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RESUMO

No presente trabalho estudamos a distribuicdo do tamanho de
empresas brasileiras nos anos de 1996, 1997, 1998, 1999 e 2000,
utilizando a técnica de Zipf. Consideramos como tamanho de
empresas o faturamento das mesmas. Gibrat (1931) averiguou que
esta distribuicdo €é do tipo Log-normal, mas recentes trabalhos
demostram que o faturamento nas empresas de grande porte é menor
do que prevé este tipo de distribuicdo. Num trabalho recente Gupta e
Campanha mostraram que distribuicbes como Log-normal e lei de
poténcia devem ser gradualmente truncadas apdés um certo valor
critico, que depende diretamente da limitagcdo fisica do sistema
analisado. Diante desta concepcdo utilizamos a distribuicdo L og-
normal gradualmente truncada para estudar a distribuicdo por
faturamento de empresas brasileiras nos anos acima mencionados.
Observamos, no entanto, que a distribuicdo Log-normal define
suficientemente esta distribuicdo exceto para as duas ou trés

empresas de maior faturamento.

Finalmente discutiremos a possivel razdo da distribuicdo obtida
e justificacdo dos parametros.

Palavras-chave: Distribuicéao Log-normal, gradual mente

truncada, faturamento, ranking.
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Abstract:

In the present work, we studied size distribution of Brazilian
firms for years 1996, 1997, 1998, 1999 and 2000, using technique of
Zipf plot. We measure size of firm through its sell. Gibrat in 1931
speculated that distribution must be Log-normal. However the sell of
very big firms is less than what is predicted through Log-normal
distribution. Recently Gupta and Campanha show that distributions
of type Log-normal or power low must be truncated after certain
critical value, depending on physical limitations of the systems. We
observe that size distribution of Brazilians firms is well given
through Log-normal distribution except first two or three firms.
Finally we discuss possible reason of this distribution and justified

values of parameters

Key Words: gradually truncated Log-normal distribution, size of

firms, ranking.
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CAPITULO 1

Introducéao

Propomos tratar neste trabadho o comportamento da distribuicdo das Empresas
Brasileiras usando a técnica de Zipf (Zipf, 1949) motivados por diversos estudos nesta area
(Stanley et d, 1999; Axtel, 2001; Arthur, 1999). Utilizamos dados sobre o faturamento de
Empresas Brasileiras dos anos de 1996, 1997, 1998, 1999 e 2000 fornecidos pela Fipecafi
(Fundacdo Indtituto de Pesquisas Contdbeis, Atuariais e Financeiras da Universdade de
S0 Paulo) entidade responsivel pda pesquisa da Revita Exame. A partir destas
informagdes estudamos as digtribuigdes edtatisticas obtidas, seus parametros, e discutimos

0s resultados.

Diante de relevantes trabalhos sobre o faturamento de empresas produzidos por
va&ios estudiosos nesta &ea como Gibrat (Gibrat, 1931), Stanley e seus colaboradores
(Stanley, 1995), Axtell (Axtel, 2001) e podgeriormente Gupta e Campanha (Gupta,
Campanha, 2001) utilizando os mesmos dados de Stanley, ficamos animados em trabahar
com dados das empresas brasileiras. Curiosos por saber qual seria 0 comportamento desta
digtribuicBo redizamos este estudo comparando os resultados obtidos com a distribuicdo

de empresas americanas.



13

Para redizar td intento, no proximo capitulo, faremos adgumas explanaches
introdutérias sobre os principais conceitos e caracterigticas dos sstemas complexos. O
capitulo trés apresentara informagdes basicas sobre as técnicas edtatisticas mencionadas ao
longo deste trabalho. No capitulo quatro, com base nos trabahos de Gupta e Campanha
descreveremos 0 modelo que utilizamos assm como as hipiteses e comparacBes entre 0s
dois estudos. A andise da digtribuicdo e seus resultados foram desenvolvidos no capitulo

cinco. No capitulo sais finalizamos com as conclusdes gerais.
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CAPITULO 2

SISTEMAS COMPLEXQOS

2.1 Introducao

“ Desde ha algum tempo € crescente o interesse cientifico no estudo dos chamados
Sstemas Complexos. Estes sistemas, a principio caracterizados por mostrarem um
comportamento de dificil compreensdo, se apresentam como derradeiros bastifes que
desafiam o0 esforco da ciéncia em apresentar uma Vvisdo unificada e homogénea do

universo que nosrodeia” (Macau, 2002).

A ciéncia tem promovido grandes avancos ao longo do tempo por meio do
conhecimento cientifico nos permitindo uma compreensdo cada vez mas profunda da
Natureza. Assm o0 desafio do edtudo de sistemas complexos vem sendo aos poucos
vencido. Para que saibamos como evolugdo vem ocorrendo, faremos agumas
explanagles gerais paa sua compreensdo. Inicidmente, € fundamenta  sabermos o
conceito de sstema trata-se de uma parte do universo que se pretende estudar, descrever
ou prognogticar, distinguindo-se do restante deste universo, ndo por fronteiras visiveis, mas
pela organizacdo de relacdo entre seus componentes. Como exemplos de sistemas podemos

citar 0 sgema Solar, a Tara, 0 dstema de um reldgio e outros. Um sstema sendo
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identificado pode ser descrito por suas propriedades, podendo também fazer parte de outro

Sstema, gpenas como um de seus componentes internos.

Para compreensdo e daboracdo de previsdes de comportamento de um Sistema
golicase 0 método cientifico, em geral, de acordo com critérios de execucdo, segundo

guatro itens de acéo:

1. Observacdo, descricéo e classificacdo de um fendmeno natural ou grupo de fendmenos,;

2. Deducdo das regularidades e leis que permitam a explicacdo do fendmeno por meio de
hipéteses,

3. Uso dessas hiplteses para fazer predigbes sobre a ocorréncia do fenbmeno e de
fendmenos correlacionados,

4. Comparagdo das predicbes com os resultados dos experimentos e observacOes
subsequentes, empreendidos por experimentadores e observadores independentes.
(Eingtein, 1976).

Caso a gplicagdo dos itens acima sobre um determinado fendmeno, experimento ou
observagles se gustem ao resultado das hipGteses agpresentadas, tornam-se teoria ou leis da

Natureza, caso contrario, devem ser rejeitadas ou reavaiadas.

Utilizando o méodo cientifico encontramos o comportamento de um Sstema,
preferencidmente, por meio da comparacéo entre modelos, ou sga, uma confrontacdo para
verificar se um modelo é mais ou menos adequado que outro em relacdo aos objetivos que
se desgam atingir ou provar com 0 estudo do sistema. Esta concepcdo esta estreitamente
ligada a filosofia do determinismo laplaciano, segundo o conceito de que “um mateméatico
infinitamente intdligente seria capaz de predizer com a certeza que desgasse 0 estado
futuro de um sstema a partir de observagtes do estado atual e do conhecimento das leis da
Natureza’ introduzido por Laplace no século XIX.

Em sdemas fiscos as equacBes matematicas sdo utilizadas para representar os
modelos. A maemdica € fundamentad na gplicagd do méodo cientifico, pois
freqlientemente as leis obtidas por meio de observagtes da Natureza SB0 expressas atraves
de equagbes mateméticas, permitindo a redizacdo de previsdes minuciosas, que podem ser
comparadas com resultados de experimentos subseqiientes.
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O <eulo XIX e XX presenciou 0 apogeu do método cientifico, associado ao
enfoque reducionista, em que os sistemas devem ser observados sob um nivel crescente de
resolucdo na busca por seus condituintes eementares. Em decorréncia disto a matéria foi
consderada como uma formacdo sucessiva de moléculas, &omos, nicleos e quarks,

constituindo a base de tudo o que existe na Natureza.

Mas nosso mundo ndo é composto gpenas por sistemas que podem ser definidos
sob 0 enfoque reducionista para previséo de comportamentos futuros. Os terremotos, por
exemplo, B0 um caso em que teoricamente poderiamos entender seu comportamento,
desde que atribuissemos condigdes iniciais a cada particula dementar, medindo posigdes e
velocidades associadas a trilhGes e trilhdes dessas particulas e depois computar
individudmente a trgetdria e edado de cada uma delas inserindo-as num Ssema de
equacles diferenciais de ordem extremamente devada, num esforco impraticavel na busca

por solucdes numéricas.

A termodindmica por sua vez, introduziu novos conceitos de modelos e previsdes
utilizando gpenas varidveis que se modrem relevantes para uma descricdo satisfatéria do
comportamento de um dstema, ou sga, a Uutilizacdo de vaidveis macroscopicas para
descrever satisfatoriamente o comportamento do sstema. Como no caso dos gases, atraves
da utilizacdo das varidvels macroscopicas de estado, pressio, volume e temperatura é
possivel descrever ou predizer seu estado de equilibrio, por meio da “le dos gases
perfeitos’. Esta descricdo permite a utilizagdo de um modelo smples e tratavel, no nive
microscopico, possibilitando também fazer previsbes do comportamento futuro, associadas

a0 comportamento do sistema como um todo, no nivel macroscopi co.

Somente em meados do século XIX com a introducdo da mecanica etatistica por
Maxwell, Boltzman and Gibbs houve dteracéo sobre o conceito lgplaciano de predicéo,
gue £ modrava ineficaz em véaios casos, assim como no exemplo da previsdo do
comportamento dos gases ou terremoto citado anteriormente. Neste caso aplicase 0
conceito de predicdo probabilistica, caculando-se apenas a distribuicdo de probabilidade

das varidveis e ndo a solugdo exata associada ao conjunto de condigbes inicias.

Para descrever um sstema através da mechnica edtatistica se faz necessério aceitar

que todas as possiveis combinagdes associadas aos processos rapidos, ou sgja, processos
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gue sdo muito mais velozes do que a escaa de tempo de nossas observagdes, ocorrem de
acordo com uma digtribuicdo fixa de probabilidade. Assm, por meio de uma equagéo de
movimento, cdcula-se a distribuicdo de probabilidade associada a esta equacdo de
movimento e suas propriedades. Conseguimos descrever na mecénica edtatidica, o
comportamento de cristais que possuem regularidade periddica ou os gases, onde todas as
paticulas S0 edatigticamente iguais. Recentemente Tsdlis (Tsdlis, 1999) introduziu uma
extensdo da edatidica de Boltzman conseguindo explicar 0 comportamento de aguns
sgtemes complexos sob o ponto de vista microscdpico, considerando interagtes de longa

disténcia entre seus e ementos e memoria microscopica de longa duracéo.

Porém estes conceitos de predicdo tém aplicacdo limitada para determinados
sgtemas. Congderemos aguns fendmenos que nos rodeam: O furacd que pode durar
poucas horas até trés semanas e provocar muitos danos, tem como fato comum apresentar
uma trgetéria fora dos padrdes de previsio, permitindo gpenas edtimativas probabilisticas
de sua trgetdria, tipico exemplo de um sSistema complexo em que a previsso de
comportamento desafia os modelos existentes. Os tornados também sdo outro exemplo de
ssema complexo, pois ha grande dificuldade em se prever quando ocorrera e a sua
trgjetoria, tratarse de um caso ainda mais critico que o dos furactes, pois se desenvolvem
com muita rapidez, produzindo muita destruicio especidmente em é&ess hebitades. E
extremamente pequena a capacidade de prevé-los por meio de modelos sendo, portanto,
um fenbmeno complexo.

Outro caso de um fendmeno dtamente complexo sdo os reldmpagos, pois também
ndo existem modelos que possibilitem predizer o locad de ocorréncia deles, caso contrario,

seriapossivel armazenar a energia gerada pel os relampagos.

A vida biologica evoluiu na Terra, com muitas espécies diferentes, muitas com
bilhdes de individuos, competindo e interagindo uns com 0s outros num mesmo ambiente.
No fim de um pequenino ramo da biologia nés nos encontramos e podemos reconhecer
outros seres humanos porque todos nés somos diferentes. O corpo humano € formado por
um emaranhado arranjo de cdulas que interagem entre S. O conjunto dos neurbnios no
cérebro € um exemplo pleno de sstema complexo que se deve a paticular e intrincada
forma de interligacdo entre ees, e da evolugdo dindmica do Sstema, onde um neurdnio A

influencia outro B que por sua vez influencia outro C, e assm por diante. Entretanto apesar
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da smplicidade de sua unidade formadora fundamentad o cérebro humano € sem dlvida o
ssgema complexo mas conhecido e fascinante, pois anda é capaz de formar
representacbes do complexo mundo exterior. Nossa historia, por meio de registros de
guaras, revolugdes, reigifes e Sstemas politicos, conditui outro nivel de complexidade;
economias compostas por consumidores, produtores, governos, politicos e especuladores

também caracterizam s stemas complexos, criados pelo homem.

Todos eses Sdemas agpesr de manifetarem  comportamento  complexo,
gpresentam leis universais de comportamento. A ciéncia tem candizado seus esforgos na
convicgdo da existéncia destas leis, que seriam gplicavels a todas as classes de sstemas,

(Badii, 1997). O grande propésito seria o de identifici las.

Entender o comportamento de sistemas complexos sSgnifica compreender como
suas diversas partes agem em conjunto de forma a produzirem o comportamento do todo,
em decorréncia surgem os fendmenos coletivos e as propriedades que ndo etéo presentes
nas partes quando analisadas separadamente.

O estudo do comportamento dos sistemas complexos provocou 0 surgimento de
novas linhas de pexquisas em &eas da fisca, geografia, geologia, economia, biologia, etc.
Cada uma trabalhando seus proprios objetos e conceitos com a finalidade de compreender
melhor o comportamento complexo. N&o ha evidentemente, especidistas que tenham uma
visdo gerd e profunda do comportamento de todos os fendmenos naturais que apresentam
dsemas complexos, sendo um estudo fundamentadmente interdisciplinar, porém ndo
podem ser definidas dentro de um dominio cientifico especifico, se faz necessario entdo,
uma teoria gerd ou adguns mecanismos que posshilitem explicar estas observagbes em
todas as &ess. Técnicas maeméaticas e edatigticas vém sendo desenvolvidas na fisca com

objetivo de utiliza-1as em todos os Sistemas complexos.

Comparar aspectos edtatisticos com padrdes gerais € uma confrontacdo essencia
para quaquer esforco cientifico; ndo seria diferente para Sstemas complexos onde a
conjugacdo entre a abstragdo e a natureza edtatistica e probabiligtica poderia parecer
edranha para dguns cientistas que esperam obter uma caracterizacdo exata dos fendbmenos
reais. No entanto, a teoria da complexidade é de natureza edtatistica, pois estuda o0s

fendbmenos reais, por meio de teorias probabilisticas, através da confrontacdo ertre teoria e
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experimentos ou observagbes, comparando as caracteristicas estatisticas com  padroes
geras.

2.2 Caracteristicas dos Sistemas Complexos

Enumeramos  dgumas caeacterigicas que nos permitem identificar o
comportamento de um sistema complexo (Poon, 1995, Macau, 2002):

1. Um comportamento a0 longo do tempo que ndo se mostra nem completamente
ordenado e previsivel, nem completamente deatdrio e imprevisive;

2. A evolucdo espaco-tempora do sstema revela padrGes e estruturas coerentes, que se
desenvolvem em vaias escdas, sem que goresentem um relacionamento  eementar
entre §;

3. Edas edruturas podem apresentar um relacionamento hierdrquico, o que dgnifica que
0 gparecimento de estruturas ndo trivias que se estendem por uma ampla gama de

escalas de espaco de tempo.

Através de obsarvagbes empiricas estabelecidas em diversas deas, agumas
caracteristicas sGo onipresentes em Sistemas Complexos podendo ser destacadas algumas

delas, como:
2.2.1 Geometria Fractal

“Fractd” o temo dgnifica fragmentado, quebrado, irregular (latim: fractus).
Utilizado pea primera vez por Mandebrot para definir estruturas que possuem
irregularidade geométrica fundamental e invariante em diferentes escdas. A geometria
fractd descreve em gerd objetos de dimensdes fracion&rias (Mandelbrot, 1983). As partes
condituintes dos fractais relacionam-se entre 9 e apresentam caracteristicas como auto-
dmilaridade, e lacunaridade. Um estudo sobre o comprimento da costa da Noruega,
demonstra um conjunto hierarquico de fiordes, huma sucesso em todas as escalas. Assm,

uma medida do comprimento dessa costa depende da escala usada para medi-la.



20

Muito trabaho foi feito na caracterizacdo geométrica dos fractais, mas o problema
da dindmica da origem de fractais ainda persiste.

2.2.2 Distribuigbesdotipo Le de Poténcia

Alguns dstemas complexos podem agpresentar  comportamentos  catastroficos,
devido a naureza interativa de seus éementos, onde um certo movimento afeta os
componentes do sSstema provocando um efeito domind. Este comportamento é definido
como redimentaco poditiva, em que um evento produz outro, aumentando sua magnitude,
como por exemplo, a energia liberada por terremotos em uma determinada regido.
(Mandelbrot, 1983; Levy, 1937 apud Tsdllis, 2000)

Td comportamento poderia ser explicado pela distribuicdo do tipo Le de

Poténcia, dada por:

P(s) = As™® 2.1)

onde P(s) é a probabilidade de ocorrénciade s, a € 0 expoente de distribuicéo da Le de

Poténciae A é congtante.

Gréficos logaritmicos (log-log) que apresentan  linhas retas descrevem  a
digribuicdo de “Le de Poténcid’, uma certa quantidade N pode ser expressa como

proporciona a poténcia de uma outra quantidade s

logc N(s)=-alog(s) +A (2.2
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onde s poderia ser a poténcia de energia liberada por um terremoto, N(S) 0 nimero de

terremotos com esta energia e A € uma congtante. O gréfico log N(s) versus log(s) é uma

linhareta e o expoente a define ainclinacéo dareta.

2.2.3 Ruidodotipo Uf

Ruido do tipo Uf éuma das manifestagdes da Lei de Poténcia e tem sido observado
em diversos sistemas, tais como o nivel de agua do Rio Nilo (Hurgt, 1951), luzes de
quasares e trafego em rodovias (Mandebrot, 1999). Estes fendmenos apresentam detalhes
em todas as escalas de tempo. JHurst passou parte de sua vida estudando o nivel de &gua
do rio Nilo, em véaias escdas de tempo, (de minutos aé anos) observou que esta s&rie
tempord poderia ser vida graficamente como uma superposicdo de snas de todas as
variagbes do nivel de agua do rio, ou sga, como uma superposico de sinais periodicos de
todas as freguéncias. O espectro da freqliéncia por meio da transformada de Fourier é
equivaente a uma superposicdo de snais periddicos em todas as freqiiéncias. Os snais Uf

possuem também picos de todas as duragbes. Podemos dizer que sdo fractais no tempo.

A poténcia da componente de freqliéncia é maior para as freqliéncias menores,
sendo inversamente proporciona a fregliéncia, é por iSO que 0 chamamos comportamento

1/f, embora o correto seriatrata-1o como sina e ndo como comportamento.

Snais 1/f sfo diferentes de ruidos brancos deatorios, onde ndo existe correlacéo
entre os vaores que descrevem o0 snd e gerdmente, incdluem todas as fregliéncias em
iguai's quantidades.

Existem casos em que o espectro de fregliéncia ndo pode ser distribuido como sinal
1/f, mas como 1/f &, onde 0 £ a £ 2, embora continue com a denominaggo 1/f.

224 Le deZipf

Em sau livro: “O comportamento humano e a lei do menor esforgo”, o professor

George Kingdey Zipf (Zipf, 1949) da Universdade Harvard fez varias observacOes para
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adgumas regularidades smples de Sstemas na aea de ciéncias humanas. Utilizando dados
como 0 numero de habitantes de cidades em que tracou um gréfico logaritmico da
classificacdo (em ordem decrescente) pdo numero de habitantes, obteve uma reta com
inclinacd muito proxima a 1. Observou sSmilarmente outras cidades encontrando 0 mesmo

comportamento gréfico.

Zipf observou também, com que freqiiéncia determinada palavra era usada na obra
“Ulisses’ de James Joyce, e numa colecdo de jornais americanos, Uutilizando o mesmo
critério logaritmico entre a colocagéo (ranking) pelo numero de fregqliéncia das palavras e
obteve 0 mesmo gréfico de regularidade uma linha reta, com queda proxima da unidade 1,

tal tipo de comportamento € hoje conhecido como aLei de Zipf (Zipf, 1949).

As leis mencionadas s20 expressas como fungdes de distribuicdo para quantidades
mensurdvels, portanto explicar as caracterigticas fiscas observadas em sistemas complexos
seria explicar matemdicamente as leis de poténcias implicitas, mais especificamente os
vaores dos expoentes Em seu livro: “How nature works’, Bak (Bak,1997) utiliza o
conceito de “criticalidade auto-organizada” para explicar as propriedades de sistemas

complexos.
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CAPITULO 3

DISTRIBUICOESESTATISTICAS

As digribuicbes edatisticas sB0 de grande interesse para a Fisca e outras
disciplinas, pois tém servido como base para 0 estudo de Sstemas compostos por grande

ndmero de unidades.

Procuraremos demondrar, neste capitulo técnicas e dgumas distribuices

estatisticas, comumente usadas para definir o estudo dos sistemas complexos.

3.1 Distribuicdo Normal

No século XVIII a digribuicdo Norma foi considerada como uma aproximacdo da
digribuicdo Binomia (Moivre1733). Somente reconhecida no século XIX, devido aos
trabalhos de Laplace e Gauss (Laplace, 1781; Gauss, 1816) e utilizada desde entdo como
uma digribuicio norma para quaquer distribuicdo edatistica Sendo hoje, base para a

maioria dos trabal hos estatisticos.

Laplace estabeleceu pela primeira vez o teorema do Limite Centrd e fez grandes

aplicagdes da Distribuico Norma em varias questes na teoria das probabilidades.
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No Teorema do Limite Central (CLT) (Mantegna, 1994; Stanley, 1999) se X1 X2, X3,...
Xn S0 vaores independentes de uma varidve x, com vaor médio e desvio padréo finitos
entéo adigtribuicdo de S, onde

S=ax; (3.1

sera uma Digtribuicdo Normal paran® 8 .

Durante muito tempo, por influéncia dos trabahos de Gauss e Laplace consderava-
s como axioma que todas a distribuigdes edatisticas se gproximavam da distribuicdo
norma e o desvio de quaquer variavel deatdria de sua média era viso como um “erro’

sujeito aLe do Erros expressa pela distribuicdo Norma, dada por:

i (x- <x>)2

- 1 2s?
P(x) = = e (32

onde P(x) representa a densidade de probabilidade da varidvel x. <x> representa média

aritmética da digtribuicéo; e s representa desvio padrdo da distribuico.

As egtimativas do valor médio e o desvio padréo sdo dados por:

1
<x>:ﬁaxi (3.3

a(x- <x>)’ (3.4)



onde n representa 0 nimero de observacOes de .

Consderando avariave:

u=X <X >
s
P(U) é dado por:
1 v
P(U)=——¢ 2
VZp

para calcular a probabilidade de U menor que um vaor g, definimos.

q aé.Uzg

f(q)=P[0£U £q]=$(‘p &2 gy

0

f (g) resulta na probabilidede davariavel U ser menor do que g.

Gerdmente, as hibliografias edatisticas (Magahaes,
consideram gpenas vaores positivos de g, pois P(q) = P(-).

25

(35)

(3.6)

(3.7)

2001; Vieira, 1980)
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3.2 Distribuicbes com Caudas Longas: Pareto e

Distribuicao L og-Nor mal

Se invesigaemos uma digribuicio de rendimentos dos individuos em um grande
pais, encontraremos um ggnificante nUmero de pessoas com rendimentos 10 vezes maior
que a meédia dessa didtribuicdo e ainda algumas poucas pessoas com rendimentos 100
vezes maior que a média. Tais distribuigdes possuem caudas longas quando representadas
graficamente e foram primeramente estudadas por um itdiano economista socid Pareto
que coletou dados edtatisticos de rendimentos e riqueza individua em muitos paises e em
diversas épocas da histéria.

A digtribuicéo de Pareto tem aforma

1-p(x) = ax™ (38

de modo que

log[ 1—p(X)] = loga—vlog x (3.9

e e 0 nUmero de pessoas com rendimento maior ou igud a x for tracado no gréfico como

uma funcdo de x em log-log, o resultado da curva serd uma linha reta. com inclinagéo —v.

Em todos lugares e épocas, com economias etavels, quando a origem das medicles

era de dta renda, a distribuicio de rendimentos foi dada pela férmula empirica y = ax”

onde y representa 0 nUmero de pessoas com rendimento maior ou igua a X e Vv

gproximadamenteigud a 1,5.

H.T. Davis (Davis, 1941) coletou e andisou dados de: (i ) nimero de pessoas que

ganham dinhero com diferentes habilidades, (i.) nimero de pessoas que escreveram
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varios nimeros de trabalhos mateméaticos e (i.i.i.) 0 nimero de pessoas que atingiram
varios escores no bilhar em 50 turnos. Notaram que em todos os casos, os dados foram
bem definidos pela distribuicéo de Pareto.

B. Mandelbrot (Mandelbrot, 1960, 1963) investigou v&ios mecanismos que estéo
por trés da Distribuicdo de Pareto.

Outra digtribuicio que € freglientemente associada a distribuigdes com caudas
longas é a distribuicéo Log-normd.

Que € definida por

(logx- <logx>)?

p(x) = e =° (3.10)

Onde <log x> é vdor médio delog x.

Note que

log p(x) = - %Iog(Zpsz)- (log X';S'ng>) _ log x (3.11)

Shockley (Shockley, 1957) propGs 0 seguinte mecanismo para explicar porque
caudas longas exisem em uma didribuicdo de progressio que exija um bem sucedido

resultado para diversos empreendimentos, onde o fracasso de um provocaria 0 fracasso do
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projeto. Ele usou a publicacdo de documentos técnicos como exemplo. Considerou como
importantes a gumeas habilidades abaixo mencionadas.

Habilidade de levantar um bom tema;

Habilidade para trabahar nele;

Habilidade para reconhecer solugbes que valham a peng;

Habilidade de tomar decisdes de quando parar ou levantar resultados;
Habilidade de redigir adequadamente;

Habilidade de aproveitar- se congtrutivamente das criticas,
Determinacdo para apresentar o trabalho em jornais;

Disposicao para aglientar julgamentos de oposi¢éo.

O N o g & W N P

Entdo, de reata que a probabilidade de um pesquisador produzir um trabaho de
sucesso em tempo determinado seria 0 produto de um conjunto  de probabilidades que
provocaria 0 sucesso do empreendimento, ou sga, possuindo cada uma das habilidades
dos itens da relacéo anterior 0 sucesso seria evidente.

P = P1P2...Ps (3.12)

O aspecto log normal torne- se aparente ao considerarmos logaritmos em (3.12).

Logo:

log p = log p1 + 10g p2t...100 pg (3.13)

Desde que log P sga a soma de um conjunto de varidveis, cada qua com sua

propria digtribuicido de fungdo, o teorema do limite centrd é aplicivdl de modo que a

distribuicdo dafuncéo log P poderia ser Gaussiana.
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3.2.1 Exemplosdedistribuicdo Log-Normal

Geologia e mineracdo: Na crosta terrestre, a concentragdo de elementos e sua
radioatividade geradmente seguem a distribuic@o Log-normal (Razumovsky, 1940).

Medicina: Uma variedade de exemplos da medicina gudsta-se a distribuicdo Log-
normal. Periodos latentes de doencas infecciosas tém sido fregliéntemente demonstrados
como Lognorma (Sartwell, 1950; Sartwell, 1952; Sartwell, 1996; Kondo, 1977):
aproximadamente 70% de 86 exemplos publicados por Kondo (Kondo,1977) aparentam
ser Log-normais. Sartwel (Sartwell, 1950; Sartwell, 1952; Sartwel, 1966) documenta 37
casos que se gustaram a distribuicdo Log-normd.

Meio Ambiente: A didribuicdo de particulas quimicas e organices no meio

ambiente sfo frequientemente Log-normal (Biondini, 1976).

Ecologia: Na espécie anima (passaros, peixes, insetos) e vegetal, a maioria de suas
comunidades seguem a distribuicéo Log-normd (truncada) (Magurran, 1988).

Ciéncias Sociais e Econbmicas. Exemplos de distribuicdo Log-normd em
Ciéncias Sociais incluem: idade de casamento, tamanho de fazendas e rendimentos, em
Economia, tamanho de firmas (Aitchison, Brown, 1957; Gibrat, 1931).

3.3 Distribuicdo De L el de Poténcia Gradualmente Truncada

A didribuicdo de Le de Poténcia possui desvio padréo infinito, embora os sstemas
fisicos reais gpresentem desvio padréo finito. Ao aplicarmos entdo, a digtribuicdo de Lévy,
Pareto ou ainda em aguns casos de Log norma, precisamos truncar distribuicdes gpds um

determinado vaor, afim de evitar um desvio padréo infinito.

Pareto explicou a digribuicdo de Lei de Poténcia baseando-se na redimentacéo
postiva De uma forma smples, um exemplo da economia seria de que o “dinheiro faz
dinheiro”, ou sga, pessoas com grande rendimento pessoa conseguem em suas aplicaces
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financeiras melhores taxas de retorno, conseguindo dessa forma multiplicarem os seus
rendimentos. Gupta e Campanha (Stanley et d., 1995, Gupta, Campanha, 2002)
consderam que a vaidade da Le de Poténcia tem um limite devido a capacidade fisica do
ssgema, portanto a redimentacdo podtiva também deveria cessar apds dgum vaor da
vaidvd. Como em sSsemas complexos temos véias interagdes e grande nimero de
componentes interagindo de maneiras diferentes, esperanos que o truncamento desta
probabilidade sga gradual apds certo ponto critico. A distribuicdo proposta por ees é
denominada ‘ Digtribuicdo de Lei de Poténcia Graduamente Truncada e € dada por:

Per(X) = P(X)f(x) (3.19)

onde P(x) é adistribuicéo daLe de Poténciae, f(x) € dada por

(3.15)

Xc € 0 ponto critico onde a supodta digtribuicdo, i.€, a distribuicdo log-norma ou a
digtribuicdo de lei de poténcia comega a descolar da curva dos dados empiricos. a € indice
da lel de poténcia e k uma congtante de truncamento gradua. Para valores de k menores, o
truncamento sera mais rgpido. Este parédmetro foi gustado para melhor adequacéo a curva
empirica. Consideramos para a distribuicéo Log-normd a = 0.

Eda didribuicdo tem desvio padréo finito e também vaidncia finita, no limite
obtém-se uma Didgribuicdo Norma como exigido peo Teorema do limite Centrd (Gupta,
Campanha, 2000). Esta distribuicdo também obedece a Le de Poténcia em sua pate

central e decamento exponencid nos vaores extremos de X. Podemos considerala



31

equivdente a didribuicdo de Tsdlis (Tsdlis, 2000), obtidas pela termodindmica para
sstemas complexos. A Didribucdo Graduamente Truncada torna mais smples a extragéo

de informagdes Utels que descrevem o Sstemared (Gupta, Campanha, 2002).

A mesma teoria também foi aplicada a didribuicio da bolsa de vaores de
NovaYork (S&P 500) (Gupta, Campanha, 2000), a distribuicdo das notas para 0 Vestibular
da Unesp (Chavarette, 2002) e a distribuicdo do faturamento de firmas dos E.U.A. (log

norma gradudmente truncado). Em todos os casos houve concordancia entre o modelo

tedrico e os dados empiricos.

34 Distribuicdo Log-normal gradualmente truncada

Na hipotese de truncar graduamente a distribuico por causa da limitagdo fisica do

sstema a distribuicdo log-norma discutida anteriormente, serd dada por:

PN X) = Piognorma (INX) f(X) (3.16)

onde f(x) é dado por (3.16) considerandoa =0

Entéo,
C } (logx- <logx>)’§
P(Iogx)zﬁexp}r( >s? ) I);f(x) (3.17)

onde C € uma congtante de normalizacdo dada por

¥

oP(log x)d(log x) =1 (3.18)
- ¥
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Assm como truncamos somente vaores de log x, onde P(x) € muito pequeno, o valor de C

émuito proximo de 1. s € o desvio padréo delog x e f(x) € dado por

u
|
I-
|
2 ?/ (3.19)
|

35 Técnicade Zipf (grafico dotipo Zipf)

Infdizmente, temos poucos dados para vaores extremos em  distribuices
edatigicas. Iso dificulta saber que tipo de didribuicio gustamse estes vaores, pois
quaquer didribuicdo parece cabivel dentro do limite de ero. Além disso, no caso de
digribuicdo do faturamento de empresas, gerdmente temos somente informacbes sobre as
vendas das maiores empresas. Neste caso empregamos a técnica de Zipf, uma técnica
edtatistica muito usada na Fisica e bagtante (til (Zipf, 1949).

Supomos que X1, Xo...X; Sga um conjunto de n observactes de uma varidve X, cuja
digtribuico de probabilidade € dada por P(x), e que estas observacbes sgam dinhadas em
ordem decrescente de valores, entdo o indice i de X nos proporciona uma classficacdo das

observacoes, que pode ser calculada por:

i=N i‘j:’(x)dx (3.20
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¥
onde)P(x) nos da a probabilidade de observagbes que tém vaores acima de Xi.

Multiplicando por N obtemos o nimero de observacBes acima de x;, i.€, a classficacdo

das observagoes de X;.

Num gréfico do tipo Zipf usamos como abscissa log i e por ordenada log X, em
seguida calculamos a curva tedrica por meio da Equacdo (3.17) supondo uma distribuicéo
para estas observagoes verificando assm o vaor do parémetro e o tipo de distribuicdo das

mesmas, somente para alguns vaores extremos.

Em casos da distribuicdo log-normal gradual mente truncada, esta relacéo sera

. C } (logx- <logx>)*§l
i=Ng¢ expi f (X)d(logx 3.21
m p+ g 2 %( )d(logx) (3.21)
onde:
| 1 se XEX.U
| |
| |
f(x) =} I
(¥) =1 2 y (3.22)
| - X |
exp- ¢ T Se X>X,
| &k g |
i b

Conhecendo <log x>, s, X: € k podemos gustar a curvatedricaentre log i e log X,

podendo entdo confirmar a validade da teoria comparando-a com a curva empirica



CAPITULO 4

4.1 Sistema Econémico como um Sistema Complexo

A economia também ndo pode ser dissociada e estudada em partes. Neste sistema
ndo exise a posshilidade de estudar o efeito de um Unico parametro em laboratério, como
fazemos na fisdca pois temos fatores como politica, pscologia, 0 desenvolvimento

tecnol 6gico e outros que sempre estéo interagindo sem a possi bilidade de separacéo.

Portanto a economia possui um dstema muito complicado sendo geramente
estudado de forma quditativa. Somente gpds o0 desenvolvimento da Fisca de Sistemas

Complexos, passou a ser estudada de forma semel hante a usada em sistemas fisicos.

H& dguns anos, edudiosos da Fisca Eddidica, iniciaram pesquisass na aea
econbmica e financeira (Stanley, 1999; Axtell, 2001; Artur, 1999; Stanley et. d, 1995)
sendo que dois topicos causaram grande interesse entre eles. 0 comportamento estatistico
sobre a evolucédo de precos de mercado e a distribuicdo do crescimento e dinamica de

desenvolvimento de empresas.

Mandelbrot (Mandelbrot, 1963) demonstrou que logaritmos de precos de mercado
poderiam ser dados pela distribuicdo de Lel de Poténcia. Recentemente Gupta e Campanha
(Gupta, Campanha, 2002) mostraram que 0s precos de mercado possuem propriedades
fractais e que sua distribuicdo € dada pela Le de Poténcia Graduamente Truncada tanto
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para curtos periodos de tempo em observaghes sucessivas, i.€, de um minuto como para

longo periodo de tempo, ou sga, uma semana.

4.2 Distribuicdo do Tamanho de Firmas

Estudos sobre a didribuicdo do tamanho de firmas foram iniciados em 1931,
quando o economigta francés Gibrat (Gibrat, 1931) sugeriu um modeo smples para
explicar a digribuicdo do tamanho de empresas. As premissas basicas de seu modeo

foram:

1. A taxa de crescimento de uma empresa (R) € independente do tamanho desta. Na

economia esta suposicao é conhecida como “Le de Efeito Proporciond”;

2. A taxa de desenvolvimento sucessivo de uma empresa independe do tempo;
3. Empresas ndo interagem entre S

Este modelo pode ser escrito em linguagem matemética pel o processo estocastico:

S =S(1+e) (4.2)

onde S e S.:px SA0 respectivamente tempo t. e tamanho de empresas em relagdo ao tempo  t

+ Dt. e € um nimero desatdrio independente do tempo.

Este modelo proporciona uma digtribuicdo Log-norma que também foi observado

€M Muitos outros casos.

Stanley e seus colaboradores (Stanley et a, 1995) determinaram a distribuicdo do
tamanho de empresas manufatureiras de capital aberto para 0 ano de 1993 nos EUA e
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observaram um bom guste com a didribuicdo Log-normal exceto para as 100 maiores
firmas.

Hat e Prais (Hat, Prais, 1956) estudaram 80.000 empresas na Inglaterra, e
determinaram a mesma didribuicdo Log-norma. Axtel (Axtel, 2001) estudou todas as
empresas do EUA e observou que neste caso a distribuicéo era dada pelaLe de Poténcia.

4.3 Distribuicdo do Tamanho de Firmas Manufatureiras
dos EUA

Relatamos agora, o trabaho de Gupta e Campanha (Gupta, Campanha, 2001), que
utilizando os dados de Stanley e colaboradores (Stanley et a, 1995) observaram as vendas
do ano de 1993 dos EUA conforme o anu&rio fornecido pela Compudtat firms in SIC codes
2000-3999. Da digribuicdo Log-norma das vendas destas firmas, consderaram a média
m= 7,71 e o desvio padrédo s = 1,18, como havia Sdo considerado por ees também. Tanto
na digribuicdo Log-norma como na digstribuicdo de Le poténcia, a probabilidade de
ocorrer um vaor muito adto € sgnificante, por iSO € necessario truncar graduamente
vaores, bem como na didribuicio Lognorma Gradudmente Truncada como foi
apresentado na secéo 3.4 do capitulo anterior.

Gupta e Campanha consideraram X. igud a 8x10° como desvio inicid destes
pontos e k igua a 1,5x10™. Representaram graficamente o log da dassificaggo pelo log das
vendas. O resultado da andlise se gpresentou de acordo com a teoria, para efeito de
comparacéo tracaram também a digtribuicdo Log-normd (Figura 1). Concluiram que o
fator limitante era a capacidade fisica do mercado e as condigdes favoraveis que contam os
dirigentes das grandes empresas. Ao consderarmos a digtribuicdo Log-normd, a projecéo
das vendas destas firmas situa-se na ordem de 30x10™* ddlares, cerca de trés vezes a
producéo nacional (vaor bruto) dos EUA por ano, 0 que seria impossivel. Considerando

que
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(i) A producdo Naciona inclui todos os servicos e manufaturados;

(i) A maor pate das indidrias ndo manufatura o produto find
(Muitas vezes o produto find de dgumas empresas é o inicid de
outras). No modeo de digtribuicdo ‘Log-normd gradudmente
truncada as vendas situam+se na ordem de 10x10' ddlares, o que
parece razoavel, pois congta entre a ordem de producdo naciona

americana

Concluimos entéo que as vendas de muitas empresas ndo dependem somente do seu
proprio potencid de desenvolvimento, mas também da disposicdo do mercado. Julgamos
entéo que como na didribuicdo de Le de Poténcia a distribuicdo Log-normal deveria ser

também gradua mente truncada devido aos limites do sstema fisico.
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Figura 1. Classficacéo de Firmas Manufatureiras dos EUA.

Ano de 1993.
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Capitulo 5

Distribuicdo do Faturamento de Empresas Brasileiras

Neste capitulo, estudaremos a Digtribuicdo Edatistica do tamanho de empresas
brasileiras, consderando como tamanho destas o faturamento em dolares. Esses dados
foram fornecidos pela FIPECAFI (Fundacdo Indituto de Pesquisas Contdbels, Atuariais e
Financeiras) da Universdade de SZo Paulo, responsdvel pelas andises financeiras da
Revisa Exame, Edicdo Especid: “Mehores e Maores — As 500 maiores empresas do
Bras|”. Somente os dados de 500 empresas, eram insuficientes para este trabaho, portanto
solicitamos a FIPECAFI o nimero totd de empresas pesquisadas, no que fomos
gentilmente atendidos.

No Brasl ndo existe um banco de dados com o faturamento de todas as empresas,
pois s trata de informacdo dgilosaa Consgderamos entdo apenas empresas de Capita
Aberto, subtraindo as empresas edtatais, devido a reserva de mercado que possuem, pois
ndo entram em competicdo reall com as demas. Obtivemos entdo, os dados de
aproximadamente 2000 empresas para os anos de 1996, 1997, 1998, 1999 e 2000.

5.1 Andlise empirica

Como ndo tinhamos informagbes sobre o faturamento de todas as empresas

brasileiras, fomos levados a utilizar a Técnica de Zipf (como discutimos anteriormente
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usamos edta técnica quando temos informagfes somente dos maores dementos da

distribuicgo).

Paa redizamos as andises, utilizamos 0 software Mathemétice® 4.1 (Anexo 1)
para descrever 0os parametros e as propriedades das distribuigdes, tais como localizacéo,

dispersdo e forma

Como procedimento da Técnica de Zipf dasdficamos as firmas em ordem
decrescente de faturamento para cada ano e representamos graficamente o log do

faturamento pelo log da classificacdo, demonstrados nas Figuras de 2 a 6.

Uma observacdo smples destas figuras mostra que as digtribuigdes so definidas
pea Log-normd. Cdculamos a média e o desvio padrdo de log x por meio das
observagies empiricas. Utilizando estes vaores desenhamos entdo, a curva tedrica, onde %
€ 0 ponto critico, ou sga, o inicio do descolamento entre a curva com os dados empiricos e
a curva tedrica da Didribuicdo Log-norma Graduamente Truncada. Ajustamos o vaor de

k para uma melhor adaptacéo da curvatedrica com a empirica
Para firmas dentro da classificacdo até 2000 empresas, gustamos 0 parametro de
digtribuicdo graduamente truncada, ou sga, Xc € k, para definir melhor o gustamento. Na

figura7 a 11 comparamos as curvas tedricas com as empiricas.

Utilizamos os seguintes parametros.

Ano m=<log x > S X k
9 9
1996 7,72 0,70 7,94 10 5 10
9 9
1997 7,74 0,66 7,94x 10 5x 10
9 9
1998 7,80 0,66 7,94 10 5x 10
9 9
1999 7,74 0,68 3,98 10 5x 10
9 9
2000 7,75 0,70 5,01 x 10 5x 10

Tabela 1: Parametros utilizados nos gréaficos de Classificagdo de Empresas Brasileiras para os
anos de 1996, 1997, 1998, 1999 e 2000.
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Figura2: Curva Empirica da Classificagdo de Empresas Brasileiras no ano de 1996.
Faturamento das Empresas versus a colocacéo das mesmas
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Figura 3: Curva Empirica da Classficagdo de Empresas Brasileiras no ano de 1997.
Faturamento das Empresas versus a colocacdo das mesmas.
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Faturamento (dolar)

Classificacao Empresas brasileiras / 1998

10 100 1000 2000
Colocacéo

Figura4: Curva Empirica da Classificagdo de Empresas Brasileiras no ano de 1998.
Faturamento das Empresas versus a colocac@o das mesmas.
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Figura5: Curva Empirica da Classificacéo de Empresas Brasileiras no ano de 1999.
Faturamento das Empresas versus a colocagdo das mesmeas,

2000
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Figura 6: Curva Empirica da Classificacéo de Empresas Brasileiras no ano de 2000.
Faturamento das Empresas versus a colocagdo das mesmeas,
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Classificacao Empresas brasileiras / 1996

—— curvateorica Parametros

. L. utilizados
10 — curva empirica
me<log x>= 7,72
5 s =0,70

— Xe= 7,94 x 10°
10 k=5x 10°

1 10 100 1000 2000
Colocacéao

Figura 7: Curva Empirica e Teoricada Classficacdo de Empresas Brasleiras do ano
de 1996. Faturamento das Empresas versus a colocacdo das mesmeas.
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Faturamento (dolar)

Classificacao Empresas brasileiras / 1997

— curva teodrica
curva empirica

Parémetros
utilizados:

me<log x>= 7,74
s =0,66

Xe= 7,94 x 10°
k=5x 10°

10

100

Colocacao

1000 2000

Figura8: Curva Empirica e Tetrica da Classficagdo de Empresas Bradileiras do ano
de 1997. Faturamento das Empresas versus a colocacdo das mesmas.
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Classificacao Empresas brasileiras / 1998
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;o utilizados;
— curva empirica
nme<log x>= 7,80
s =0,66
B Xe = 7,94 x 10°
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| | |
1 10 100 1000
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Figura9: Curva Empirica e Tedrica da Classficacdo de Empresas Brasleiras do ano
de 1998. Faturamento das Empresas versus a colocagdo das mesmeas.

2000
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Figura 10: Curva Empirica e Tedrica da Classficacdo de Empresas Brasileiras
do ano de 1999. Faturamento das Empresas versus a colocacdo das mesmas.
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Figura 11: Curva Empirica e Tedrica da Classficacdo de Empresas Brasileiras
do ano de 2000. Faturamento das Empresas versus a colocagio das mesmeas.
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5.2 Andlise ediscussao

Observamos que para os 5 anos estudados a distribuicdo é bem definida pela
digtribuicdo Log-normal e ndo pela digtribuicdo de Lel de Poténcia como foi proposto por
Axtdl. Se a digtribuicéo fosse pela lei de Poténcia o gréfico do log do faturamento e o log
da colocacdo seria uma linha reta e ndo uma curva o que ndo € o caso. Estes dados estéo de
acordo com a teoria de Gibrat em que o crescimento proporciond de firmas € deatério e
dado pela digtribuicéo Log-normd.

Notamos que o valor médio de log x e 0 desvio padréo sfo praticamente 0S mesmos
em todos os anos analisados, i.6, o vaor médio de log x fica em torno de 7,75 que
corresponde ao faturamento de 5,62 x 10”7 dolares e desvio padrdo 0,68. Os mesmos
vaores para distribuicdo de empresas americanas em 1993 foram discutidos no capitulo

anterior com 7,71 e 1,18 parameédia e desvio padréo respectivamente.

Concluimos que 0 desvio padréo da distribuicdo das empresas brasileiras € bem
menor que 0 das empresas americanas. Fato que tavez se deva a politica econdbmica mais
agressva e competitiva dos EUA. Podemos ilustrar como exemplo, a variedade de
rendimentos dos comerciantes, de zero a milhGes de ddlares, provocando desvio padréo
elevado devido a acirrada competicdo comercid. Por outro lado temos o sd&io dos
professores, que em gera ndo apresenta grande variacdo, uma vez que ndo exide
competicdo tao acentuada nesta profissdo, como acontece entre comerciantes, jogadores de
futebol, musicos ic.

O vdor de corte X, da Classficacdo das Empresas Brasileiras € da ordem de
7 x 10° gproximando-se do vaor de corte da distribuicdo das empresas americanas que foi
de 8 x 10°. Como o vaor de corte da classificacd das empresas brasileiras também é
muito proximo do faturamento das empresas colocadas em 1° e 2° lugar, ndo observamos
claramente o truncamento gradual da distribuicdo em questdo, portanto, ndo estamos
confiantes sobre o valor dos paréametros X. e Kk, unicamente podemos afirmar que X. deveria

ser acimade 5 x 10°.
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Na distribuicio de classficacdo de empresas americanas, gproximadamente 100
delas possuiam faturamento superior a0 vaor de corte sendo visivel o efdto de
truncamento gradud. A economia braslera é bem menor que a economia americana
(corresponde a gproximadamente a 10%). As sedes das maiores empresas multinacionais
estd nos EUA ou na Europa, sendo assm, empresas com faturamento na ordem de 10
ddlares/ano que figuram somente no mercado econdémico dos EUA e Europa ao contrério
do Bras| e outros paises menos desenvolvidos. Na distribuicio de empresas brasileiras o
fauramento da 12 colocada estd na ordem de 10'° délaresano o que justifica ndo
observarmos o efeito de truncamento gradual nitidamente nesta distribuicdo, pois os dados
sao insuficientes para definir graficamente a curva.
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CAPITULOG6

Conclusoes Gerais

Normadmente as grandes indidrias sGo multinacionais, por exemplo, agui no
Brasl os primeros colocados sdo Volkswagen, Carefour, Teefonica, Shell, Generd
Motors, etc. Essas indUdtrias possuem excelentes administradores de empresas, assm tém
condigdes favoréveis para conquistar 0 mercado de outros paises. Na teoria da distribui¢do
graduamente truncada proposta anteriormente observamos que o truncamento gradua €
devido a limitacdo fisca do mercado e ou das condicBes oferecidas abs dirigentes por parte
das empresas. Como tais fatores s80 0S mesmos tanto para empresas americanas como para
brasleras jA que trabdham no mesmo ambiente mundia, previamos o mesmo vaor de
corte observado em torno de 7 x 10° délares. Neste sentido concluimos que a distribuicéo
por faturamento de empresas privadas seguiria o comportamento da distribuicdo  Log
norma Graduamente Truncada. Presumimos que a representacdo gréfica da digtribuicéo
Log-norma Gradudmente Truncada deve ser mas evidente para a didribuicdo de
empresas do Jgpdo e da Europa, que possuem suas economias bem desenvolvidas e muitas
empresas com faturamento anual acima de 10 bilhdes de dolares. Por enquanto, para a
digtribuicdo de empresas brasileiras a digtribuicdo Log-normal, dada por Gibrat é suficiente

para descrevé-la
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Sob o ponto de vista da Fisica, consderamos distribuicdo de empresas como um
ssema complexo, discutimos as técnicas da Fisca edtatitica, usamos a técnica de Zipf
para andisar a didribuicdo por faturamento de empresas brasileiras e comparamos com 0

estudo da distribuicéo das empresas americanas.
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Anexo 1

Software Matheméticad 4.1 utilizado para desenvolver aandise dos dados da
Disgtribuicdo do Faturamento de Empresas Brasileiras.

<<Satistics DescriptiveXatistics
<<Satistics DataMani pul ation’
<< G aphi cs” G aphi cs’

Set O rect ory \CWwéS" |

priv=ReadList[" 96priv.dat" ]*1000;

enpi | og = Rever se \OY At Rl
eixox=Range[1776];
X=Log[10,eixox]//N;

transpriv=Transposg[{X,empilog}];
graphO=ListPlot[transpriv,PlotRange® All,PlotStyle->RGBColor[0,1,0]];
Show[graphO, Frame->True, AxesOrigin->{-2,0}, Axes->False, Framel abd->{"log de x"," log

faturamento P(x)", " Empresas Brasileiras/1996" " " }]
Enpresas  Brasileiras 199

log faturamento P

0 05 1 15 2 25 3
..Qaphics ...
L ocationReport[empilog]
Waaf ® 1. 83992, Har noni cMean ® 1. 84524, Medi an® 1. 76117
Disper sionReport[empilog]
Naifance ® 0. 247751, St andar dDevi ati on® 0. 497746, Sanpl eRange ® 4. 91086, ¢

MeanDevi at i on ® 0. 374824, Medi anDevi ati on® 0. 288555, Quartil eDevi ati on® 0. 30365
A= 1776
B= 2. 507

Funl Wa_, desvio lmedl B ddbvi o Mamep Wi a ham b delbvi 022
Fun2 X\l a_, desvi o_ et egrat e \RPERE, desvio Rl , 10 |

listal=Tabl e Pl G 0 63 il 2, 5 0.01 bk
listal og=Log \Q® A% 5

listax=Table \NWSP, 5 0.01 R
transl= Transpose wg listax I
Show Y ¥fi8%or aph1
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2k
1¢F
2 1 1 2 3
1f
2F
..Gaphics...
A= 1776
B= 2. 507
Funl w ddbvi o iojk M
Fun2 I ch x > XC, Exp
Funs0 a_, desvio_, XC_ , desvi o e \ YW1

! -
Fun3 \\ &Ml a, desvio, xc k Hntegrw desvio, xc, k el . 5 |
listal=Tabl e @ 0, 0.62, 3.8 1600 .2, 3.8 0.01

listal og= Log Q! 21
listax=Tabl e \ N3P, 3.8, 0.01 M
transl=Transpose \Qa¥¥0g, listax I

Short[transl]
graphl=ListP ot \(%€¥™
DR PTR YN ._______‘-‘-"-
3k T
2k
| |
05 05 1 15 2 25 3
-1l
2k

Show[graphO, graphl3, Frame->True, AxesOrigin->{-2,0}, Axes->False, FramelL abel->{" log de
log faturamento P(x)", " EmpresasBrasileiras/1996"," " }]
Enpresas Brasileiras 199

.............

e ——

m><=
| og faturamento P :
: w
0
!

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

..Qaphics ...
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