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Nota Prévia

Esta lic&o foi elaborada de modo a preencher um dos requisitos de admisséo a provas de
Agregacdo na Universidade do Algarve, no ramo das Ciéncias Economicas e
Empresariais, especialidade em Gestdo, em conformidade com o estabelecido na alinea
a) do n.° 2 do artigo 8.°, do Decreto-Lei n.° 239/2007, de 19 de junho.

A licdo que se apresenta encontra-se estruturada em torno de quatro areas da gestdo onde
0s processos de tomada de decisbes tém por base informacbes complementares
resultantes de métodos de Estatistica Multivariada, designadamente: a Gestao
Municipal, a Gestdo de Unidades de Salde, a Gestdo de Centros Comerciais € a

Gestao de Residuos Urbanos.

Com efeito, a Estatistica Multivariada é uma &rea da estatistica que se concentra em
analises de dados, envolvendo multiplas varidveis simultaneamente e é frequentemente
utilizada no processo da tomada de decisdo na gestdo, tendo em vista auxiliar o

desenvolvimento das funcdes de Planeamento, de Organizacdo, de Direcdo e de Controlo.

Neste contexto, a importancia dos métodos estatisticos de Trés-Vias revelam-se
particularmente importantes para analisar conjuntos de dados complexos que auxiliam os
gestores na tomada de decisdes informadas, como por exemplo: compreender as relacdes
entre multiplas varidveis, identificar padrGes e tendéncias, desenvolver modelos

preditivos e promover uma alocacgao de recursos mais eficiente.

Destacam-se aplicagcdes destes métodos na Gestdo Municipal, a titulo exemplificativo,
na andlise de dados de salde publica onde se produzem informacdes, as quais podem
facilitar a decisdo municipal na identificacdo de tendéncias e padrdes nos dados, bem
como no desenvolvimento de intervengdes de saude publica direcionadas para resolver o
problema. Ainda, na analise de padrdes de trafego ao longo do tempo, em diferentes
intersecGes e entre diferentes tipos de veiculos onde se obtém informagdes que auxiliam
a decisdo municipal a identificar areas onde o congestionamento de trafego é
particularmente problematico e, consequentemente, desenvolver solucGes direcionadas

para aliviar o problema.



Os métodos estatisticos de Trés-Vias podem ser igualmente importantes na Gestéo de
Unidades de Saude onde permitem, por exemplo, relacionar dados demogréficos de
pacientes, diagnosticos medicos e resultados dos tratamentos. Afiguram-se, assim, uma
ferramenta essencial para gestores de unidades ou de servicos de salde que procuram
melhorar os resultados dos pacientes, alocar recursos com mais eficiéncia, monitorizar o

desempenho ao longo do tempo e, em sintese, para melhorar a qualidade da saude.

Os centros comerciais sdo sistemas complexos que envolvem multiplas dimensdes,
destacando-se 0 nimero e os tipos de lojas, trafego de pedestres, receita de vendas,
satisfacdo do cliente e custos operacionais. E, neste &mbito, os métodos de Trés-Vias
podem ajudar a analisar esses conjuntos de dados complexos e extrair insights
significativos para apoiar a tomada de decisGes na Gestdo de Centros Comerciais. Por
exemplo, na identificacdo dos fatores subjacentes ao desempenho de um centro
comercial, a qual pode incluir fatores como o mix de lojas, a atratividade do local, as
estratégias de marketing utilizadas e o nivel de servico prestado ao cliente. A utilidade e
a importancia destes métodos destacam-se na identificacdo dos indicadores mais
relevantes na avaliacdo de desempenho, na avaliagdo dos impactos de intervengdes
especificas de gestdo e na comparacdo de padrdes da industria de centros comerciais.

Nos ultimos anos, os métodos de Trés-Vias tornaram-se cada vez mais populares na
Gestdo de Residuos Urbanos. Vérios estudos aplicaram estes métodos para analisar
dados de aterros sanitarios, dados de gestdo de residuos sélidos municipais e dados de
compostagem. As aplicacdes destes métodos nesta area apresentaram varias vantagens,
por exemplo, na identificacdo dos fatores socioecondémicos criticos que afetam a gestao
de residuos urbanos e o seu impacto no meio ambiente e na analise da eficacia de
diferentes estratégias de gestdo de residuos urbanos. Em suma, 0s métodos estatisticos de
Trés-Vias sdo ferramentas cruciais que fornecem informac6es aos gestores de residuos e
formuladores de politicas, sobre os impactos ambientais e economicos de diferentes

estratégias, demonstrando elevada utilidade na orientacdo de tomada de decisoes.



Deste modo, a presente Nota Prévia pretende enquadrar o leitor nesta licdo que se
encontra organizada em cinco capitulos e decorre em torno de quatro areas da gestao,
onde os processos de tomada de decisdes informadas sdo evidenciados com recurso a 4
aplicacdes provenientes de dissertacdes de mestrado orientadas pelo candidato. Assim, o
capitulo 1 apresenta a Introducdo, onde se contextualiza esta temaética, seguindo-se o
capitulo 2, o qual expde o método STATIS e mostra uma aplicacdo na area da Gestdo
Municipal. Por conseguinte, o capitulo 3 exibe a Anélise Fatorial Mdltipla e apresenta
uma aplicacédo na area da Gestdo de Unidades de Saude, o capitulo 4 apresenta 0 método
DISTATIS e mostra uma aplicacdo na area da Gestdo de Centros Comerciais e, por
ultimo, o capitulo 5 expde 0 método COSTATIS e apresenta uma aplicacdo na area da
Gestdo de Residuos Urbanos.



Contribui¢Ges dos Métodos de Trés-Vias para a Tomada de Decisdes na Gestédo

1. INTRODUCAO

»»

"N&o ha sé um método para estudar as coisas.
Avristoteles (-384 a -322)

Os meétodos de Andlise Multivariada (AM) dedicam-se ao estudo de dados obtidos pela
medicdo de mais de uma variavel, sobre um conjunto de individuos ou objetos,
representados numa estrutura de duas vias, denominada matriz ou quadro de dados. Com
0 desenvolvimento dos recursos informaticos, estes métodos tém demonstrado, nas

ultimas décadas, a sua eficacia no estudo de grandes quantidades de informacao.

Efetivamente, a AM teve inicio com Pearson (1901) com o estudo de vetores e planos
que melhor permitissem o ajustamento de um conjunto de pontos num espaco euclidiano.
Posteriormente e, neste seguimento, Spearman (1904) lancou os fundamentos da Anélise
Fatorial. Porém, apenas mais tardiamente surge a Andlise de Componentes Principais
com Hotelling (1933), em sequéncia de desenvolvimentos dos trabalhos de Pearson e de

Spearman.

A AM comeca entdo a ser utilizada em diversas areas, nomeadamente na psicologia,
economia e biologia, com o contributo de Benzécri (1976), Harman (1967) e Morrison
(1967), os quais contribuem com desenvolvimentos na ligacdo com a Anélise de
Componentes Principais, a Analise Fatorial e a Analise Discriminante.

Na realidade, os fendmenos reais sdo, de um modo geral, de caracter multivariado e
traduzem-se, genericamente, de forma dinamica. Por outro lado, os métodos de analise
de dados tradicionais caraterizam, usualmente, tratamentos de cariz estatico e ndo
conseguem, na maioria das vezes, captar potenciais dinamismos subjacentes a
movimentacdo simultanea das varidveis envolvidas. De facto, uma compreensao
profunda de um determinado fendmeno néo se limita a sua perce¢do num Unico momento

mas sim aquando de determinado periodo de tempo e/ou ocasides experimentais.

Nesta linha, a AM introduziu alguma dinamica no estudo evolutivo de fenomenos,
possibilitando, assim, a analise de estruturas multidimensionais de multiplos conjuntos
de dados, dando origem aos denominados métodos de Trés-Vias (Three-Way Methods),
0s quais tratam informacao organizada em estruturas onde cada dado é representado por

trés vias:
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a) Uma para identificar os individuos que séo objeto de estudo;
b) Outra para as variaveis que se mediram sobre esses individuos e,

¢) Uma terceira, para identificar as diversas ocasides em que essas medicdes se

realizaram.

O termo ocasido pode referir-se, por um lado, a diferentes momentos no tempo ou, por
outro lado, a diferentes situacdes de medicdo onde cada ocasido define uma matriz de
dados (Figura 1.1).

Figura 1.1: Representacdo de uma estrutura de dados de Trés-Vias
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Fonte: Elaboragdo prdpria
Estas estruturas correspondem, geralmente, a dois tipos de organizacéo de dados:

i.  Observag0es de diferentes conjuntos de individuos, num namero fixo de variaveis,

em diferentes ocasides; ou

ii.  Observacdes dos mesmos individuos, em diferentes conjuntos de variaveis, em

diferentes ocasioes.

Poder-se-a ainda considerar uma situacdo intermédia, a qual atribui a designacao de dados
cubicos, ou triadico, a observa¢fes dos mesmos individuos, no mesmo conjunto de

variaveis, em diferentes ocasides.
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Contudo, muito embora uma estrutura de dados de trés vias (individuos, variaveis,
ocasides) se possa considerar como uma sucessdo de quadros de duas vias (individuos e
variaveis), 0s metodos estatisticos que tradicionalmente analisam estes Gltimos ndo séo
indicados para o tratamento dos de trés vias, uma vez que ndo permitem analisar, em
simultaneo, os diversos quadros de dados, dispostos por tempo ou por espago, com 0
intuito de detetar as semelhangas e as diferencas observadas nas configuracOes das
trajetorias dos individuos e das varidveis. Por outras palavras, os métodos de analise
multivariada de dados de duas vias nao identificam os padrGes da estrutura interna
presentes entre os elementos das configuracfes de dados de trés vias. Deste modo, 0s
métodos de andlise multivariada de dados de trés vias, ao descreverem a interacdo entre
os trés modos, geram andlises mais completas e, neste contexto, assumem principal
relevancia ao permitir analisar em simultaneo diversas tabelas de dados, possibilitando
uma analise mais robusta e mais aderente a realidade, pelo facto de serem capazes de

perceberem os fendmenos e, essencialmente, de captarem as mudancas.

Os principais trabalhos referenciados na bibliografia, sobre este tipo de métodos,

evidenciaram diferentes analises provenientes das escolas francesa e anglo-saxénica.

E com a escola francesa que, desde a década de 70, se destacam métodos como
CANDECOM (Canonical Decomposition) de Carrol e Chang (1970), a Dupla Anélise
em Componentes Principais (DACP) de Bouroche (1975), o método STATIS (Escoufier,
1973; L'Hermier des Plantes, 1976), o método STATIS DUAL (Lebart, Morineau, e
Piron, 1995) e a Analise Fatorial Multipla (AFM) de Escofier e Pageés (1985).

Na escola anglo-saxonica, desenvolveram-se numerosos trabalhos sobre a anélise
conjunta de matrizes de dados, nomeadamente, a familia de modelos de Tucker (Tucker
1,2 e 3) de Tucker (1966), o modelo PARAFAC (Parallell Factor Analysis) de Harshman
(1970) e os modelos Tuckals 2 e Tuckals 3 de Kroonenberg e Leeuw (1980).

Entre alguns dos estudos que realizaram comparagdes entre metodos, destacam-se as
investigacOes de Glagon (1981), Pageés (1996), Kiers (1988,1989), Kroonenberg (1989) e
Mures et al. (2006). Tais estudos comparativos assumiram extrema relevancia como
referéncia para a eleicdo do método mais apropriado para analise. A titulo

exemplificativo, Kiers (1991) divide os métodos para analise de dados de Trés-Vias em
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assimétricos e simétricos. Os simétricos, de que sao representantes os modelos Tucker e
Tuckals, tratam de igual modo as trés vias de uma estrutura de dados, enquanto os
assimétricos (STATIS e AFM, por exemplo) ddo um tratamento diferenciado a uma das

vias, em regra, as ocasioes.

Normalmente, as estruturas de dados de Trés-Vias incidem numa organizacdo monobloco
mais classica dos dados para observacfes sobre 0 mesmo conjunto de individuos, nos

quais se mediu 0 mesmo conjunto de variaveis, em diferentes ocasides.

Contudo, por outras vezes, torna-se necessaria a analise de multiplos conjuntos de dados
quando se pretende estudar e interpretar as relagdes entre as estruturas de duas séries de
matrizes de dados sobre os mesmos individuos. Esta analise aplica-se, por exemplo, no
caso do estudo simultaneo de uma série de matrizes de dados de contagem ou de
frequéncia sobre um determinado fendmeno e, uma série de matrizes de varidveis
ambientais que influenciam o fenémeno em estudo. Deste modo, podem existir, para as
observagdes dos mesmos individuos, nas mesmas ocasifes, diferentes conjuntos de

variaveis em cada série de matrizes. (Figura 3.2).

Figura 1.2: Estrutura multibloco de 2 conjuntos multiplos de dados com individuos fixos
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Fonte: Elaboragéo prdpria

Desta forma, a anélise de dados de Trés-Vias, em presenca de multiplos conjuntos de
dados, revela, ainda, uma maior utilidade no fornecimento de informacdes sobre a

estabilidade, diversidade, ou mesmo sobre as diferencas ou coincidéncias das estruturas
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comuns em duas series de matrizes em estudo, onde exista algum tipo de relacdo. E, neste
contexto, foram desenvolvidos dois métodos, o STATICO (Simier et al., 1999) e o
COSTATIS (Thioulouse, 2011).

O presente trabalho pretende uma abordagem relativa a quatro métodos de Trés-Vias da
escola francesa, designadamente o STATIS, AFM, DISTATIS e COSTATIS. Néo
obstante, € crucial destacar que os trés métodos primeiramente mencionados sdo métodos

unibloco, em contraposicdo ao método COSTATIS, o qual € multibloco.

2. O METODO STATIS

O método STATIS (Structuration de Tableaux A Trois Indices de la Statistique) foi,
de um ponto de vista primordial, introduzido por Escoufier (1973) e L'Hermier des
Plantes (1976), no Laboratdério de Probabilidades e Estatistica da Universidade de
Montpellier 11, por volta de 1976 e, posteriormente desenvolvida por Lavit (1988b).

O STATIS é um método de anélise exploratdria de dados, o qual permite detetar uma
estrutura comum em Varias tabelas de dados obtidas durante um determinado periodo de
tempo, ou no decorrer de Vérias situacdes experimentais, por forma a identificar as
diferencas e as semelhancas ao longo dessas ocasifes. O STATIS pode ser ainda
entendido como uma extensao da Anéalise de Componentes Principais (ACP) em presenca
de tabelas de dados relativos a varidveis recolhidas para as mesmas observacdes
(Shinkareva et al., 2014; Boumaza et al., 2015; Rivadeneira et al., 2016). Ainda, o método
permite a extracdo de informacdes a partir de dados multidimensionais recolhidos em

situacOes ou instantes diferentes.

O STATIS baseia-se na algebra linear e, em particular, em espagos vetoriais euclidianos,
pretendendo comparar configuragbes de individuos ou de variaveis, em diferentes
horizontes temporais ou espaciais, para detetar uma estrutura comum, estavel e
representativa de todas as tabelas de dados. Assim, os dados de tipo quantitativo,
apresentam-se, normalmente, através de k tabelas de dados, recolhidos em diferentes
circunstancias temporais ou espaciais, denominadas “ocasides” ou “estudos”, sobre os
mesmos n individuos, mas em que as p ou g variaveis podem diferir ao longo da série
(Figura 2.1). Neste ambito, a Analise Triadica Parcial (PTA) de Jaffrenou (1978)

10
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distingue-se pela particularidade de ser utilizada quando todas as tabelas de dados contém

informacdo sobre os mesmos individuos e sobre as mesmas variaveis (Figura 2.2).

Figura 2.1: STATIS Figura 2.2: PTA
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Fonte: Elaborag&o propria

Estes dois métodos de andlise de dados de Trés-Vias operacionalizam-se em trés etapas:

a analise da interestrutura, a analise do compromisso e a analise da intraestrutura, isto é:

Etapa 1: A Andlise da Interestrutura consiste numa comparacgdo global das tabelas de
dados, por forma a identificar semelhancas e/ou diferengas, mas sem, contudo,

identificar os individuos e/ou as variaveis responsaveis;

Etapa 2: A representacdo da interestrutura num plano fatorial permite aferir a
possibilidade de se estabelecer uma matriz Compromisso, a qual, como o
préprio nome indica, € uma matriz caraterizadora de uma estrutura comum a

série original e representativa de todas as tabelas de dados;

Etapa 3: A definicdo do compromisso, por sua vez, possibilita a representacdo euclidiana
das “posigdes” dos diversos individuos. Por outras palavras, mediante a dete¢éo
das associagdes entre as variaveis e os individuos torna-se possivel interpretar as
“posi¢des” dos individuos no espago-COMPromisso, NO que concerne as
semelhancas/diferencas entre as varidveis originais, conduzindo finalmente a
identificacdo dos responsaveis na Anélise da Intraestrutura. Por fim, a partir do
espago-compromisso tracam-se as trajetorias que descrevem o comportamento

evolutivo de cada individuo ou de cada variavel.

11
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2.1 A Analise da Interestrutura

Em termos factuais, o STATIS permite, ndo so captar as trajetdrias dos individuos e das
variaveis ao longo do tempo, do espaco ou de situacBes experimentais, identificando os
momentos em que as mudangas mais significativas ocorreram, mas também permite
identificar as variaveis e os individuos responsaveis, calculando as suas contribui¢es

para as alteracdes totais.

Na andlise da interestrutura, os coeficientes Ry, entre as matrizes S,, , sdo incluidos na
matriz Ry, a qual é estudada mediante uma ACP ndo-centrada e fornece um conjunto de
pesos Otimos para combinar as matrizes S,, . Esta etapa analisa a similaridade entre as N
matrizes S,,. Para isso, produz-se uma matriz N X N, designada por matriz Ry, (sujeitos),
denotada por C cujo n,n’ — ésimo elemento é o coeficiente R, entre S,, e S,,. Este

coeficiente R, é calculado como:

Ry = (5..5.) trace (ST S,,)
= o) = 2.1
g e Jtrace (ST S,) X trace (SF, S,.,)

O coeficiente R, (Escoufier, 1973; Abdi, 2007b) € um cosseno ao quadrado entre
matrizes (semi-definidas positivas) e a sua interpretacdo € semelhante a um coeficiente
de correlacdo ao quadrado (o coeficiente R,, também pode ser usado para quantificar a
similaridade). O coeficiente R, varia entre 1 e 0 e indica a quantidade de informacéo que
é partilhada entre duas matrizes. A analise da estrutura de similitude dos sujeitos é obtida
a partir de uma Decomposicdo em Valores Singulares (DVS) de C (Abdi e Valentin,
2007d):

C=POPT onde PTP=1 e 0 édiagonal 2.2

Tal corresponde auma ACP néo centralizada de C. O mapa dos sujeitos, também chamado
de mapa Ry (interestrutura) é obtido através da representacdo dos sujeitos que estdo

contidos na matriz G, a qual é calculada por:

1
G=P62 2.3

12
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A primeira coluna de P, que representa o primeiro vetor proprio de C € designada por p;.
Como o coeficiente Ry, € um cosseno ao quadrado, todos os elementos de p, tém 0 mesmo
sinal (tal € uma consequéncia do teorema de Perron-Frobenius (Lancaster e Tismenestsky,
1985) e esses elementos sdo escolhidos, por convencdo, como positivos. O n —
ésimo elemento do primeiro vetor proprio reflete quanto da O n — ésima matriz tem em
comum com as outras matrizes: quanto maior o valor do O n — ésimo elemento, mais a

O n — ésima matriz partilha informac6es com as outras matrizes.

2.2 A Anélise do Compromisso

Portanto, os elementos de p; podem ser usados para calcular um conjunto ideal de pesos
para combinar as N matrizes num compromisso. O peso de uma matriz serd proporcional
a quantidade de informacdo comum transmitida por essa matriz. Especificamente, esses
pesos sdo obtidos re-escalando o primeiro vetor proprio, de tal forma que a soma dos
pesos seja igual a um. Formalmente, se denotarmos por o o vetor de peso N X 1 cujos

elementos sdo denotados a,,, entdo:

a= pgll onde1l éumvetor Nx1 del's 24
1

Por outro lado, na 22 Etapa (Analise do Compromisso), o calculo da matriz de
compromisso é realizado através da soma ponderada das matrizes S,,. Na terceira etapa
do DISTATIS combinam-se as N matrizes S,, numa matriz compromisso S,,, denominada
de S,, a qual é calculada como sendo a média ponderada das matrizes S,,, utilizando os

elementos a. como pesos.

N
S, = z a, S 25
n=1

Na quarta e Ultima etapa do PTA, a matriz S.. é decomposta em valores e vetores proprios:

S, =VAVT onde VIV =1 2.6

13
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As K categorias podem agora ser representadas como K pontos num mapa fatorial, ou

seja, as pontuacdes dos fatores das K categorias sdo obtidas como:
1 -1
F+:VA2:S+XVA 2 4.7

2.3 A Analise da Intraestrutura

1

Equivalentemente, a matriz compromisso V A~ z é uma matriz de projecdo, que também

pode ser usada para projetar cada uma das matrizes S,, nos fatores do compromisso:
E,=S,XVA~ 2 2.8

De facto, a configuracdo do compromisso descreve uma combinacdo linear das
configuragbes dos N assuntos. As configuracdes observadas podem, simplesmente, ser
projetadas (por uma transformacdo linear) no compromisso, e a distribuicdo das

observacdes pode ser comparada a0 compromisso.

De facto, 0 método STATIS permite, ndo sé captar as trajetorias dos individuos e das
varidveis ao longo do tempo, ocasides ou condicdes experimentais identificando as
estabilidades e as divergéncias mais significativas, como também reconhecer as variaveis

e os individuos responsaveis por esses comportamentos, calculando as suas contribuicées.

2.4 Aplicacdo
Dissertagcdo de Mestrado em Gestdo Empresarial

Filipe Lage, Guilherme Castela e Nelson Silva (2016)

ASSIMETRIAS NO CRESCIMENTO E NO DESENVOLVIMENTO ECONOMICO: Um

diagnostico tridimensional da regido do Algarve

Resumo (ANEXO 1)
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3. A ANALISE FATORIAL MULTIPLA

A Analise Fatorial Multipla (AFM) foi desenvolvida por Escofier e Pages (1985) e aplica-
se ao tratamento simultaneo de uma sucessé@o de matrizes de dados que contém os mesmos
individuos. Estes sdo caraterizados por terem conjuntos de varidveis iguais ou diferentes,
tanto quantitativas como qualitativas. Deste modo, trata-se de um método de analise
exploratéria de dados multivariados, baseado na algebra linear e em espagos vetoriais
euclidianos, que procura estabelecer uma estrutura comum e representativa de todas as

matrizes que compdem a estrutura de dados.

Os dados de tipo quantitativo, sdo, entdo, apresentados em K matrizes, respeitantes a
diferentes condigdes temporais, espaciais ou outras, e sdo denominadas por estudos, sobre
os mesmos individuos, podendo as variaveis ser diferentes ao longo de cada matriz.

3.1 A Estrutura de Dados

Para a estrutura de dados, é fulcral comecar por representar um conjunto estrutural de dados

ao qual seja possivel aplicar uma AFM (Figura 3.1), em que temos k matrizes de dados (
X,), onde N representa o nimero de individuos em cada matriz e P, o nimero de variaveis

no k-ésimo conjunto.

Figura 3.1: Representacdo Concatenada de uma estrutura de Trés-Vias

[ | 1 o j o D lajup, 1 = j o Ds 1 e

Kk ks ks ks

Ps

1 - ] e n N ‘:}
o

Variaveis

Fonte: Elaboragdo prdpria
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Na AFM, um estudo é um trio estatistico (X,,Q,D), onde (x,y  com k=1,.,K
representa a matriz de dados associada a k*"™= ocasido ou situacdo, 0 N é o nimero total

de individuos e P, consiste no nimero de variaveis no k*m conjunto de dados.

A operacionalizacdo da AFM encontra fundamento nos conceitos de Interestrutura,

Consenso e Intraestrutura e considera duas etapas essenciais:

Etapa 1: Na primeira etapa, realiza-se uma ACP para cada um dos K grupos de variaveis.
O objetivo consiste na obtencdo do primeiro valor proprio de cada analise (1%),
atendendo a sua utilizacdo como fator de ponderacdo na etapa seguinte, bem
como na avaliacdo de eventuais efeitos da dimensionalidade de cada grupo na

analise que se segue;

Etapa 2: Na segunda etapa realiza-se uma ACP normada para a tabela global (K; ), a
qual pondera cada tabela pelo inverso do primeiro valor préprio obtido na etapa
anterior, isto, com o objetivo de equilibrar a influéncia dos K grupos de
variaveis. Seguidamente, todas as K matrizes ponderadas sdo justapostas e,
finalmente, realiza-se nova ACP sobre a matriz global correspondente. Esta
abordagem da origem a obtenc¢do de um referencial comum chamado “espago
consenso” o qual permite o estudo e a andlise da evolu¢do ou dinamismo dos
diferentes individuos e variaveis, implicando a obtencdo de representacdes
graficas que facilitam a andlise dessa evolucao.

3.2 A Analise do Consenso

Por via desta etapa pretende-se a producdo de uma matriz que resuma a informagéo das

varias configurac6es do estudo, denominada “matriz consenso”.

Se a analise da interestrutura permitir concluir sobre a existéncia de uma estrutura de
individuos que se apresente como comum as varias matrizes de dados, € possivel

proceder-se a constru¢cdo da matriz consenso. A presente matriz consiste numa

combinagdo linear dos diversos objetos representativos W, , ponderados mediante ¢, .
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K
W = Z aka 3.1
k=1

As ponderagdes mencionadas representam as coordenadas do primeiro vetor proprio
resultante da ACP, sobre cada um dos grupos de variaveis, e a utilizacdo do primeiro
valor proprio de cada analise como fator de ponderacéo para equilibrar a influéncia desses

mesmos grupos de variaveis.

a = — 3.2

No encadeamento do referido, o consenso W resulta da justaposicdo de todas as sub-
tabelas assim ponderadas. Obtida a matriz consenso pretende-se, seguidamente, obter
uma imagem euclidiana referente ao consenso dos individuos em estudo, ou seja, uma

representacdo das posic6es assumidas por esses individuos.

Uma ACP sobre a matriz consenso W , permitira obter By,...,B,, ou seja, os pontos que
representam os individuos na imagem euclidiana. As coordenadas destes pontos sobre o

1™ eixo0 s&o as coordenadas do vetor «/61 q,, sendo {; o 1™ vetor proprio associado ao

1™ maior valor proprio, ¢ , da matriz W .

B, =\/aQ. :%W Dq, 3.3
1

Existindo evidéncia de uma estrutura de individuos comum as matrizes de dados,
restringe-se a representacao da imagem euclidiana do consenso aos dois ou trés primeiros

eixos verificados, segundo a percentagem de inércia explicada por estes.

3.3 A Anadlise da Intraestrutura

A andlise das correlacOes das variaveis com os eixos do plano possibilita a interpretagédo

das posi¢des dos individuos na imagem euclidiana do consenso.

A correlacdo da variavel P, com o k*™ eixo é dada pela seguinte expressao:

corr (p,,U)=X, DU, 3.4
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Estas correlacdes resumem-se num grafico em que a variavel P, é representada por um

ponto no k*™ eixo, em que cuja coordenada é igual & correlacdo entre a varidvel e o

eixo.

Entdo, sdo detetadas as associagcOes entre as variaveis originais e as ocasides ou situacoes
experimentais. Estas associacdes permitirdo interpretar as posicdes relativas dos
individuos no espaco consenso, no que respeita as diferencas observadas entre as

variaveis originais na imagem euclidiana do consenso.

3.4 A Analise das Trajetorias

Para visualizar graficamente os individuos responsaveis pelos desvios entre os estudos,
representam-se as diferentes posi¢des dos individuos para cada objeto da imagem
euclidiana do consenso, diga-se, as suas trajetdrias. Desta forma, obtém-se uma

representacdo de nK pontos — n trajetdrias, cada uma com K pontos.

Cada trajetoria refere-se a deslocacdo de um individuo ao longo do horizonte temporal,
delineando a evolugio de cada um ao longo dos eixos do consenso. E possivel uma melhor
compreensdo desta evolucgdo pela sua associacdo com as variaveis que mais contribuiram
para a formacdo de cada um dos eixos, ou, por outras palavras, pela correlacdo das
variaveis com cada um dos eixos. A representacdo das trajetorias, na imagem euclidiana

do consenso, consiste em representar as K nuvens de individuos.

Para o célculo da coordenada de cada um dos pontos referentes ao individuo i, num
- k , f— ~ \ ~
determinado quadro k, Bi(l),...., Bi( ), é utilizada uma expressdo semelhante a expresséo

(3.3), mas agora calculada com base em cada um dos objetos representativos dos quadros
de dados:

1
Bi(k) = _HWk DQ| 3.5

O individuo consenso B; é o centro de gravidade dos pontos Bi(l) ey Bi(k) ponderados pelos

coeficientes &,,...,Q,, propriedade esta que se mantém ao longo da projecdo (Saporta,

1990). Entdo, as trajetorias definem a mudanca na posi¢do de um individuo, ao longo do
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periodo temporal ou condicGes/situacbes experimentais, tendo como base um individuo

meédio representado no consenso.

Quando os estudos ndo correspondem a um horizonte temporal, mas a situacoes
experimentais, realiza-se o calculo da distancia entre cada individuo no estudo k e a sua

posicdo consenso, baricentro da posigdo desse individuo para o conjunto de K estudos.

2 K |2
o a0 =B)-(B)Y]
Em sintese, a andlise dos resultados da AFM tem por base as seguintes cinco fases

fundamentais:

1. A analise do consenso traduz-se em resumir as K matrizes numa s6. O espaco

criado pelo consenso possibilita um resumo global para o conjunto dos K grupos;

2. Alinterpretacdo dos eixos da intraestrutura de acordo com as variaveis, atendendo
as posicoes “consenso” dos individuos correspondentes as suas posi¢cdes médias
ao longo das K tabelas. A anélise da intraestrutura envolve o conceito de trajetoria
ou distancia em relacdo ao individuo médio. Tal conceito tem origem em estudos
em que as tabelas sdo geradas temporalmente e em que se procura descri¢do da
evolugdo ao longo do tempo do fendmeno em andlise. No entanto, o conceito
também ¢ aplicavel e interpretdvel a tabelas geradas a partir de diferentes
situacBes experimentais, pugnando pelo conhecimento da evolucdo de cada um

dos elementos que compBem as tabelas com mais detalhe;

3. O estudo da interestrutura e interpretacdo das posi¢cOes das tabelas de dados,
segundo o qual o objetivo da analise da interestrutura, igualmente designada por
Anélise Global, é comparar as K tabelas entre si e reconhecer grupos que
contribuem para a estabilidade e para a divergéncia da realidade apresentada. Para
efetuar tais comparacbes deve, ndo sO, ser tido em conta 0 conceito de
proximidade entre tabelas, como também procurar uma representacdo grafica
sobre a qual se possa interpretar a proximidade entre dois pontos, enquanto
correspondéncia a duas tabelas similares, no sentido da distancia entre eles.
Através da analise da interestrutura, tornam-se claras as proximidades entre as

tabelas de dados;
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4. A interpretacdo das posicOes do consenso e das coordenadas parciais dos

individuos;

5. As representacOes graficas associadas & AFM tém por base a aplica¢do da ACP,
0 que permite projetar num espaco de reduzida dimensdo os individuos do
consenso, as nuvens de pontos parciais, as variaveis e grupos de variaveis

resultantes da aplicagdo da AFM.

Em resumo, a AFM permite ndo s6 captar as influéncias sobre os individuos e as variaveis
ao longo de diferentes situacOes experimentais ou ocasides temporais, identificando os
grupos de variaveis que mais contribuem para a coeréncia ou divergéncia do consenso,
mas permite também identificar as variaveis e os individuos responsaveis por essas

coeréncias ou incoeréncias da realidade apresentada.

3.5 Aplicacao
Dissertagcdo de Mestrado em Gestdo Empresarial

Rogério Guerreiro, Guilherme Castela e Nelson Silva (2022)

INFLUENCIA DOS INDICADORES DE AVALIACAO DE DESEMPENHO NA ATIVIDADE
DOS CENTROS COMERCIAIS

Resumo (ANEXO 2)
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4. O METODO DISTATIS

O presente método afigura-se como uma generalizacdo do Escalonamento
Multidimensional (MDS), desenvolvido por Togerson (1958), e tem como objetivo
primordial analisar varias matrizes de distancias, calculadas sobre o0 mesmo conjunto de
objetos, numa uma unica representacdo grafica. O DISTATIS € igualmente uma
metodologia de Trés-Vias que, embora sofisticada, € bastante versatil na analise das
relacOes entre a estrutura de uma série de matrizes de dados, como um todo. Também é
um método exploratorio de analise de dados adequado a matrizes de distancias de Trés-

Vias e pode ser utilizado numa variedade de situacdes aplicadas a tarefas de classificacao.

Surgindo como um método cada vez mais utilizado para analisar tarefas de classificacéo
(Lahne et al., 2016; Schwartz et al., 2015), o método avalia, primeiramente, a semelhanca
entre matrizes de distancia e, a partir desta analise, é calculada uma matriz compromisso
na qual as matrizes de distancia originais sdo projetadas (Abdi et al., 2005; Abdi et al.,
2007; Ballester et al., 2009; Abdi et al., 2012; Abdi et al., 2013; Schwartz et al, 2015;
Lahne et al., 2016; Gomez-Corona, 2017).

Destarte, trata-se de um novo método de Trés-Vias que permite a analise simultanea de
varias matrizes de distancias. Este método combina o MDS cléssico com o STATIS
(Escoufier, 1976; Schlich, 1996; Abdi e Valentin 2007b; Santosa et al., 2010; Varela e
Ares 2014; Schwartz et al., 2015) e tem a vantagem adicional de permitir a andlise
sensorial dos participantes de uma forma individual (Abdi, 2007; Varela e Ares 2014;
Lahne et al.,2016).

4.1 As Tarefas de Classificacdo

Sendo o DISTATIS uma metodologia que assenta sobretudo na analise de tarefas de
classificacdo suportadas através de matrizes de distancias, o conceito de classificacdo
torna-se, portanto, de crucial interesse. Uma tarefa de classificagcdo (sorting task) traduz
um método simples com elevado potencial de aplicacdo. Assim, trata-se de um processo
de carater cognitivo natural para recolher dados que sejam similares, relacionados entre
si e, que ndo requerem uma resposta quantitativa. Sao usalmente dados da vida quotidiana
que representam objetos, conceitos e produtos/servigos com caracteristicas comuns, 0s

quais sdo agrupados com a finalidade de obtencdo de informac6es relevantes com um
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esforco intelectual minimo (Chollet et al., 2011; Vidal et al., 2014; Varela e Ares, 2014;
Morrison et al., 2017; Blanchard et al., 2017; Cliceri et al., 2017).

As tarefas de classificacdo remontam a 1935 (Hulin e Katz, 1935) e conheceram o seu
inicio, nos anos 70, na area da psicologia (Hulin e Katz, 1935, Coxon, 1999), campo
cientifico onde continuam a ser utilizadas frequentemente (Coxon, 1999; Nielson et al.,
2018; Gevaux e Petty, 2018). As sorting tasks foram usadas pela primeira vez na
avaliacdo sensorial, no inicio dos anos 90, para investigar a estrutura perceptiva dos
odores (Lawless, 1989; Lawless e Glatter, 1990; MacRae et al., 1992; Stevens e
O'Connell, 1996; Chrea et al., 2005) e, na classificacdo de produtos alimentares por
Lawless et al. (1995). Atualmente, é frequentemente utilizado na area do marketing
exploratério para estudos de marca, de posisionamento e de categorizacdo dos produtos
(Chollet et al., 2011; Blanchard et al., 2017).

Neste tipo de tarefas de classificacdo, é solicitado a avaliadores (peritos, especialistas ou
simples consumidores) uma classificacdo de estimulos tendo por base a similaridade
percebida. Este processo é de extrema importancia na identificacdo e na priorizacdo de
ideias (Chollet et al., 2011; Laakso et al., 2013; Vidal et al., 2014; Morrison et al., 2017,
Nielson, et al., 2018). De acordo com (Blanchard et al., 2017), no dominio sensorial, estas
tarefas de classificacdo sdo um modo eficiente e econdmico de se obterem informac6es
relevantes sobre as diferencas sensoriais entre produtos e servicos, possibilitando, assim,

determinar a vida Util e o desenvolvimento de produtos, servicos e processos.

Uma tarefa de classificacdo é executada numa Unica sessao. Todos os produtos/servicos
sdo apresentados simultaneamente e exibidos aleatoriamente numa tabela, com uma
ordem diferente para cada avaliador. A estes € solicitado que olhem primeiro, avaliem
depois ou cheirem e/ou saboreiem todos os produtos (dependendo dos objetivos do
estudo) e, em seguida, é-lhes pedido que classifiquem os produtos em grupos mutuamente
exclusivos, tendo por base as semelhangas percebidas. Os avaliadores podem usar os
critérios que desejarem para classificar os estimulos, e séo livres para criarem quantos
grupos quiserem e colocarem quantos produtos quiserem em cada grupo. A tarefa de
classificagdo pode ser interrompida neste ponto, ou pode continuar com uma etapa de
descricdo onde os avaliadores séo instados a descrever cada grupo de produtos (Lawless
et al., 1995; Tang e Heymann, 1999; Faye et al., 2004, 2006; Saint-Eve et al., 2004;
Cartier et al., 2006; Faye et al., 2006; Blancher etal., 2017; Lelievre etal., 2008; Santosa
etal., 2010; Chollet et al., 2011; Ballester et al., 2013; Hopfer e Heymann, 2014; Bucher
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et al., 2016; Honore-Chedozeau et al., 2017; Guyot et al., 2017; Morrison et al., 2017;
Nielson et al., 2018; Gevaux e Petty, 2018).

Por ultimo, a Unica grande desvantagem da analise MDS de tarefas de classificacéo, de
acordo com Lawless et al. (1995), Abdi (2007), Varela e Ares (2014), Lahne et al. (2016)
e Cliceri et al. (2017), é que as informacdes sobre os avaliadores séo perdidas porque 0s
dados individuais sdo agrupados por forma a obter-se uma matriz de similaridade. Como
consequéncia, as diferencas individuais estdo ocultas e a representacdo média pode ter
pouca semelhanca com cada uma das representacGes individuais do
avaliador/especialista. Desta forma, ndo € possivel visualizar as diferencas sensoriais e as
percegOes de cada participante. A variagdo individual no processo de categorizagao
favorece uma representacdo espacial menos influenciada pelos avaliadores, porque estes
comportam-se de formas distintas e muitas vezes unicas (Varela e Ares 2014; Cliceri et
al., 2017).

Uma possivel solugdo para ultrapassar esta limitacdo seria usar o DISTATIS (Abdi et al.,
2005; Hopfer e Heymann., 2014; Schwartz et al., 2015; Lahne et al., 2016; Cliceri et al.,
2017; Gomez-Corona et al., 2017; Lahne et al., 2018).

4.2 A Operacionalizacdo do DISTATIS

Tradicionalmente existem trés etapas envolvidas num procedimento DISTATIS:
Etapa 1: Sorting Tasks e Matriz de Ordenacao
Etapa 2: Escalas Multidimensionais;

Etapa 3: STATIS.

4.2.1 Sorting Tasks e Matriz de Ordenagéo

Tradicionalmente as experiéncias que utilizam sorting tasks sdo normalmente analisadas
com recurso a técnicas de AMD, tais como 0 MDS (Togerson 1958; Abdi, 2007; Hopfer
e Heymann, 2014, Ballester, 2013; Lahne et al., 2016; Guyot et al., 2017; Morrison et al.,
2017; Gomez-Corona et al., 2017). E, neste ambito, o procedimento é considerado como

sendo uma etapa preliminar para uma aplicacdo do método DISTATIS.
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Assim, ¢ solicitado aos avaliadores uma classificacdo de estimulos tendo por base a
similaridade percebida. Executada numa U(nica sessdo, esta tarefa de classificagdo
pretende registar a ordenacéo dos avaliadores.

Na verdade, & gerada uma matriz de similaridade (a Matriz de Ordenagéo L) através do
calculo do numero de vezes que cada par de estimulos é classificado num mesmo grupo.
E, quando se utiliza um método estatistico como o MDS por exemplo, essa matriz é
analisada mediante um mapa fatorial desses estimulos, 0s quais sdo representados por
pontos que séo posicionados por forma a que as distancias entre pares de pontos reflitam
tdo bem quanto possivel as semelhancas e as diferencas entre os pares de estimulos
(Varela e Ares, 2014; Lahne et al., 2016; Morrison et al., 2017).

4.2.2 Escalas Multidimensionais

No DISTATIS, o input para 0 MDS é constituido por uma matriz simétrica de K X K
cujas entradas representam as distancias (euclidianas) entre os K elementos de um
determinado conjunto de interesse. No MDS, a matriz de distancias é transformada num
mapa fatorial no qual as K categorias sao representadas atraves de pontos posicionados
de tal forma que as distancias entre elas apresentam a melhor aproximacéo das distancias
originais entre as categorias (Abdi et al., 2005; Abdi et al., 2007; Abdi et al., 2012; Abdi
etal., 2014).

Assim, a partir de cada matriz de ordenagao (L), € criada uma matriz de Co-ocorréncia
(Rp7), onde o valor 1 significa que o objeto representado em linha e a respetiva

classificacdo, representada em coluna, foram colocados no mesmo grupo.

Rig =Lig L'y 41

Por sua vez, de cada matriz de Co-ocorréncia é derivada uma matriz de distancia, na qual
um valor de 0 implica que o objeto representado (em linha) e o respetivo grupo de
pertenca (em coluna) foram colocadas no mesmo grupo e um valor de 1 significa que os

dois ndo foram agrupados juntos.
D[t] =1- R[t] 4.2
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Por outro lado, a matriz de massas representa um vetor de massa composto de nimeros
positivos cuja soma é igual a 1, onde, na maioria dos casos, todas as observacfes sdo de

igual importancia e cada elemento de m € igual a mi = 11).

1mT
Ix1xI 4.3

A matriz S,, de K x K é calculada por pré e pos-multiplicacdo da matriz de distancia por

uma matriz de centragem (Z ), definida como:
E=1-1mT 4.4

Se as matrizes de distancias sdo expressas com diferentes escalas, as matrizes S,, tém de
ser normalizadas. Tal é executado, dividindo as entradas de cada matriz de produtos
cruzados, S,, pelo seu primeiro valor préprio. As matrizes normalizadas tém o seu
primeiro valor prdprio igual a unidade. Esta normalizacdo garante que nenhuma matriz
domina as primeiras dimens@es da andalise (quando varias matrizes sdo concatenadas, as
matrizes com 0s maiores primeiros valores préprios irdo dominar as primeiras dimensoes

da matriz comum (Escofier e Pages, 1990).

Onde I é a matriz de identidade (conforme, K x K), m € um vetor K X 1 de massas (isto
é, my = 0e Y m, = 1, frequentemente utiliza-se m;, = %) e 1 um vetor coluna (isto &,

K x 1) de 1’s. Assim, ocorre a transformacao do conjunto de matrizes de distancias num
conjunto de matrizes de produtos cruzados (S,,). Tal como no MDS, o primeiro passo do
DISTATIS e transformar cada matriz de distancia Dy,;, numa matriz de somas de produtos
cruzados S,, (essa matriz € andloga a uma matriz de variancia-covariancia). Formalmente,

a matriz S,, é obtida por:

1
Sp==5 ED, E 45

Seria, portanto, a partir desta matriz de produtos cruzados que, mediante uma
Decomposicdo em Valores Singulares (DVS), usualmente via ACP, este procedimento
de recolha de informagdo permite revelar a estrutura espacial de um determinado

produto/servico, sensacdo ou problema (Chollet et al., 2011; Hopfer e Heymann, 2014;
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Varela e Ares, 2014; Morrison et al., 2017; Blanchard et al., 2017 e Guyot et al., 2017).
Mais ainda, os padrdes detetados nos resultados assim obtidos, sdo comparaveis aqueles
obtidos através de outros métodos descritivos, (Tang e Heymann, 1999; Faye et al., 2004;
Saint Eve et al., 2004; Faye et al., 2006) e parecem ser mais fiaveis e robustos (Falahee
e MacRae, 1997; Morrison et al., 2017).

4.3 STATIS

Nesta fase é aplicado o STATIS, mais propriamente uma PTA, de acordo com a descrigdo
efetuada na sec¢do 2. Deste modo, sdo desenvolvidas as trés etapas do método: a Analise

da Interestrutura, a Analise do Compromisso e a Andlise da Intraestrutura.

4.4 Aplicacao

Mestrado em Gestdo de Unidades de Salde
Alda Pereira, Guilherme Castela e Nelson Silva (2018)

O SERVICO DE URGENCIA DA UNIDADE DE FARO DO CENTRO HOSPITALAR
UNIVERSITARIO DO ALGARVE: Um contributo do método DISTATIS para classificar e

hierarquizar os principais problemas e desafios

Resumo (ANEXO 3)
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5. O METODO COSTATIS

O COSTATIS é um método exploratorio simétrico para analisar as relagdes entre as

estruturas de duas séries de matrizes de dados, como um todo.

Na sua genese, estdo duas abordagens da analise de dados de Trés-Vias, destacando-se a
da escola francesa, onde se destacam metodos como a Dupla Analise em Componentes
Principais (DACP) de Bouroche (1975), o método STATIS de Escoufier (1973);
L'Hermier des Plantes (1976); Lavit, 1988; Lavit et al. (1994) e a Anélise Fatorial
Multipla (AFM) de Escoufier e Pages (1985).

Nesta sequéncia, 0 método COSTATIS (Thioulouse, 2011) é suportado pela aplicacdo de
dois procedimentos, a Analise Parcial Triadica (PTA) (Jaffrenou, 1978) e a Anélise de
Co-Inércia (COIA) (Dolédec e Chessel, 1994; Dray et al., 2003). Deste modo, o
COSTATIS beneficia das vantagens dos dois métodos, analisa a estabilidade de cada uma
das estruturas, em periodos temporais, espacos ou ocasides diferentes através da PTA e,

através de uma COIA, mede os niveis de influéncia entre ambas estruturas.

5.1 Analise de Co-Inércia

A COIA é um procedimento estatistico de acoplamento de informac&o entre duas matrizes
de dados. Trata-se, de igual forma, de uma metodologia exploratoria com a finalidade
estudar a inter-relacdo entre duas matrizes de dados, como por exemplo, a medicdo das
discrepéncias ou das coincidéncias entre as duas fontes de informacdo, que se supdem

relacionadas.

5.2 A Operacionalizacdo do COSTATIS

De uma forma sintética, 0 COSTATIS pode ser descrito como uma COIA de duas
matrizes compromisso, obtidas mediante uma PTA para cada uma de duas séries de
matrizes de dados, separadamente. Assim, 0 COSTATIS convenciona trés etapas, como

descreve a Figura 5.1.

Etapa 1: consiste em preparar, individualmente, duas estruturas tridimensionais de dados
(X e Y), com as mesmas p ou g variaveis, para todas as k repeticGes e com 0s

mesmos n individuos.
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Etapa 2: tem a finalidade de utilizar, simultaneamente, duas PTA para calcular duas
matrizes compromisso, relativamente a X e Y, com o objetivo de analisar a

estabilidade nas duas fontes de informagé&o.

Etapa 3: por ultimo, as duas matrizes compromisso sdo “acopladas” mediante uma
COIA, a qual fornece uma imagem média da co-estrutura existente. Isto &,
atraves da matriz de covariancias cruzadas (Z) analisa-se a inter-relagcédo entre

esses dois compromissos.

Figura 5.1: Diagrama de decisdo para 0 COSTATIS

Etapa 1 . . k pares . 7 .
2 Estruturas Tridimensionais 4
n X _u—/ n Y : 7/
} VA l WA
Etapa 2 — P - —q —
Analise Triadica Parcial 1 |
Jaffrenou (1978) P S . X . Y
Compromisso }
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, 1 e ,,,,,1,,, e
| |
Etapa 3 ‘
Analise de Co-Inércia i
Doledec e Chessel (1994) .
Matriz de |
Covaridncias P zZ Z=X"D,Y
Cruzadas l Pxa)

Fonte: Elaboracéo propria

5.3 Aplicacao

Mestrado em Gestdo Empresarial
Ana Custodio, Guilherme Castela e Nelson Silva (2021)

GESTAO MUNICIPAL DE RESIDUOS URBANOS: um diagnéstico para a regido do Algarve

Resumo (ANEXO 4)
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ANEXO 1

Filipe Lage, Guilherme Castela e Nelson Silva (2016)
Mestrado em Gestdo Empresarial

ASSIMETRIAS NO CRESCIMENTO E NO DESENVOLVIMENTO ECONOMICO: Um
diagnéstico tridimensional da regido do Algarve

RESUMO

Tradicionalmente, a analise econdmica faz uso de um conjunto de ferramentas estatisticas para
reproduzir e simular os principais mecanismos dos sistemas econdmicos regionais, nacionais ou
internacionais. A fim de compreender a relacdo entre as variaveis socioeconoémicas, usualmente
aplicam-se modelos matematicos para ajudar, em consonancia com a teoria econémica, 0
processo de tomada de decisdo. No entanto, a teoria macroeconémica ndo é um campo
particularmente consensual de investigacdo, contendo muitas teorias diversas e conflituantes.
Neste contexto, temas relacionados com o crescimento e com o desenvolvimento podem, em
alguns aspetos, ilustrar esta realidade. Questdes quantitativas relativas ao Produto Interno Bruto,
bem como as questdes sociais podem, por exemplo, produzir associa¢des que ndo sdo facilmente
capturadas através dos modelos econométricos. A ocorréncia destes factos representa, em nossa
opinido, uma oportunidade para a utilizagdo de ferramentas de estatistica multivariada, tais como
os métodos de Trés-Vias. Efetivamente, com o crescente nimero de areas de aplicagdo, a analise
de dados de vias multiplas tem-se tornado atrativa como ferramenta de analise exploratéria,
particularmente pela utilizacdo de métodos como o STATIS. A finalidade destes métodos
assimétricos é comparar varias tabelas de dados e investigar se existe uma estrutura comum entre
elas. Um dos principais objetivos deste trabalho é mostrar como os dados socioeconémicos podem
ser interpretados a partir de uma matriz complexa que pode ser significativamente melhorada
através da aplicacdo de um método de Trés-Vias. Assim, pretendemos com o0 presente estudo
clarificar as dindmicas estruturais e conjunturais que configuram assimetrias regionais. O recurso
a um conjunto de dados socioecondmicos sobre os dezasseis municipios da regido do Algarve,
durante o periodo 2009-2012, possibilitou a construcdo de estruturas tridimensionais de dados
que possibilitaram, ndo apenas detalhar a realidade econémica e social do Algarve, como também
complementar os métodos tradicionais de analise regional. Pensamos que um diagndstico
socioecondmico mais pormenorizado do Algarve serd vantajoso para destacar informacédo util
para a implementacédo de futuras politicas regionais de gestdo autarquica.

Palavras-chave: Algarve, crescimento, desenvolvimento, STATIS.
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ANEXO 2

Rogério Guerreiro, Guilherme Castela e Nelson Silva (2022)
Mestrado em Gestdo Empresarial

INFLUENCIA DOS INDICADORES DE AVALIACAO DE DESEMPENHO NA ATIVIDADE
DOS CENTROS COMERCIAIS

RESUMO

Como outras organizacfes, 0s centros comerciais implementam sistemas integrados de gestéo
com o objetivo de responder melhor as exigéncias do ambiente externo, mas também com o
intuito de melhorar os processos internos e maximizar recursos. Seja para aferir do desempenho
dos sistemas de gestdo ou dos centros comerciais engquanto organizagdes no seu todo, terdo de
existir indicadores de avaliacdo de desempenho que apurem os resultados das acOes e atividades
realizadas para se atingir os objetivos propostos. Com a aplicacdo da Analise Fatorial Multipla
aos resultados dos indicadores de avaliagdo e desempenho dos sistemas integrados de gestdo de
seis centros comerciais, geridos por uma mesma entidade gestora, pretendeu-se a compreensao
das relagBes que tais indicadores tém com 0s centros comerciais, carateriza-las e, dai, retirar
informacdes Uteis para a gestdo. Os resultados obtidos permitiram perceber a existéncia de
realidades distintas entre centros comerciais, formando-se grupos comportamentais, mas também
entre os departamentos de gestdo a que estdo associados os indicadores de avaliagdo de
desempenho. Em funcéo da influéncia dos indicadores de avaliagdo de desempenho, foi possivel
desenvolver orientacfes de melhoria para a gestdo dos diferentes grupos de centros comerciais,
ajustadas aos diferentes departamentos.

Palavras-chave: centro comercial, sistemas de avaliacdo de desempenho, indicadores de

avaliacdo de desempenho, KPI, estratégia, fatores criticos de sucesso.
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ANEXO 3

Alda Pereira, Guilherme Castela e Nelson Silva (2018)
Mestrado em Gestdo de Unidades de Salde

O SERVICO DE URGENCIA DA UNIDADE DE FARO DO CENTRO HOSPITALAR
UNIVERSITARIO DO ALGARVE: Um contributo do método DISTATIS para classificar e
hierarquizar os principais problemas e desafios

RESUMO

Os servigos de urgéncia caraterizam-se por ambientes complexos e, por vezes, caoticos.
Constituem desafios que sdo Unicos, principalmente nas areas da gestdo financeira e na previsao
orcamental, no que concerne ao volume de trabalho, equipamentos e recursos humanos
necessarios. A presente investigacdo aborda estas questdes, primeiramente através da
determinagdo dos dez problemas e/ou desafios do Servico de Urgéncia do Hospital Universitéario
do Algarve em Faro e, de seguida revela as percecdes e importancias atribuidas por um painel
interno de especialistas que intervém neste processo de gestdo. Os dados foram recolhidos em
duas fases distintas: i) através da técnica de Brainstorming, com os chefes de banco e de turno do
SU, tendo em vista opinides e ideias para a aferi¢do dos dez principais problemas; ii) apresentacao
das dez principais questfes a um painel de especialistas que, individualmente, os classificaram e
hierarquizaram. Os presentes dados foram analisados através de uma metodologia estatistica
multivariada através de uma técnica inovadora, 0 método DISTATIS. Assim, este afigura-se como
um método exploratério de Trés-Vias, o qual destaca as relagdes estaveis entre matrizes de dados
estruturados (como um todo) através da generaliza¢do do Escalonamento Multidimensional e, que
leva em conta os dados individuais. Realiza, ainda, calculos em matrizes de distancias individuais.
Por sua vez, na avaliagdo das respostas dos especialistas, destacamos as opg¢des caraterizadas por
semelhancas e diferencas e, no respeitante a sua estabilidade ou instabilidade. Os resultados finais
forneceram informacBes sobre a oposi¢do e coeréncia entre especialistas, identificando temas
comuns e problemas relevantes, que podem ajudar no processo de gestdo e tomada de decisGes
da organizacéo.

Palavras-chave: DISTATIS, Sorting Task, Gestdo na Saude, Servigos de Urgéncia, ineficiéncia.
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ANEXO 4

Ana Custddio, Guilherme Castela e Nelson Silva (2021)
Mestrado em Gestdo Empresarial

GESTAO MUNICIPAL DE RESIDUOS URBANOS: um diagnéstico para a regido do Algarve

RESUMO

Embora a Gestdo Municipal de Residuos Urbanos seja amplamente abordada a nivel nacional,
estudos que contribuam para a Gestdo de Residuos Urbanos (GRU), em subdivisdes
administrativas, ainda sdo limitados. Esta investigacdo ¢ um estudo retrospetivo da regido do
Algarve, para o periodo 2014-2018, sobre os efeitos da estrutura e da conjuntura regionais na
GRU. Ao nivel estrutural, analisou-se o modo como a populacdo e o setor do turismo
influenciaram a GRU e, conjunturalmente, a forma como influenciaram as atividades econémicas
e 0S negdcios instalados na regido. Devido a&s suas carateristicas geograficas e condi¢des
edafocliméticas, a regido Algarvia adquiriu o estatuto de principal regido turistica de Portugal.
Com o decorrer do tempo, esta atividade tornou-se cada vez mais especializada e a economia
regional cada vez mais direcionada para suprir as necessidades deste setor. Todavia, atividades
como a GRU enfrentam desafios que ndo se colocam noutras regides, existindo continuadamente
necessidades de adaptacdo. Portanto, conhecer comportamentos, tendéncias e as variaveis que
influenciam a GRU, permitira definir estratégias futuras que possibilitardo a melhoria da
performance operacional das entidades gestoras, a redugédo de custos, 0 cumprimento de metas e
a mitigacdo de impactos ambientais, beneficiando a atratividade da regido. Estas circunstancias
manifestam-se cruciais nos processos de tomada de decisao, de tal forma, que se revela cada vez
mais necessaria a producdo de informacdo estratégica para orientar futuros processos
organizacionais, designadamente no que concerne a uma GRU mais eficiente e sustentavel.
Assim, este trabalho, para os dezasseis municipios do Algarve, utilizou a Analise de Dados de
Trés-Vias, designadamente o método COSTATIS, para produzir um diagndstico, para o periodo
2014-2018, que avaliasse, ao longo do espaco e do tempo, a estabilidade da relagdo entre a
Populacéo, o Turismo e a Economia Regional e a GRU. Julgamos que, com esta abordagem, seja
possivel auxiliar o processo de tomada de deciséo e, assim, contribuir, ndo somente para uma
GRU mais eficiente, como também para a sustentabilidade ambiental da regi&o.
Palavras-Chave: Gestdo de Residuos Urbanos, Populacdo, Turismo, Economia Regional,
COSTATIS.
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