da pesqui-
sa, para registrarem as respectivas opinides sobre sensagdo
térmica, tipo de roupa utilizada e dados pessoais, conforme a
Norma ISO 10551/1995 (Subjective Judgment Scales).

b) Verificagdo da normalidade das amostras coletadas
através das medidas de BOX-COX. Trata-se de um teste de
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normalidade de Bera-Jarque, o qual ¢ uma conseqtiéncia do
estudo feito por Shenton e Bowman em 1977, que ¢ cons-
truido com as expressdes para assimetria e curtose, de acordo
com a equagdo (31):

b (b, -
N%+% ~x (1)

onde: \/ﬁ = Assimetria; b, = Curtose; e X* = Qui-quadrado.
Quando b, e b, sdo grandes, a expressdo acima também €,
e, por sua vez, maior que o Qui-quadrado ()’) tabelado. Ou
seja, se o teste aplicado as variaveis coletadas ultrapassar o
valor de 5,91, que representa 2 graus de liberdade ¢ uma fre-
quiéncia de 0,95 na tabela do Qui-quadrado, a amostra relati-
va a variavel testada ndo obedecera a uma curva normal.

c¢) Construcdo de modelo de regressdo linear. Segundo
Tabachnick e Fidel (1989), Levine et al. (2000), Charnet et
al. (1999) e Ragsdale (2001), o modelo geral de uma equa-
¢do linear pode ser expresso como uma variavel dependente
(VD) em funcao de um conjunto de variaveis independentes
(VI), ou seja, pode-se expressar o valor esperado da variavel
dependente (VD) como fungdo de varias variaveis regresso-
ras (VI). Desta forma utilizou-se o modelo apresentado na
equacdo (32), a saber:

Vo =B+ S B e (32)

onde:

y,= Variavel dependente (S — sensagdo térmica) predita
pela variavel de conforto térmico;

B,= Constante de regressdo ou intercepto;

B,= Coeficiente parcial ou parametro da regressdo para a
variavel x ;

x.,= Variaveis térmicas;

e = Erro ou residuo devido ao modelo de regressdo (es-
tatistico e ndo-deterministico).

d) Avaliagdo da consisténcia da equagdo ¢ de seus para-
metros através dos testes 7 ¢ F.

¢) Determinacdo da temperatura de bulbo seco ¢ da velo-
cidade relativa do ar de conforto térmico para os ambientes
estudados, segundo a percepgdo das pessoas.

f) Realiza¢do da analise discriminante, com o intuito de
investigar sobre as possiveis caracteristicas existentes entre
as variaveis térmicas e as sensagdes declaradas pelos traba-
lIhadores, segundo esta classificagdo: conforto (0), quente (1)
e muito quente (2).
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RESULTADOS E DISCUSSOES

Nos ambientes de trabalho estudados realizam-se ativi-
dades de operacdes bancarias, ou seja, atividade sedentaria
e vestimentas leves. Durante trés dias foram coletados
5.496 dados inerentes as variaveis climaticas / , (resistén-
cia térmica das vestes), M (metabolismo), 7, (temperatura
do ar ou de bulbo seco), ¢, (temperatura radiante média),
t, (temperatura de bulbo imido), V (velocidade relativa
do ar), UR (umidade relativa do ar em percentual) e 1
(temperatura operativa); e S (sensagdo térmica). Importa
ressaltar que as unidades atribuidas as variaveis /e V
sdo, respectivamente, [clo = 0,155m*°C/W] e [m/s]. A
temperatura de bulbo seco e a velocidade relativa do ar, na
situag¢do de conforto térmico, foram determinadas a partir
da coleta destes dados e levaram-se em consideragdo os
votos das sensagdes térmicas fornecidos pelas pessoas nos
diversos horarios.

Dando seqiiéncia as etapas propostas, verificou-se através
das medidas de BOX-COX a normalidade das varidveis
acima, de acordo com a equagdo (31), conforme pode ser
visto na Tabela 2 a seguir.

Verificada a normalidade das variaveis, BJ < 5,91, apli-
caram-se a Regressao Linear Simples e Multipla e a Analise
Discriminante.

Regressao Linear Simples
Depois de realizados os devidos testes, elaborou-se um

modelo de Regressdo Simples, contendo a sensacdo térmica
(S) como variavel dependente e a temperatura de bulbo seco
(¢,) como variavel independente.

A Tabela 3 apresenta os resultados da Regressdo Linear
Simples onde S € fungdo da variavel independente 7, .

Os testes F' e £ mostram a consisténcia do modelo para
a=0,005¢ a=0,10 (p-valor = 0,00000), respectivamente.
A Figura 1 ilustra a reta de regressdo obtida e os valores
observados.

Observa-se, também, que o valor de R’ é proximo de 1,
donde conclui-se que o modelo ¢ consideravelmente expli-
cado pela varidvel preditora.

Através da Figura 2, observa-se o comportamento dos
residuos padronizados ao longo das medigdes. 4 priori,
ndo se percebe nenhuma espécie de padrao dos residuos no
grafico abaixo.

A estatistica de Durbin-Watson corrobora a afirmagio an-
terior mostrando que ndo hé indicios de autocorrelagdo entre
os residuos, ja que o valor desta é 1,528, ou seja, maior que o
valor critico d (parap = 1,n=230) tabelado, que corresponde
a 1,49. Logo, a partir dos valores de B constantes na Tabela
3, 0 MRLS pode ser expresso como

S =-10,5531+0,4531-1, (33)

A partir deste modelo, ¢ possivel prever que a temperatura
de bulbo seco na situagdo de conforto térmico (S = 0) é de
23,29 °C.

Tabela 2: Valores experimentais dos coeficientes (Distorcdo, Curtose e Bera-Jarque) relativos a cada uma das

variaveis envolvidas na pesquisa.

VARIAVEIS

COEFICIENTE L, t,, t, t,, v, UR t,, s
Coef. Distorgao -0,79083 | 1,015 | 2,408 | 0,7473 | 2,796 | 3,0206 | 0,9448 | 0,02
Coef. Curtose 1,366008 -0,4 | 5,357 0,062 | 7964 | 83185 | -0,113 | -0,72
Bera-Jarque (BJ) 0,209554 | 0,176 | 1,597 | 0,1247 | 3,109 | 3,3867 | 0,158 0,02

Tabela 3: Resultados da Regresséo Linear Simples entre Se t,_.

R R2 R2(AJUSTADO) ERRO PADRAO F(1,28) P-VALOR
0,9187 0,8440 0,8384 0,3059 151,4604 0,0000
Bata Erro Padrao B Erro Padrao | pvalor
de Beta de B
Intercepto -10,5531 0,943150 -11,1892 0,00000
t,. 0,918682 0,014648 0,4531 0,036815 12,3069 0,00000

| Produgdo, v. 17, n. 1, p. 052-070, Jan./Abr. 2007 61




O
0
DUCAO

Anand Subramanian; Antonio Souto Coutinho; Luiz Bueno da Silva

Regressao Linear Maultipla

Baseando-se nos resultados e discussdes anteriores,
construiu-se apenas um modelo de regressdo multipla. Este
teve a sensacdo térmica (S) como variavel dependente e as

variaveis independentes temperatura de bulbo seco (7)) €
velocidade relativa do ar (V). A varidvel ¥ foi selecionada
devido a sua importancia na sensacdo de conforto térmico
do trabalhador.

Figura 1: Reta de regressao entre as temperaturas de bulbo seco e as respectivas sensacoes relatadas pelas

pessoas.
Modelo S =-10,5531 + 0,4531 ;s
2,5 41
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Figura 2: Gréfico dos residuos padronizados em relacao as medicdes feitas ao longo do tempo (MRLS).

Residuos Padronizados vs. Medigdes ao longo do tempo

Residuos Padronizados
[ ]

-5 0 5 10

Medic¢des ao longo do tempo

15 20 25 30 35

62 Producédo, v. 17, n. 1, p. 052-070, Jan./Abr. 2007 ]




Aplicagdo de método e técnica multivariados para previsao
de variaveis termoambientais e perceptivas

Antes de construir o MRLM verificou-se a correlagdo
entre as variaveis independentes. O valor encontrado foi de
0,275961, ou seja, um valor ndo muito significativo. Con-
cluiu-se, entdo, que nio ha existéncia de multicolinearidade
entre essas variaveis.

Em seguida, construiu-se o MRLM. Os resultados da
Regressdo Linear Multipla encontram-se na Tabela 4.

O teste /" indica que o modelo € significativamente expli-
cado pelo conjunto de variaveis independentes ao nivel de
a = 0,05 (p-valor = 0,00000). No entanto, o teste # mostra

Tabela 4: Resultados da Regresséo Linear Maultipla entre S(VD), ¢, (V1) e V_ (VI).

R Rz R2(AJUSTADO) ERRO PADRAO F(2,27) P-VALOR
0,92611 0.,85767 0.84713 0,29753 81,35331 0,0000
Beta Erro Padrao de B Erro Padrao e pvalor
Beta de B
Intercepto -10,8422 0,934691 -11,5997 0,000000
t,. 0,952285 0.075537 0,4696 0,037253 12,6069 0.000000
v, -0,12177 0,075537 -1,0822 0,671321 -1,6120 0,118584

Figura 3: Superficie de regresséao entre as temperaturas de bulbo seco, velocidades relativas do ar e as
respectivas sensacoes relatadas pelas pessoas.
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Modelo S = -10,8422 + 0,4694t,_- 1,0822V,,
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que apenas o intercepto e a variavel 7, sdo significativos ao
nivel de a = 0,10. Mas como p-valor > a para varidvel V
em 1,8584% e o R’ (ajustado) apresentado na Tabela 4 ¢
0,84713, superior ao valor de 0,8384 constante na Tabela 3,
preferiu-se incluir a varidvel ¥ no modelo, proporcionando
assim uma correlagdo multipla maior entre S e o conjunto de
variaveis 7, eV, . E possivel ver na Figura 3 que a sensagio
térmica (S) do individuo tende a situagdo de conforto (S =
0) quando as varidveis #, e V. se aproximam para valores
infimos.

Pelo grafico exposto na Figura 4, ndo ¢ possivel iden-
tificar claramente evidéncias indicando a existéncia de
autocorrelagdo entre os residuos. O valor da estatistica
de Durbin-Watson encontrado foi 1,679740, isto é, su-
perior ao valor critico tabelado d_ (para p =2, n = 30),
elucidando assim a inexisténcia de autocorrelagdo entre
os residuos, o que ratifica a permanéncia da variavel V|
na equacio (34).

Verificada a significancia e consisténcia do modelo e a
partir dos valores de B da Tabela 4 tem-se que o0 mesmo ¢
dado pela equagdo

S =-10,8422 +0,4694 ¢, —1,0822 -V, (34)

Para averiguar a situacdo de conforto térmico (S = 0)

através da relacdo encontrada na equacgdo (34) faz-se ne-
cessario fixar o valor de uma das variaveis independentes,
a fim de se determinar o valor da outra variavel preditora.
Sendo assim, adotando-se o valor de #, na equacdo (34)
como sendo 23,29°C, obtido na equagdo (33) verifica-se
que para situacdo de conforto térmico o valor da variavel
V. ¢éde 0,0823 m/s.

Analise Discriminante

Como visto anteriormente, sabe-se que um modelo de
Analise Discriminante possui uma variavel dependente ca-
tegorica, isto é, discreta. Novamente a variavel dependente
em questdo ¢ a Sensagdo (), no entanto esta foi categori-
zada em trés diferentes grupos?®, a saber:

0 — Conforto Térmico; 1 — Quente; 2 — Muito Quente.

As variaveis independentes sdo: Temperatura de Bulbo
Seco (z,) € Velocidade Relativa do Ar (V).

Os resultados a serem apresentados a seguir foram ob-
tidos através dos Softwares STATISTICA e SPSS. Importa
ressaltar que ambos apresentaram pequenas diferengas em
seus resultados, todavia estas ndo comprometem a valida-
¢ao0 dos resultados.

Os resultados apresentam uma analise discriminante de

Figura 4: Grafico dos residuos padronizados em relacdo as medicdes feitas ao longo do tempo (MRLM).

Residuos Padronizados vs. Medi¢gdes ao longo do tempo
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[ ]
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Aplicagdo de método e técnica multivariados para previsao
de variaveis termoambientais e perceptivas

Médias dos Grupos

Grupo L, v,
0 24,50324 0,11294
1 26,39000 0,17143
2 27,65500 0,10250
TOTAL 25,57383 0,12450
Desvio Padrao dos Grupos
Grupo t,. v,
‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘ 5 . . .
........... N =17 O,B?O’I 56 0,9?9903
1
........... N =7 1,219886 O,T’I’I718
2
........... N =6 O,8§7808 0,954749
TOTAL
........... N = 30 1,5%12996 0,935825
Matriz de Correlacdo Combinada Dentro de Grupos
l|:hs var
L, 1,000 0,44
ar 0,447 1,000
A de Wilks e Razao F Univariada Com 2 e 27 Graus de Liberdade
Variavel A de Wilks F Significancia
t,. 0,274 35,758 0,000
v, 0,904 1,434 0,256
Funcées Discriminantes Canénicas
Funcao Autovalor Percentagem Percentagem de variagao Correlacao Candnica
1 3,213 96,8 96,8 0,873
2 0,105 3,2 100,00 0,308
After ~Functlon A de Wilks Qur Graus de liberdade p-valor
(Funcéo apas)
0 0,215 40,749 4 0,000
1 0,905 2,635 1 0,105
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Coeficientes da Funcédo Discriminante Candnica Padronizada

Funcao 1 Funcao 2
............ t,. 1 ’I 18 H H —O',‘OEB
............ \ . -O,H479 H H 1 O’I 0
Matriz Estrutural
Funcao 1 Funcao 2
o D,QOSE*] H 0428
o 0,479 ” 10000
""" [*]Mamr correlagédo a'bsoluta entre cada vériével e qualquer fuﬁgéo discriminante
Coeficientes Nao-Padronizados da Funcédo Discriminante Candnica
Funcao 1 Funcao 2
............ Inte;cepto H -33';485 H H -O',‘789
............ ;:bs H 1 ,536 H H -O',‘DEB
............ \ . —5,"689 H H 1 1';981
Centroides dos Grupos
Grupo Funcao 1 Funcao 2
............ HO H -1 ,"365 H H —O',‘1 08
............ H’I H O,é24 H H O,'539
............ "2 H E,QOG H H -O',‘822

Coeficientes das Funcoes de Classificacao

Sensacao (S)

0 1
p = 0,5667 p = 0,2333
Intercepto -515,983 -590,151
bs ................................... io b it 750
ar .................................. Vo son o6 om
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de variaveis termoambientais e perceptivas

Matriz de Classificacao

Porcentagem de

Grupo 0 2 classificagoes
corretas
0 17 0 100,0%
............................. 1 e 1 2 )
............................ 2 e e . 5 T oo
e Tota| ....................................... e 8 ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, 50.0%

Matriz de Classificacdo para Validacdo Cruzada

Porcentagem de

Grupo 0 2 classificacoes
corretas
0 15 0 88,2%
1 ........................................................ 2 ......................................... S 429% ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
............................. 2 g . 833%
......................... Tota| e e 17 e - . 75,7%

trés grupos. Aparentemente, os trés grupos sdo mais separa-
dos em termos da variavel #, do que da outra variavel (V) ),
conforme observada nas médias e desvio padrao dos grupos.
A matriz de correlagdo combinada dentro dos grupos indica
fraca correlagdo entre os prognosticadores. E improvavel
que a multicolinearidade venha a constituir um problema. A
significancia F univariada indica que, quando os prognosti-
cadores sdo considerados individualmente, apenas a variavel
¢, distingue significativamente a sensagio térmica percebida
pelos individuos.

Como hé trés grupos, estima-se apenas duas funcdes
discriminantes (1 e 2). Os autovalores associados a estas
fungdes sdo 3,213 ¢ 0,105, com correlagdo de 0,873 ¢ 0,308,
respectivamente. Os quadrados destas correlacdes (0,873)% =
0,76 €(0,308)* =0,10 indicam que 76% e 10% das variancias
na variavel dependente (S) sdo explicados pelos modelos 1
e 2 respectivamente.

Observando os resultados das fungdes discriminantes
canonicas, o valor 0 localizado abaixo da “After Function”
mostra que as duas fungdes 1 e 2 conjuntamente tornam-se
uma func¢do discriminante significativa (a = 0,05), haja
vista que o A de Wilks associado a esta fungdo ¢ 0,215, que
se transforma em um qui-quadrado 40,749 com 4 graus de
liberdade, e p-valor = 0,000. Desta maneira, pode-se afirmar
que a hipdtese nula foi rejeitada, o que confirma a discrimi-
nagdo significativa. Porém, ao se remover a primeira fung¢ao,
constata-se que a segunda fun¢do ndo exerce influéncia

significativa para a diferenciagdo dos grupos (p-valor =
0,105).

Os coeficientes padronizados da func¢do discriminante
candnica ilustram um maior coeficiente para a #, na fungéo
1, ao passo que na fungdo 2 o coeficiente da ¥, possui um
valor maior. Através da matriz estrutural também é plausivel
chegar a uma conclusdo semelhante, ou seja, a variavel 7,
possui peso maior na fung@o 1, e a variavel V , maior peso
na fun¢do 2.

Os resultados observados na matriz de classificagdo de-
monstram que 90% das classifica¢des entre os grupos 1 e 2
foram realizadas de maneira correta, enquanto que na matriz
de classificacdo para validagdo cruzada, as classificagdes se
apresentaram corretas em 76,7% dos casos.

De acordo com o diagrama apresentado na Figura 5,
nota-se que os grupos de percep¢do 0 (conforto) e 2 (muito
quente) apresentam pontos mais aglomerados, ao contrario
dos pontos do grupo 1 (quente) que se encontram mais
dispersos. Isso explica o melhor desempenho no tocante a
classificagdo dos grupos 0 e 2 em relagdo ao grupo 1.

CONCLUSAO

A partir de um estudo baseado em autores da area métodos
quantitativos, pode-se observar e prever como uma ou mais
variaveis podem influenciar na variabilidade de outra varia-
vel. Determinou-se, assim, a temperatura de bulbo seco e a
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velocidade relativa do ar ideais para um ambiente de traba-
lho, baseando-se na sensag¢do térmica de cada trabalhador, ou
seja, construiram-se modelos de Regressdo Linear Simples
e Multipla para determinar que variavel térmica poderia
estar em conformidade com a situag¢do de conforto térmico
(S = 0) das pessoas que realizam atividades de bancos em
ambientes climatizados, ou seja, atividade e vestimentas
leves e umidade relativa no entorno de 50%. A temperatura
de bulbo seco #, = 23,79°C ¢ a mais representativa e a ideal
para estes ambientes.

As particularidades entre as sensagdes térmicas decla-
radas pelas pessoas foram constatadas e, através da Anali-
se Discriminante, construiram-se fungdes de classificagdo
segundo as preferéncias pelo conforto (0), quente (1) e
pelo muito quente (2), as quais ratificam a importancia da
varidvel #, na discrimina¢ao destas preferéncias, demons-
trando uma maior consisténcia do modelo S=-10,5531 +
0,4531 - ¢, . Para facilitar a classificagdo de grupos discri-
minantes vinculados a sensacdo térmica, a partir de novas
coletas de dados termoambientais, apresenta-se, anexo,
um script desenvolvido no ambiente MATLAB.

Porém, vale ressaltar que muitos ambientes de trabalho,
como os do setor bancario, estdo localizados em regides
onde a temperatura externa do ar, em alguns periodos do ano,
ultrapassa as temperaturas de projeto recomendadas pelas
normas especificas, implicando aumento da temperatura in-
terna, principalmente quando o teto ndo ¢ bem isolado. Além
disso, € comum verificar-se aumento eventual no nimero de
pessoas e de equipamentos eletronicos ndo previsto no proje-
to. Por outro lado, aberturas eventuais de portas e/ou janelas e,
principalmente, os dispositivos de insuflamento do ar podem
gerar velocidades tais que causem desconforto térmico.

De modo geral, o controle da carga térmica é de grande
importancia para a saude e seguranca do trabalhador, com
repercussdes na produtividade. O excesso ou o déficit de
calor pode causar desconforto as pessoas com implicagdo
na performance em atividades que exigem certa ateng@o e
concentragdo. Assim, ¢ importante ratificar que o modelo e
as fungdes de classificagdo supracitadas poderdo contribuir
para o controle do conforto térmico interno, levando em
consideracdo a percepgdo térmica das pessoas presentes no
ambiente de trabalho.

Figura 5: Diagrama de dispersédo de todos os grupos da funcdo 1 sobre a funcéo 2.
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Notas

1. O erro padrao da estimativa é a medi-
da de variabilidade (desvio padrao) em
torno da linha de regressao.

2. O critério de discriminagao da variavel
dependente adotado baseou-se nas ca-
racteristicas dos dados coletados.
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SCRIPTDESENVOLVIDO NO AMBIENTE MATLAB PARA CLASSIFICACOES DE GRUPOS DISCRIMINANTES
A PARTIR DE DADOS PROVENINENTES DE NOVAS AMOSTRAS

A seguir segue um exemplo de aplicagdo do script para uma amostra de tamanho N = 6. Vale salientar que os dados de 7, e
V. foram aproveitados dos dados existentes da amostra utilizada neste estudo.

o

Tamanho da Amostra

N = 6;

% Variaveis Independentes

Tbs = [27.10 26.59 24.68 23.58 24.04 24.1171;
Var = [0.08 0.34 0.07 0.12 0.11 0.09];

Q

% Funcoes de classificacédo
FO = 42.874*Tbs - 174.698*Var - 515.983;
Fl1 = 45.780*Tbs - 179.392*Var - 590.151;
F2 = 48.587*Tbs - 201.561*Var - 663.122;
S = [1;
for i = 1:N
F = [FO(i) F1l(i) F2(i)1;
C = max(F);
if FO(1i) == C
S(i) =0
elseif Fl(i) == C
S(i) =1
else

end
% Variavel Dependente
Sensacao = S

Depois de executado o script, se obteve o seguinte resultado:

Sensacdo térmica = 2 1 0 0 0 O
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