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https://pedro.unifei.edu.br/quiz/continuas

Distribuicoes continuas de probabilidade
descrevem variaveis aleatorias continuas

f(xp0 fi) => fip

Funcao densidade
de probabilidade

, o0
Area da curva € unitaria =——p .
f f(x)=1
—00

Probabilidade esta
associada a area

—Pla<x<b)=[ fdx  (b>a)

Algumas Distribuigdes Continuas:

Normal Uniforme Chi-square Fisher(F) Student(t)

Beta Cauchy Exponential Gamma Laplace Logistic Lognormal Weibull
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Histogramas e Boxplots revelam o formato
de uma distribuicao de probabilidade
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Distribuicoes de probabilidade para muitas aplicacoes

Distribution

Conditions

Applications

Examples

>

Mairnal

)

T riangulas

r

Lagrarmal

|

Urifiom

Mean value is most likely.

It is symmetrical about the mean.

More likely to be close to the mean than

tar away.

Minimum and maximum are fixed.

It has a most likely value in this range,
which forms a triangle with the

minimum and maximum.

Upper and lower limits are unlimited.

Distribution is positively skewed, with
most values near lower limit.

Natural logarithm of the distribution is

a normal distribution.

Minimum is fixed.

Maximum is fixed.

All values in range are equally likely to

occur.

Natural phenomena.

When you know the
minimum, maximum,
and most-likely values,
useful with limited data.

Situations where values
are positively skewed.

When you know the
range and all possible
values are equally
likely.

People’s heights,
reproduction rates,
inflation.

Sales estimates, number
of cars sold in a week,
inventory numbers,
marketing costs.

Real estate prices, stock
prices, pay scales, oil
reservolr size.

A real estate appraisal,
leak on a pipeline.

r

Gamma

Possible occurrences in any unit of
measurement is not limited.

Occurrences are independent.

Average numbers of occurrences are

constant from unit to unit.

Applied for physical
quantities, such as the
time between events
when the event process
is not completely
random.

Demand for expected
number of units sold
during lead time,
meteorological processes
(pollutant concentrations).

p

' eibull

This flexible distribution can assume
the properties of other distributions.

When shape parameters equal 1, it is
identical to Exponential; when equal to

2, it is identical to Rayleigh.

Fatigue and failure tests
or other physical
quantities.

Failure time in a reliability
study, breaking strength
of a material in a control
test.
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Distribuicao Normal (ou Gaussiana): A
distribuicao Benchmark

Observe no programa Quality
Gamebox o Processo de Construcao de
uma Distribui¢cao Normal.

A distribui¢cao mais importante em Estatistica (“The Bell Curve”)

AplicagOes: Pesos, alturas, indices de saude,
processos sob controle, erros de medidas, ...
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Erro padrao da meédia: uma forma popular
de associar variabilidade a média

S
se(X) = —
Vn
gﬁrﬂﬁoﬁi’f’ i Standard
ndo seguem Sample ermaor of
medidas do Sex and age size Mean  the mean
omem brasileiro
MEDIA DAS MEDIA DO Male
PECAS NAS HOMEM
- SRSEE 20 years and over' _ . 4 341 175.8 0.1
20-74 years' . . . . 3,836 176.2 0.2
20-29 years™. . . . . .. 724 176.7 0.3
30-39 years'. . . .. .. 717 176.4 0.3
40-49 years™. . . .. .. 784 177.2 0.3
50-59 years™. . . . . .. 601 175.8 0.3
g 60-74 years'. . . . . . 1,010 174 4 0.3
75 years and over . . . . . 505 171.3 04
Female
20 years and over . . . _ . 4308 162.0 0.1
20-74 years' . . . .. . 3,770 1625 0.1
1
g 20-29 years'. . . .. .. 663 162.8 0.3
: 100 cm 30-39 years'. . . .. . 708 163.0 0.3
40-49 years'. . . .. .. 794 163.4 0.2
"f'flmr iy "y “ 50-59 years'. . . . 601 162.3 0.3
W!I 60-74 years' . . . . 1,004 160.0 0.2
llfl!/ﬂ/f,f,r; 75 years and over’ . . . 538 157 4 0.3
UOL.com.br —NHES:National Health Examination Survey (USA)
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A distribuicao normal pode ser sempre transformada na
normal padronizada

_(1/2){):#} er<sn| |9 J._O:O e o

b) fix) >0

f(z)= L e ,—00 < z < +00 ¢) lim f(x)=0 e lim f(x)=0

o271

1
f(x)—ame

d) fiu+x)=Au-x)

e) Max f(x) ocorre emx = W

* fx) f) Os pontos de inflexdo sdo x = p + d
g) E(X) =n
h) Var(X) ="
«—>
) o T XNo)  ——;
- 1 Z:N(0;1) ~ @
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a)





b)
f(x) ( 0


c)





d) f(( + x) = f(( - x)


e)
Máx f(x) ocorre em x = (

f)
Os pontos de inflexão são x = ( ( (

g)
E(X) = (

h)
Var(X) = (2
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Raciocine com a regra 68/95/99

d Deviations

68% | 68% of values are within
\ 1 standard deviation of the mean

+1 +2 +3

959% of values are within
2 standard deviations of the mean

+3

99,7% of values are within
3 standard deviations of the mean
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Pratique: calculos da distribuicao
normal com o Minitab

Retorna a Variavel quando

Retorna a probabilidade ¢ dada a probabilidade

Pouca Utilidade Acumulada acumulada
Pratica . : g
B N, FX) N
s
J ' J-'I h\i'
"
"
y
L}
~
,
I\"\u
— \\%"'
7
Hormal Distribution
&+ Cumulative probability
Exemplo  Inverse cumulative probability InvCum(F (X))

X:N(100,5)

Mean: (100

Standard deviation: |5— P(X<=95)=F(95)=091587

¢ Input column: |

Optional storage: |

& Input constant: EB
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Pratique <Calc><Probability Distribution>

A) Cumulative Probability

Em uma populagdo onde as medidas tem Media
100 e Desvio Padrao 5, determine a

e _ B) Inverse Cumulative Probability
probabilidade de se ter uma medida:

Em uma populagdo onde as medidas tem Media

a) Entre 100e 115 F(115)-F(100) 100 e Desvio Padrao 5, determine os valores k

b) Entre 100e 90 F(100)-F(90) tais que se tenha a probabilidade:

¢) Superiora 110  1-F(110) a) P(X<k)=0,32

d) Inferiora 95 F(95) InvCum(0,32)=97,66

¢) Inferiora 105 F(105) b) P(X>k)=0,26

f) Superiora97  1-F(97) InvCum(0,74)=103,21

g) Entre 105¢ 112 F(112)-F(105) ¢) P(100-k<100<100+k)=0,47

h) Entre 89 ¢ 93 F(93)-F(89) InvCum(0,265)=96,86 2> k=3,14
i) 98 0 d) P(x<100-k)+P(x>100+k)=5%

InvCum(0,025)~90,20 > k~9,8
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Target e p(d): um conceito de
qualidade baseado na normal

Se a dimensao de uma peca
segue uma distribuicao Normal
X: N(80,3) qual a Probabilidade

de ter uma peca defeituosa de
acordo com a figura?

=
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Pratique: distribuicao normal

Exemplo

Uma companhia produz lampadas cuja vida segue uma
distribuicdo normal com média 1.200 horas e desvio
padrao de 250 horas. Escolhendo-se aleatoriamente uma

lampada, qual ¢ a probabilidade de sua durabilidade estar
entre 900 e 1.300 horas?

Resp.: F(1300)-F(900)~54%
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Normal Probability Plot: outra forma
de observar a normalidade

Gere uma sequéncia de dados qualquer. Ex.: 100 va]
Weibull (5,8) e fagca o grafico Probability Plot

10

20

lores

10%

10% 10%

30

50

i

70

Percent
g
| | | I I | | |

80

90

25 35 45 55

I

10%

Data
Dadosnoeixo X e

Espacos diferentes no eixo Y

... sdo propositais devido aos percentis da curva Normal!
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3 Maneiras de ver se os dados estao
distribuidos normalmente

Normal Probability Plots

||||||||||
20 30 40 5 6 70 8 9 1V 1

cl

Normal Distribution

Normalidade
mostrar um

Normal Probability Plots

||||||||
mmmmmmmm

Positive Skewed Distributicn

ZE B alor-P"

Menor que

dados NAO
ESTAO bem

"~ === representados

|||||||||
mmmmmmmmm

por uma
distribuicao
ormal
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O teste de normalidade de Anderson-Darling

Anderson-Darling Mormality Test

A-Suared: 0,3a0
FP-Yalue:

A distribui¢ao pode ser
considerada Normal

I I I I I
0,0058 0,0060 0,0062 0,0064 0,0066

Exercicio:

Gere diferentes sequéncias de dados de uma forma aleatoria e
teste a normalidade usando o Minitab
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Simulacao de Monte Carlo: um exemplo trivial 1/3

Considere o seguinte cenario:

A Processo I Processo II
) T1=40s T2=30s
T=T1+T2=70s
B Processo I Processo II
) T1:N(40s;4s) T2:N(30s;3s)
: =T1+T2=?
Estime agora: =t
T=T1-T2=?
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Simulacao de Monte Carlo: um exemplo trivial

Processo A

Processo B

Soma de Normais

Tempo Total (A+B)

Fo

2/3

__._._,.-/ ~ . N
3 7
Y =3 Y =7
s=1 s=2
\/» Correto;
2 2 2 2
S =\/S +S :\/1 +(2) = =223 Some as
A+B A B ( ) ( ) A variancias e
depois
#1+2=3 obtenha o
\ Desvio
Padrao

\_

J

Incorreto;
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Simulacao de Monte Carlo: um exemplo trivial

Linha A

Diferenca de Normais

3/3

Diferenca:
Linha A-Linha B B
I o I | o I
-10 -5 S 10 15
— _ _ X=3 X=7
Xag =Xa-Xg=3-7=-4 s = 5 =2

Sa-8 :m :\/ (1) +(2)° =5 =223 Correto

#1—2= 1

Incorreto
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18



Distribuicao Uniforme: a distribuicao de maxima
ignorancia
Uma varidvel aleatéria continua X tem distribuicdo uniforme com
pardmetros o e B se sua fungdo de densidade de probabilidade é dada

por: : 100
f(x)=<,8ia’ a<x<pf ol
.0, c.c — Boe i i
Notagdo: X~U(a , B) ; " E'.
A fungdo de distribuigdo acumulada é dado por:
0 x<0 ]
F(x)=<;:z A< x| i
|1 x=pf

(k)

E(x)=21F J2“ B Var(x) =4 Izﬂ )
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19



Pratique: Distribuicao Uniforme

Exemplo: A dureza X de uma peca de ago pode ser pensada como
uma varidvel aleatdria uniforme no intervalo (50,70) da escala
Rockwel. Qual € a probabilidade de que uma pega tenha dureza
entre 55 e 60?

Solugdo: Seja X: dureza de uma pega de ago, X~U(50,70)
1

) =120" 50<x<70
0, c.C
Portanto, 60 4 5 Minitab
P(55 < X <60) = Sjs 0% =55 F(60)-F(55)
Também,
E(X)Z,le 70;—50 — 60 o2 = (701_250)2 =333

Distribuicdes de Probabilidade | Pedro Paulo Balestrassi | pedro.unifei.edu.br
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A assimetria da distribuicao exponencial

v

! t
. o 96h

Exemplo:

Tempo de vida de seis
equipamentos iguais.

L e 257h
' o  498h
: Py 763h
' ° 1.051h
: o 1.744h
Exponential
100~ /,;——fﬁ_
80+
/ Empirical CDF of t
2 60
]
o Mean 734
g.’ 404 N 6
20+
04
(I) 5(|)0 10|00 15|00 20|00 25|00 30|00 35|00
t

Density

0,0014 4

0,0012 4

0,0010

0,0008 -

0,0006 -

0,0004 +

0,0002

0,0000

Distribution Plot

Exponential; Scale=734; Thresh=0

0

2000 4000 6000
X

8000
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Na distribuicao exponencial, E(X)=DP(X)

Funcao Exponencial
0
0,061
0,054 —x.
x)=Ade ™
0,041 f(
§ 0,034
0,021
0,014
0,00 0
0 20 40 60 80 100 120 140
= E(x)= Tx T — % Minitab: E(X)=Scale
0
2
+00 +00 1 1
o’ =Var(X)= | (x—u) f(x)dx = x—(—j de Fdx =—
()= Jle=sf = fla=(5 !
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Pratique: distribuicao exponencial

Exemplo

O tempo entre chegadas de um cliente a um banco em determinado
horario ¢ distribuido exponencialmente com um tempo médio de 2
minutos entre as chegadas. Determine:

a) A probabilidade de que se tenha um cliente chegando apds o outro
em exatos 2 minutos. Resp: 0

b) A probabilidade de que se tenha um cliente chegando apos o outro
em menos de 2 minutos. Resp: F(2)

c) A probabilidade de que se tenha um cliente chegando apds o outro
em mais de 4 minutos. Resp: 1-F(4)

d) 90% dos clientes chegarao em um tempo entre eles em menos de
quantos minutos? Resp: InvCum(0.9)
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Distribuicao Weibull: a preferida em estudos
de confiabilidade

Weibull
0
1,0 Variable B
——— C7* Weibull 1 1 IB X p-1 _(ﬁ)
= C8* Weibull 3,42 f()C) _ Ml A e \9
0,8- —— C9* Weibull 4,56.2 o sls
< 0,6- $*§‘ Minitab:
= F ﬁ Shape: Forma (~ Desvio Padrdo)
S F 3 1 Scale : Escala (~Meédia)
0,41 ¥ 3 Threshold: Inicio da curva
%
02- Y
k|
0,0 0
0 2 4 6 8 10
X-Data
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Pratique Best Fitting no Minitab

Use Best Fitting para escolher a melhor distribuicao dos dados

Fitting. mtw

Percent

Weibull - 95% CI

Goodness of Fit Test

X

536,1954
370,5728
539,4727
436,7933
797,3647
640,6208
290,2329
484,8414
342,0040
504,2830

1/3

99,99
Weibull
AD = 0,184
95 - P-Value > 0,250
80
50 -
20
5 i
2 -
14 Goodness of Fit Test
Distribution AD P
Weibull 0,184 >0,250

Distribution Location
Weibull

Shape

ML Estimates of Distribution Parameters

Scale Threshold

2,01362 408,13153
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Pratique Best Fitting no Minitab

Goodness of Fit Test

Distribution

Normal

Box-Cox Transformation
Lognormal

3-Parameter Lognormal
Exponential

2-Parameter Exponential
Weibull

3-Parameter Weibull
Smallest Extreme Value
Largest Extreme Value
Gamma

3-Parameter Gamma
Logistic

Loglogistic

3-Parameter Loglogistic
Johnson Transformation

Regra geral: Maior P-value e simplicidade

AD
2,886
0,377
5,921
0,651

49,414

39,585
0,184
0,230

16,113
0,995
1,380
0,618
2,340
3,925
1,306
0,272

P
<0,005
0,409
<0,005
*
<0,003
<0,010
>0,250
>0,500
<0,010
0,013
<0,005
*
<0,005
<0,005

*

0,669

LRT P

0,000

0,000

0,198

0,031

0,000

Fitting. mtw

2/3

Teste de Anderson-Darling:
HO: Os dados seguem a
distribuicao

H1: Os dados Nao seguem a
distribuicao

Likelihood Ratio Test

LRT P <0.05: O incremento
de parametros melhora o
ajuste.

LRT P >0.05: O incremento
de parametros Nao melhora
0 ajuste.

Ex.: 3 Paramenter Weibull
nao melhora Weibull

Distribuicdes de Probabilidade | Pedro Paulo Balestrassi | pedro.unifei.edu.br
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Pratique Best Fitting no Minitab

Fitting. mtw

ML (Maximum Likelihood)Estimates of Distribution Parameters

Distribution

Normal*

Box-Cox Transformation¥*
Lognormal*

3-Parameter Lognormal
Exponential

2-Parameter Exponential
Weibull

3-Parameter Weibull
Smallest Extreme Value
Largest Extreme Value
Gamma

3-Parameter Gamma
Logistic

Loglogistic

3-Parameter Loglogistic
Johnson Transformation¥*

Location
361,39206
18,31572
5,72721
6,41874

460,59571
272,98187

349,94251
5,78130
6,35544
0,01291

Shape Scale
188,57349

5,09689

0,62234

0,29341

361,39206
336,42293

2,01362 408,13153
1,91320 391,28792
216,91010
155,80312

3,22925 111,91203
4,77417 88,20447
106,97856

0,34363

0,18288

0,99414
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Threshold

-278,59139

24,96913

14,04125

-59,71086

-239,77999

3/3
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Best Fitting também pode ser feito no Crystal Ball

Exemplo de parametrizacao de uma distribuicio de
Weibull pelo Crystal Ball — Use Tools (Ajuste)

Distribuicao Weibull

Observe que a melhor
distribui¢do no Ranking
do Crystal Ball ¢ similar

X
536,1954
370,5728
539,4727

@
T - 436,7933 \ .
. et a escolhida pelo
e = . . ~ r
-5 640,6208 Minitab. Mas ndo € a
T 290,2329
o 484.8414 ]
a - 342,0040 mesma.
504,2830
Fitting. mtw
0,00 100,00 20000 30000 40000 50000 600,00 70000 80000 90000 100000
Local 12,40 Escala 394,38 Forma 1,93259539903213
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Um estudo de confiabilidade 1/6

Tfalha

72921

8,7050

2,1085

A planilha Tfalha.mtw representa os tempos de 06787
. . 4,3793

falha(em milhares de horas) de um determinado e
mecanismo. 6.5034
a) Quais as distribui¢cdes de Probabilidade 5,0300
;e 0,7233
factiveis para o Tempo de Falha? e

b) Qual o tempo de vida a ser definido, de tal 06638
forma que apenas 50% dos mecanismos sl

0 30,2136

falhem antes de tal tempo? (nesse caso 50% =
dos compradores dos mecanismos estarao 8,2145
propensos a comprar uma extensio de ;jzz;
garantia) 0,1861
6,9883

24348
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Um estudo de confiabilidade

Box-Cox transformation: Lambda = 0,272814

Johnson transformation function:

2,32858 + 1,04650 * In( ( X + 0,5739260

Goodness of Fit Test

Distribution AD
Normal 4,291
Box-Cox Transformation 0,177
Lognormal 1,862
3-Parameter Lognormal 0,361
Exponential 0,414
2-Parameter Exponential 0,478
Weibull 0,184
3-Parameter Weibull 0,236
Smallest Extreme Value 10,840
Largest Extreme Value 1,165
Gamma 0,197
3-Parameter Gamma 0,139
Logistic 2,351
Loglogistic 0,930
3-Parameter Loglogistic 0,558
Johnson Transformation 0,191

Distribuicdes de Probabilidade | Pedro Paulo Balestrassi | pedro.unifei.edu.br

P

<0, 005
0,919
<0, 005
*
0,614
>0,250
>0,250
>0,500
<0,010
<0,010
>0,250
*

<0, 005
0,009

*

0,896

)

2/6

/ ( 44,5110 - X ) )

LRT P

0,000

1,000

0,662

1,000

0,051

Varias
distribuicoes
poderiam ser
utilizadas.
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Um estudo de confiabilidade

ML Estimates of Distribution Parameters

Distribution

Normal™*

Box-Cox Transformation¥*
Lognormal*

3-Parameter Lognormal
Exponential

2-Parameter Exponential
Weibull

3-Parameter Weibull
Smallest Extreme Value
Largest Extreme Value
Gamma

3-Parameter Gamma
Logistic

Loglogistic

3-Parameter Loglogistic
Johnson Transformation¥*

Location

5,25518
1,43473
1,14178
1,44925

8,17880
3,24281

4,53039
1,26545
1,38330

-0,00400

Shape

1,06601
1,04728

1,10312
1,24112

Scale
5,04776
0,41127
1,24371
0,83097
5,25518
5,29151
5,38729
5,33683
7,62049
3,11166
4,76392
4,31492
2,45997
0,64739
0,53713
1,02901
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Threshold

-0,62980

-0,03633

0,01331

-0,10015

-0,32774
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Um estudo de confiabilidade 4/6

Inverse Cumulative Distribution Function

Exponential with mean = 5,25518
Para
F(X)=50% P(X <=x) X
0,5 3,64261

Weibull with shape = 1,06601 and scale = 5,38729
P( X <=x) X

0,5 3,81990
Gamma with shape = 1,1 and scale = 4,76

P(X <=x) X
0,5 3,76171
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Um estudo de confiabilidade

BOX COX Transformation Tfalha | TfalhaBoxCox
7.2921 1,71949

8,7050 1,80460

, 2\ Normal with mean = 1,435 and 2 1085 1 22571
Y :Y standard deviation = 0,4113 0 6787 0 89967
43793 1,49618

KZO 77 P( X <= x) X 13,7052 2,04248
5 0,5 1,435 6,5034 1,66662
5.0300 1,65381

0.7233 0.91543

0,9759 0,99335

LOG(Y )=ALOG(Y) 0.6638 0,89422
2.2570 1,24868

30,2136 2.53408

Y=ANTILOG(LOG(1,435)/0,27)=3,81 33364 138918
1,77628

8,2145

@ &N oA

Use Calc, Antilog e Logten
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Um estudo de confiabilidade

JOHNSON Transformation

Tfalha
7.2921
8.7050
2,1085
0.6787
43793

13,7052
6,5034
5.0300
0,7233
0.9759
0,6638
2.2570

30,2136
3,3364
8.2145
1,4481

2 AN2E

TfalhaJohnson
0,70206
0,91542

-0,56024
-1,39182
0,13917
1,52392
0,56953
0,28545
-1,35415
-1,16196
-1,40475
-0,50019
3,13128
-0,13508
0,84435
-0,87217

N AATR

3

N(-0,004; 1,029)
Y'=-0,004 = X~3.,9

6/6

Probability Plot for Original Data

1

99,9

991

90-
:

O 50
()]
o

101

0,1

N 100
AD 4,291
P-Value <0,005

-10

5

20

35

Probability Plot for Transformed Data

99,9

99

901
:

O 50
()]
o

101

0,1

N 100
AD 0,191
P-Value 0,896

Select a Transformation

0,51

= o
8 os s
[a) ° M
a 0,6 L
= )
S 0,4- . Y
g o °
s 02 |
> T % Ref P
a 0,01 e S

0,2 04 0,6 0,8 1,0 1,2

Z Value
(P-Value = 0.005 means <= 0.005)

P-V alue for Best Fit: 0,895527

Z for Best Fit: 0,51

Best Transformation Ty pe: SB

Transformation function equals

2,32858 + 1,04650 * Ln( (X + 0,573926 )/ (44,5110 - X))

Use Data, Sort
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Um estudo no Crystal Ball 1/7

A empresa Vision Research completou o
desenvolvimento preliminar de uma nova droga,
codificada como ClearView, que corrige miopia.

Este novo produto revolucionario podera ser
completamente desenvolvido e testado a tempo
de ser liberado no proximo ano se o FDA
aprovar o produto.

Embora a droga funcione bem para alguns
pacientes, a taxa de sucesso completo € marginal, e
a Vision Research esta incerta se o FDA aprovara o
produto.

Ver VissionResearch.xls
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Um estudo no Crystal Ball 2/7

Até agora, a Vision Research gastou $10.000.000 desenvolvendo
a ClearView e espera gastar um adicional de $3.000.000 a
$5.000.000 para testa-lo baseado nos custos dos testes anteriores. Para
esta variavel, “custos de testes”, a Vision Research pensa que qualquer
valor entre $3.000.000 e $5.000.000 tenha uma chance igual de ser o
custo real do teste.

A Vision Research planeja gastar uma quantia consideravel em
marketing da ClearView se o FDA aprova-lo. Eles esperam requerer
0s servicos de uma grande forca de venda e promover uma extensiva
campanha de propaganda para educar o publico sobre este novo e
excitante produto. Incluindo comissoes de vendas e custos de
propaganda, a Vision Research espera gastar entre $12.000.000 e
$18.000.000, com uma quantia mais provavel de $16.000.000.

Suposi¢des sugeridas

Custos (em milhées)

Custo de desenvolvimento do Clearview até o presente $10,0

Custos de testes para aprovagéao pelo FDA $4,0 Uniform (3;5)

Outros custos futuros (divulgacao, etc...) (se aprovado pelo FDA) $16,0 Triangular (12;16;18)
Custo total $30,0
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Um estudo no Crystal Ball 3/7

Antes do FDA aprovar a ClearView, a Vision Research deve
conduzir um teste controlado em uma amostra de 100
pacientes por um ano. A Vision Research espera que o FDA
concorde com a aprovacao se a ClearView corrigir completamente
a miopia de 20 ou mais destes pacientes sem quaisquer
efeitos colaterais significativos. Em outras palavras, 20% ou
mais dos pacientes testados devem mostrar a visao corrigida
depois de usar a ClearView por um ano.

A Vision Research esta muito encorajada pelos seus testes
preliminares, os quais mostram uma taxa de sucesso de cerca
259%0. A ClearView se adequara aos padroes da FDA?

Teste de aprovacao da droga (amostra de 100 pacientes)
Numero de Pacientes curados 100 Binomial (0,25;100)
FDA aprova se 20 ou mais sdo curados VERDADEIRO
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Um estudo no Crystal Ball a/7

A Vision Research determinou que a miopia atinge
aproximadamente 40.000.000 pessoas nos Estados Unidos, e
um adicional de 0% a 5% de pessoas desenvolverao esta
condicao de miopia durante o ano em que a ClearView é testada.

Entretanto, o departamento de marketing descobriu que ha uma
chance de 25% de que um produto concorrente seja lancado
no mercado em breve. Se isso ocorrer havera - ao invés de um

adicional - uma diminuicao do mercado potencial da ClearView de
5% a 15%.

Pesquisa de mercado (em milhoes)

Pessoas com miopia que poderiam usar o produto hoje 40,0
Taxa de crescimento do mercado 2,50%
Pessoas com miopia no proximo ano 41,0

Custom [25%Uniform(-15%;-5%), 75%Uniform(0;5%)]
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Um estudo no Crystal Ball

O departamento de marketing estima que a eventual fatia
do mercado total da Vision Research para o produto esta
distribuida normalmente ao redor do valor médio de 8% com um
desvio padrao de 2%.

O baixo valor da média de 8% €& uma estimativa conservadora que
leva em conta os efeitos colaterais da droga que nao foram
notados durante os testes preliminares. Ainda mais, 0
departamento de marketing estima um mercado minimo de
590, dado o interesse mostrado no produto durante os testes
preliminares.

O valor de venda do produto no mercado devera ser de 12 dolares.

5/7

Receita bruta e liquida com as vendas do produto

Penetracdo da empresa no mercado 8,00% Normal (8%,2%) com >=5%
Valor de venda ao consumidor (em dolar) $12,00
Receita bruta se o produto for aprovado (em milhdes) $39,4 -
Previsbes
Receita liquida (em milhoes) $9.,4 “
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Um estudo no Crystal Ball 6/7

Vision Research - Projeto Clearview

Suposi¢des sugeridas

Custos (em milhdes)

Custo de desenvolvimento do Clearview até o presente $10,0

Custos de testes para aprovac&o pelo FDA $4.0 Uniform (3;8)

Outros custos futuros (divulgagéo, etc...) (se aprovado pelo FDA) $16,0 Triangular (12;16;18)
Custo total $30.0

Teste de aprovacido da droga (amostra de 100 pacientes)
Numero de Pacientes curados 100 Binomial (0,25;100)
FDA aprova se 20 ou mais s8o curados VERDADEIRO

Pesquisa de mercado (em milhdes)

Pessoas com miopia que poderiam usar o produto hoje 40,0
Taxa de crescimento do mercado 2 50% Custom [25%Uniform{-15%-5%), 75%Uniform(0.5%)]
Pessoas com miopia no proximo ano 41.0

Receita bruta e liquida com as vendas do produto

Penetrag&o da empresa no mercado 8,00% Normal (6%;2%) com >=5%
Valor de venda ao consumidor (em ddlar) $12.00
Receita bruta se o produto for aprovado (em milhdes) $39.4 -
/ Previsbes
Receita liquida (em milhdes) $9.4

O presidente da Vision Research deparou-se com uma decisao dificil:
a companhia devera abandonar o projeto ClearView ou prosseguir no
desenvolvimento e lancar no mercado a nova droga revolucionaria?
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Um estudo no Crystal Ball 7/7

10.000 Avaliacces Exibicdo de Frequéncia 9.982 Exibido
Receita liquida (em milhoes)

- 450

0,04 - 400

- 3320

@

o 003 - 300 J1
@
o QO
= - 250 ¢
@ @
Q 0,02- 200 3
D e -
— )

L 150

0,01 - 100

- 50

G,DD T I 1 1 1 ‘ [J

($10,0) $0.0 $10.0 $20.0 $30.,0 $40.0
b $0.0 Certeza: 78,76 % 4 |+Infinito

O projeto Clearview tem cerca de 78% de ser lucrativo!
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Pratique!

e Livro Texto: Montgomery/Runger Se

— Chapter 4 (Resolver todos os exercicios
relacionados as distribui¢oes existentes no Minitab).
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