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RESHMO

A analise de risco tem por objstive avaliar o impacto de’
“incertezas na tomada de decisBes de investimento com horizontes
de meédio ¢ longo prazo. Freglentemente, este problema € estudado
atraveés da simulagho por Monte Carle, usando-se sua abordagem
tradicional: a anostragem aleatoria simples.

Mas, ad propormos a amostragem descritiva como o método
mais apropriado #m sinulagio, esta sugesetBo também se estende 2
analise de risto. A amostragem descritiva representa uma
importante mudanga conceitual em simulagio, pois se baseia numa
selegdo totalmente deterministica & intencional dos valores
amostrais.

Este trabalho tem por obistivo mostrar que, tambem numa
analise de risco, a amostragem descritiva ¢ uma melhor abordagem.
Neste caso, além de proporcionar estimativas mais precisas, a
amostragen descritiva foi de Fiacil implantzclo e resulton também
numa reducio do tempo de processamento. '

ABSTRACT

Riak analysis is a method to evaluate the possible
outcomes from uncertainties related to a decision of investment.
This problem is frequently studied with Monte Carlo simulation,
using its traditional approach: simple random sampling.

However, given that descriptive sampling was proposed as
the most  appropriate sampling method in simulation, this
suggestion also extends to risk analysis. Descriptive sampling
represents an important conceptunal change in sinulation, once is
based on a fully deterministic and controled selection of the
sample valuss. ‘

The purpose of the present work is to show that, also in
a risk analysis, descriptive sampling is a better approacih. In
this case, apart from producing  morg precise est imates,
descriptive sampling showed to be easy to implement and, more
interesting, the prooessing time was shortened.



i. INTRODUCAD

i oanalise de risco & uma ferramenta de apoio & tomada de
decis8o que vem sendo cada vez mais utilizada. Através dela,
levamos em conta as  incertezas associadas 3 um prodeto de
invest imentos, avalizndoe o seu efeito no resuzltado econdbmico~
financeiro deste projeto. Uma de suas primgiras aplicagdes € o Jj4d
classico artigo de Hertz (1964).

A andlise de risco geralmente se aplica a2 problemas de
planejamento  envolvendo horizontes de médio » longo prazo.
Conforme veremns na se¢io seguinte, ela se caracteriza pelo uso
da simulagdo por Monte Carlo como abordagem geral de solugio.
Como consegddnecia, os resultados de uma andlise de risco serdo
imprecisns. '

Mas, como uma aplicagfo da simulagBo por Monte Carlo, os
resulbados de uma anadlise de risco t&m parte de sua variabilidade
‘explicada em fungl8o dos diferentes conjuntos de entrada gerados a
cada corrida {(Saliby, 1986). Além disso, esta parcela de variagHo
identificada como o efeito de conjunto, € desnecessaria, podendo
#er eliminada com o0 uso da amostragem descritiva (Saliby, 1i982).

Ao contriario da amostragem aleatdria simples - até o
momentao a ahordagem padrS8o em simulacio por Monte Carlo - a
anostragem descritiva bassia~se fHEma seleglo totalmente
deterministica ¢ controlada dos wvalores da  amostra, sendo
aleatoria apenas sua seqiénecia de utilizagio.

A maior eficiéncia estatistica da amostragem descritiva
tem sido verificada em diversos testes, tais como em Ferreira
Sobrinho (1282) & Saliby ¢ Funchal (i98s8). Confirmando sua
utilidade, mostraremos que a amostragem descritiva poderda vir =
representar um impartante aperfeigoamento da andlise de risco. De
fato, nossos testes conduziram a resultados mais precisos  ao
mesane tempo em que o tempo de processamento foi diminuido.

Como confirmagBo adicional da validade da ampostragem
degscritiva, foi possivel mostrar, atravds do Modelo Lingar de
Resposta ou simplesments MLE (Salibv, 1986¢), que sua maior
precisio decorre realmente do controle do conjunto de entrada. O
ML tem por cbjetivo compensar os desvios observados entre os
momentos das amostras geradas e os respectivos valores tegdricos,
atraves de uma regressdo linear. Trata-se de um método similar ao
das variaveis de controle, uma eficiente técnica de redugio de
varidncia descrita, por exenrplo, em Bratley, Fox & Schrage
(i983).

] importancia do MLR prende-se ao fato do SEu
cosficiente de determinagio R2 , dar-nos uma idéia antecipada da
reducio de wvarifincia esperada quando utilizamos =a amostragem
descritiva em lugar da amostragem aleatoria simples.
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A seguir, apresentaremos um breve resumo tedrico schre a
analise de risco. Posteriormente, e£la serd utilizada num probhlema
de naturesa simples, porem ilustrativo dos principais conceitos
envalvidos.



-3-

2. UMA INTRODUCHEO A aNALISE DE RISCO

1 objetivo de uma analise de risco ¢ a determinagio do
pertil de risco associzado a um projeto de investimento. O perfil
de risco corresponde & distribuigio de probabilidades da varidvel
de decisBo, geralmente o valor presente do fluxog de caiwxs
descontado (YP)Y ou a taxa interna de retorno (TIRY. Cabe lembrar
que, em razio das incerterzas quanto aos dados de entrada, a
variavel de decisao serd tambem de natureza probabilistica.

Os métodos tradicionais de avaliaglo de projetos
baseiam~se no uso de um valor dnico para cada um dos dados de
‘entrada, atéd mesmo para os fatores sujeitos a incerteza;:; neste
casog, eles 3o geralimente representados pelo seu valor mais
proviavel. De acordo com Herts (1964), no entanto, esta pratica
poderia traduzir situa¢bes com uma baixa probabilidade conjunta
de ocorréncia; além disso, ainda aue nlo seja este o caso, 0 uso
de um valor idnico nio permitiria uma dédia do pertil de risco do
projeto. Assim sendo, Herts sugeriu que estas incerteras fossem
incorporadas ao modelo de analise. '

Mas, &M fungio da grande dificuldade matemat ioa
envolvida na determinag8o analitica de um perfil de risco, Hertz
fambém sugeriu o emprege da simulacio por Monte Carlo como wmeétodo
de soluglo. Assimn, embora umzx anadlise de risco fags geralmente
uso da simulagdo, ela ndo & uma exigéneia tedrica, mas apenas um
método para se estimar o perftil de risco em questBo. Cabe ainda
mencionar que alauns adtores questionam a utilidade da andlise de
risco, comg por exenplo Lewellen e Long (19763 no entanto,
apesar de nBo concordarmos com suas criticas, elas dizem respeito
3 aspectos conceituais do método & nEo ao uso de simulzagio como
procediments de solugso.

Uma aplica¢so da analise de risco envolve as seguintes
etapas:

a) Identiticar, dentre os fatores considerados na analise de um
projeto de investimento, ayueles cuja incerteza sEja
relevante para a determinagio do valor Ffinal da wvarizvel de
decisio, tais como custos de instalacBo, custos de matéria
prima, niveis de vends, eto.

b} Obter estimativas da faixa de valores na qual se g£spera gue
estes Tatores ir3o wvariar, e do grau de confianga da
ocorréncia de wvalores dentro desta faixa. Por exemplo,
podemos prever que 3 vida #til de um produto ird variar entre
S e {9 anos, atribuindo-se uma probabilidade de 10% zaos
valorss extremos (35 ou 1€ anos), 15% A0S valores
intermedidrios (6 ou ? anos) & 25% aos valores centrais (7 &
8y, considerados os mais proviaveis.

Fm alouns casos, esta atribuigio de probabilidades pode-
ra ser feita usando-se wuma distribuigRo tedrica conhecida
como a normal ou a uniforme. Em outros, como no caso acima,
faremos uso de um modelo empirico.
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c) ConstrucHo de um modelo de simulacio que melhor traduza as
conseqiéncias dos possiveis desdobramentos futures  do
projeto. Este modelo deverd levar em conta todos os elementos
relevantes an resultade Ffinal do projeto, sejam eles
deterministicos ou aleatories; neste dltimo caso, serio
incorporadas as  incertezas previamente identificadas e
quantificadas através de sua distribuiclo de probabilidades.

dr Utitizando a simulaglo por Monte Carlo, gerar valores para
cada  uma das varidveis aleatdriansg do modelo. Estes valores
permnitirao caloular o valor presente (UP) ou a taxa interna
de retornog (TIR) para um possivel cendrio futuro. '

#) Repetir o procedimento anterior vdriag veres de modo a obter
uma amostra de valores para VP ou TIR que permitam caracteri-
zar sua distribuicdo -~ o pertil de risco ~ , em particular
sua média e desvio padrio.

Como em toda simulagdo, o volume de calculos numa
analise de risco & elevado. Assim sendo, o uso do computador €
imprescindivel para se chegar a resultados com uma margem de
precisio adequada. Alem disso, ven sendo desenvolvidas
ferramentas de software voltadas para outras etapas do processn,
comg por exenplo!

a) Quantiticag8o de probabilidades através de procedimentos
interabtivos; '

b)) Movas linguagens voltadas para um tratamento mais automstico
deste Lipo de problema. Os principais softwares de apoio =&
decisio, como por exemplo o IFPS & o FCS-EPS, J4 incorporam
robinas para a andlise de risco.

Atd o momento, noc enfanto, desconhecemns gualquer
desenvolivimento importantes voltado para uma das principais
deficiéncias da andlise de risco que ¢ suan baixa precisio. fMesno
nios dias de hoje em que os recursos computacionais 30 mais bara-
tos, uma andlise de visce poderd resultar num tempn de processa-
mento altamente comprometedor.

Diversos trabalhos tratam também da andlise de risco,
tais comp Moore e Thomas (i9278), Brauers (i984), Hertz e Thomas
(1983 e 1i984), Singhvi (1986) ¢ Chapman ¢ Cooper (i985). Apesar
das peculiaridades de cada um deles, todos seguem em 1inhas
gerais @ metodologia acima desorita, particularsente guanto ao
usg da  abordagem classica do metodo de Monte Carlo que & a
amostragem aleatdria simples. Portanto, =&o propormos o uso  da
amostragen descritiva em  seq lugar, estamos abrindeo um  novo
caminho para o aperfeicoamento do snilise de risco.

Ma segio seguinte apresentaremos um exemplo de aplicacfo
da andlize de risco, correspondente an problema utilizado em nos-
sos teates comparativos.
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3. 0 PROBLEMA ESTUDADO

Uma empresa, dentre suas opedes de investimentn, estd
considerando a possibilidade de langamento de um novo produto na
darea de mercado em que atua.

Para avaliar se gete langamento seria de interesse parsa
a empresa, foram inicialmente identificados e guantificados os
principaizs fatores gque poderiam influenciar, de alguma forma, o
resultado final do empreendimento. S3o eles:

INVESTIMENTO INICIAL:

Para a fabricagho & colocagSo do produto no mercadeo &
necessario um desembolse inicial de £2% 1.000.000,00, valor este
suficientemente preciso a ponto de ser considerado como certo.
Como se trata de um investimento de natureza muito especifica,
sem utilidade para outros desenvolvimentos, nfo ha valor residusl
a ser recuperado no futuro.

VIDA MERCADOLOGICA DO PRODUTD:

0 lancamento em auestio refere-se a um produto do tipo
npvidade, para o qual se espera uma vida dtil curta em termos de
volume de vendas. Com base nn supsridneis ¢ intuicio dos seus
diretores, a empresa estimou €m 4% X a probabilidade do  produto
permanecer um minimo de 2 anos no mercado; Jj& uma estimativa mais
otimista, de permanecer por 3 anos no mercado, foi avaliada como
tendo 4@ % de probabilidade. Assim sendo, foi excluida a possibi-
lidade do produto durar mais que 3 anos.

CUSTO UNITARIO:

Devido #&s incertezas que cercam o empreendimento, o
custo unitirio do produto, excluidas ss despesas de investimento,
foi tambén sspecificado através de uma distribuicio de probabili-
dades. 08 possiveis valores £ suas respectivas probabilidade sfo
fornecidos abaixo, sendo importante notar que o custo serd sempre
o mesng as longo de toda a vida dtil do produto:

CUSTO UNITARIO (Cz$) PROBABILIDADE (XD
3,29 ' 49
3,56 39

4,00 3¢
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VERDAS ANUALS:

&e vendas do novo produto também varizarZo de forms ale
thvia, &5 gue zgora, com valoves indspsndentss O8 ano paRYs Bno.
Com  bass na expeviéncis po:ssads, determinou-se que  as  vendas
seviem  melhor descoritas por ume distvibuic®o empirica conbinus..
fusim sendo, a8 vendas anuails variarvriam de Fformsm uniforme num dos
T intervalos abaixo, gus no Cas0 850 eguiprovaveis:

P

ITntevrvalno Limites (1269 unidades?
i FEom 32460
z 358 9z 418
3 448 =n 493
4 498 a  &3@
5 a  Peg

&332

Eatwa digtribuigdo pode sey também descvita, dg  forma
gquivalente, através do grifico de sun funcio de distribuicio,
aprassentado nas figurs i Tanto no caso da amostragem alestarvis
simples Como ns amoibtvagesm descritiva, iremos gevar 0% valoves
ampstvais atvavés ds inverss destas funcio.

9F(v)
1.004
0.906 5
0.60 4
0.40 4

0.20
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Figura &, Fungdo de distvibuicio acumnulada das vendss snuais.



PREQO DE VENDA!

Para efeito do estudo, o preco dg vends  foi fiwado esm
Ca® 5,00 por unidads, indepsndentemnsnte dos demnsis fatores,

CRITERID DE DECISAD E TaXa DE DESCONTO:

O ocritdrio decizsfo o ser empregado & o valor presente do
Fluwo de caixa descontado, VP, Os seus wvalores ser3o expressos s=m
C=% 166,66

A taxa de desconto utilizada na avaliagio dos projetos
da smpresa & de 15 % ac ano, antes do impesto de renda.

QUTRAS PREMISEAS:

Considera-sg que o produts ssteard disponivel parz  vends
imediatamente apds ter side feito o  investimento inicizl. Além
dissn, 8 titulo de aproximecBo, o resultsdo Tinanceiro sard
concenirade as Final dg oads periodo anusl.

NBEJETIVG DA SINULADAD:

0 objetivo do estudo ¢ o determinacio do perdil de risco
do projeto, com intsresse especitico na media & no deavio padrio
da distribuiglo do valor pressnte. Utilizraremos = aimilagic por
Honte ODarlo para gerar, a cads sorvida, uma amostra de valoresg

e HE.

WP . I T
@, ® partir dels, estimar o0 valor esperado E(UPY e o desvio
padrige DP(YP) atravées dag sxpreseSes

UF = VPe / H ;&

Bve = [ 2 (UP, ~ UPI® / (N-f} I3t-®,

Em sua abordagem fradicional, s andlise de risco Pazr uen
da anostragem aleatdria simples para simglar os possiveis valoresg
e cwds varidvel aleatdriz. dssinm, sendo NA um "numero alestdris”
e intervalo (€,8), a tabela § ilustra os cdleulos envolvidos ng-
ma analise de risco definida por avenas M = 5 ohanrvagbes de VR,
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Tabela i. Exemplo dos calculos envolvidos numa anilise de risco,
para uma corrida com apenas N = 5 observagoes.

AV $420 SE Kass ST TS erap SR T4 TN TTES ASE T FEER U IR FPEE SREL SIAR S208 S3Ta FRER Sime bans grEe Ses Spn buwe cate Saen e Spne Rme Frmy FH Shus EYm R Sre sany Hnd qim gk fd St 604 e aptS Bl dren G S rem S0 e BASS 54 g S04 ke MPHE A4 e OB S

YIDA CUSTH YENDAS (1000 unidades) VALOR
mmmmmmmmmmmmmmm £ i o St 1 1 1 1 g £t i e e e s s P R ESF‘NTE’
Dbs  NA VYal Na Val Na Vi NA V2 NA V3 (=% ieeo
1 L4413 2 .830 4 A4 EHEB L1425 254 0 —— —— ~354,
2 .e23 2  .26i 3 L1380 258 P76 43 e e 374
3 .789 2 .64 3 L4141 444 172 Bi9  ,430 422 757
4 266 2 428 3.5 617 502  .193 3% —-- - 52
5 .582 2 .94R2 4 LABG 442 738 58F wew e -i72
CMédia; UP = 132.4
B. Padric: § = 442.2
Up

dor eeer tive teae 4 puey mppe Sdbw Fres aryE Vin npen A00n dnie mags Mk mhey ¥R his adya nbe deps gSbt whay arsp Sene NAYE 4rn S1ow @Rl AEnATeL Neve voow FEME Snrm Teer FESY PeTe POR Stan PINE 40P YR SHRY GUH AUNY AL THE UROE DIES SIRP DS H66E SHAE VLD SRGR 1AL PYON Sarw LiLs KRR Sas rib8 Bias

Quanto =a sua programacio sm computador, ela nio traz
maiores problemas, mesmo para situagdes mais complexas. A princi—
pal dificuldade numa andlise de risco, como Jja mEncionamos, resi~—
de geralmente no tenpo de processamento que pode ser miito gleva-
do em aplicagles mais realistas.

Em nossos testes, definimos cada corrida por um conjunto
de N = i99 observaghes do valor presente, dando origem a uma
unica sstimativa para cada pardmetro em estude: E(UPY e DP(VP).
Uma caracteristica da simulagHo reside na variabilidade associada
a estas estimativas, uma vez que repetindo-~se o procedimento, com
diferentes sewléncias de niumeros aleatdrios, os resultados Finais
serdn também diferentes. Esta wariabilidade c¢aracteriza uma
imprecisio ACENCR do paramnetro est imado, sendo POrisso
indesejavel; ela € medida peln varifincia da estimativa, cujo
valor deveria ser minimo.

Para este nosso problema, dispomos também da szolucao
analitica para o valor esperado deg VP, dado por

EVPS = 390,57 s

que corresponde a um resultado exato &, portanto, de varifinci

2
nita,. Interpretando-a, podsmos imsgind~lo como sendo a média VP
que obteriamos,; caso btivéssemos uma corrida com N infinito.

Como observagio Final, note-se que caso pudéssemos
calcular analiticamente os demais parfimetros da distribuicio de
VP, nBo mais precisariamos recorrer & simulacBo como método de
solugdo. Nio teriamos assim, qualaguer incerteza quanto ao perfil
de risco do projetno.
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4. RESULTADOS DBTIDOS COM A AMOSTRAGEM ALEATORIA SIMPLES

Para uma comparacao empirica da precisSo das estimativas
de ambos os métodos amostrais, definimos um  edperimento de
simulagio por um conjunto de M = 109 corridas. Cada corrida,
por csua vez, foi definida por N = i¢¢ observagies do valor
presente, VP.

Apresentaremos, inicialmente, o5 resultados da
amostragem aleatdria simples.

Neste €50, além da media e da wvaridncia das
estimativas calculadas a partir de 100 corrvidas, foi também feita
uma analise através do Modelo Linear de Resposta (MLR). @& tabela
2 apresenta um resumo dos principais reseltados obtidos.

Tabela 2. Sumdrio dos resultados de 108 corridas utilizando
A amostragen alestdHria simples.

UL RS MG TEES AUKE SOR TEEE 06 UL AEE A6H0 S0 ARBE A0S Heas AN S4A5 WEID APE THSE 4250 AUV 5H SO0 V40 SHPE DGR 4000 PUS SUOY (¥ew EPES UMK LoaE ST BTOR SNSS TOTR SNBY B28 A4 B 4204 305 S1E SUID BURE THE TINE VAL dumt TS dbm el L mim SRt b mimy ek b

Estimativa Media PDeavio padriEo B2 do MLR

Up 392,82 55,06 94 %
5 574,57 44,68 e 4
Yp

et eren g S ampy erer Tt et bad mde napy bk anan Spre S5 raar FIES SEIY AREE DR 1T SaE A4 Y S04 e e ePer dasr SO SEEN STRY BER BV ST RS TIY AER AR HE SON BE04 SORF BHA VAR SRPF ine PARE AN Pa MEMF SRar Bets SARS TUSE CURY BIVE RIS bbim SNSS

A analise do MLR, conforme descrita em Saliby (198@),
resultou nos coeficientes de determinagdo R2. 0 MLR & definido
por uma equacio de regressEo que ajusta as estimativas em fungio
dos erros amostrais observados. )

Para - esta andlise, além das estimativas, calculamos
também =a média € o desvio padr8o de cada uma das amostras
geradas, isto para cada corrida. A seguir, usando estes valores
como entrada, calculamos umi equacio de regressio para cada  uma
das estimativas, no caso consideradas como varidvel dependente.

Na wversBo mais simples do MR, =adequada =a muitas
aplicagfes, uJsamos apenas »s nédias como controle. Neste caso, a
regressio tem como varidveis independentes as diferengas observa-—
das entre as médias das amostras geradas e seus respectivos valo-
res tedricos. Jd na sun versHo completa, usamos tanbém o desvio
padrio como controle. ‘

Tendo apenas as médias como controle, & sabendo que os
seus valores tedricos s8o:

E(VIDAY = 2.48% anos ,
ECUSTOY = Cz2% 3.45 e
ECVENDAY = 47F% mil unidades anunis

spresentamos, come sxenelo, ® regressio obtida para VP
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UP = 39€.17 + 593.17%(VIDA~-2.48)
=~ 8&6%.18x(CUSTO-3.45)
+ 3.14(VENDA-473)

Seu cueficiente de determinagio, R2 = .93, foi bastante
glevado £ praticamente igual ao do MLR completo, fornecido na ta-
hela 2.

Pe acordo com a teoria do MLR  (S5aliby, 1989, o
coeficiente R2 fornsce uma idéia aproximada da contribuigio do e~
feito de conjunto na variaglo das estimativas. Trata-se, pois, de
uma parcela de variac8o que serd eliminada com o uso da
amostragem descritiva. Assim sendo, esperamos neste caso uma
grande reduglo de varifncia para VP, enquanto aug para 8§  os

yp
ganhos dever8o ser relativamente menores mas, ainda assim,
relevantes,. Conforme veremos na seglo seguinte, estas previsfes
foram plenamente confirmadas.

dinda com relacio ao MLR, ao contriario do que ocorre com
o metodo das variaveis de controle, o coeficientes de regressio
5830 de grande interesse:

0 termo constante representa uma estimativa alobal  para
o parimetro em estude, Jj3 corrigida em fungdo dos erros amostrais
de cada corrida. No caso, temos

——

E(UP) = 396,49 ,

miito proximo, portanto, do seu valor exato ( E(UPI=396.57 ),

Ja com relagio aos coeficientes das var idveis
independentes, eles indicam a sensibilidade de E(VP) em fungBo de
possiveis var i agBes nos valores tedricos dosg momentos

considerados como controls. Por exenplo, podemos afirmar que um
aumento de {9009 unidades na média anual de vendas resultarada num
acrescimo de 3.1i4 em E(VP). Da wmesma forma, sabemos também como
E(UP) ira aumentar caso o produto tenha uma maior média de vida e
come ira diminuir caso a média do custo unitario aumente.

Informacdes sobre a sensibilidade da solugB3o em {uncio
dos parametros de entrada sHo, certamente, de arande utilidade
pratica.
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F. UTILIZACAD DA AMOSTRAGEM DESCRITIVA NAJAM&LISE DE RISCO

0 experimento anterior foi repetido utilizando-se,
AJGOra, a amostragem descritiva. Veremns, inicialmente, os
principais detathes acerca da geracio e uso das amostras
descritivas para, depois, apresentarmos os principais resultados
obt idos.

GERACAD DAS AMOSTRAS DESCRITIVAS

& amostragem descritiva tem por obdetivo minimizar o er—
ro amostral associado ao conjunto de valores gerados; na  medida
em dque nossas anostras melhor descrevam as distribuigtes de
probabilidades representadas, mais precisass também serfo as esti-
mativas. Em principio, =a amostragem descritiva resulta num
controle individual de cada uma das variaveis de entrada, contro-
le este que proporciona substanciais ganhos de precisio.

0 presente problema, em funglo de suas peculizaridades,
permite um controls adicional, uma wer que a distribuigio
conjunta da vida util e do custo unitdrio, pode ser representada
sem erro. De Tato, lembrando que uma corrida ¢ definida por N=iQ@
obhservagBes de VP ¢ que, para cada observac3o, usamos um  dnico
valor para a vida £ o custo, entlo as amostras destas duss  va-
riagveis te entrada serfo também definidas por N=180 slementos.

A primgira idéia que temos 2o empregarmos = anosbtragemn
descritiva ¢ a de representar isoladamente cada  ums dasn
variaveis. Desta  Forma, s seus valores amostrais seriam
descritos pelas seguintes distribuigdes de freqiéncia: '

Vida it il Freqliénecia Custo unitdrio Freqiéncia
2 450 3.09 4@
3 46 3.56 39
4,00 3@

Apesar desta abordagem ser correta, podemos Fager um me-—
lhor uso da amostragem descritiva, sstendendo sua idédia & digtri-
buigdo conjunta das duas variaveis. aAssim, em funcBo da sua inde-
pendéncia, a amostrm descritiva conjunta destas varidveis seria
detinida pela distribuicio de freqifncias da tabela 3.

Tahela‘B. Fregliéncia de_valmrﬁﬁ huma amostra descritiva para a
' distribuicio tonjunta da vida dtil & do custo unitdrio.
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Befinido o conjunto de wvalores para a vida e o custo
unitdrio, passamos agora ac das vendas anuais. Em primgiro lugar,
precisanns determinar o tamanho da anostra a ser gerada.

Valtando por um momento 3 amostragem aleatdria simples,
notamos que o total de periodos anuais simulados varia =2 cada
corrida. Assim, se {ivermos

65 observagdes com vida util de 2 anos, &
3% phservagtes com vida it il de 3 anos,

FL2)
F(3?

fi

i

o tamanho da amostra de vendas anuais serd de
NY = 2w FL2Y + 3w F(3) = 235 wvalores gerados;

mas, como F(2) e () variam a cada corrida, o mesmo s dard com
NU-

Um tamanho de amostra varigvel dificultaria um pouco a
utilizazio da amostragem descritiva; €le também inviabilizaria um
controle completo do conjunto de valores gerados, prejudicando
assim sus eficiéncia estatistica. Mas, uma Feliz conseqi@ncia do
uso  da amostragem descritiva neste problema foi que o tamanho da
amostra das wvendas anuais, wvariavel com a amostragem aleatdria
gaimples, transformou—-se numa constante. De fato, para cadsa
corrida teremos agora sxatamente 60 observagOes de VP com  uma
vida de 2 anos € 49 observacbes com uma vida de 3  anos,
resultando num total de

NY = 2 w 60 + 4 w 40 = D240 vendas geradas.

Refinido o tamanho da amostra, passanos agora 3 geragioe
dos wvalores descritivos para as wvendas zanuais. Temos duass
alternativas para fazé-lno:

a) Gerando trés amostras descritivas, uma para cada ano de vida.
Meste caso, as amostras para 08 dois primeiros anos seriam
compostas de 10€ valores, enguanto que a amostria para o
terceiro ano teria apenas 4¢ valores.

b) Gerando uma unica amostra descritiva que seria utilizada,
indistintamente, para os tres anns de vida do produto.

A primgira opgdo leva-nos a uma maior discretizagio da
digstribuigio, mas, em compesnsagio, Tar com que az vepndas de dife-
rentes anos sejam independentes entre i

Ja na segunda opglo, o5 240 valores gque definem uma
unica amostra descritiva possibilitam ums melhor aproximacis  da
distribuigio das vendas. Em contrapartida, ela também resulia
numa pequena correlacio negativa entre as vendas de diferentes
anos, cujo efeito & desprezivel na pratica.
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SEnim, gmbora  hada poucn diferengs entre ss duss
gliternat ivas do ponto de vists sstatistico, 2 maior simplicidads
computscionsl  Tevous-nos oz oopbze pelo gso de ams dnics amosiers
descritiva. [DRestzs formzs, o valores descrifivos das vendas foram

definidos por

Vo= Pt D000 246l P =4 ,euu, 248 s

i

e f, 3 . ”r . . . »~r
andeg  F (R = on inversn da fungaes de distribuigaos.

Deve-se nobar gue a geracio dos valores descritivog &
analogn A geracieo dos valorss aleatdrics. & dnica diferenga resi-
de no fato de gue agorz, em lugar de uma amostrs aleatdris de wva-
fores uni formes, 483mos como argumento da  transformada inverssa
uma snosnbtra descritiva de valores unifTormes.

Em termos geomskricos, o procedimsnto acima corregponds
3 . . . . “_’;{, . ;:,._'- - . . "}::, o - - ;:':" .[ 3 o
a dividir o gixo unitario vertical da Figura 1 em NY 249 inte

valos iguais, sauiprovaveis portanto, g tomsr o ponto médio de
cadn um deles para & geraghio dos valores descritivos,

guanto A geracho das permutagdes alestdriss, restrita
apeEnas  As vERdas anuwis, zla seguiuv o msetodo geral adotwdo  ®m
gutros sstudos,. 2 descrito com detalhss en Almeida (19833, Em re-
aumn, ssbtse adtodo corresponds B osinlscBo de um sordeia de bingo
onde n bolas previamentes numeradas de 3 8 n, sio embaralhadas &
depois retiradas uma 2 uma da urna.

UTILIZACAD DA AMOSTRAGEM DESCRITIVA

Replicaghies independentes, N caso  dn sntstragem
dencritiva, correspondem ao uso de diferentes permubagtss
aleatdrias a cads corvida, nantsndo-se ssmpre o nssmo conjunto de
valores de  entrada.  Desta forma,  podemos gerar o3 valores
amostirais a0 indfoin de um programs, guaarda-los na meEmdrian 8
gt ilizd~Tos, repebidamente, & cads corrida.

Tendo o wvalores descoritivos previamente definidos,
geramos. apenas = sua permutacino alestdria 3 cads corrida,  um
proced inente geralmente bBem muis répido do gue 3 abbtengBo dos wae
lores. Por exemplo, 3 gerssSo de um valor pars as ovendas envelve
o calowlo de uma interpolacio lTingar pars 2 inversa da fungZo  de
distribuigfo. No oaso da amostragem anlentdria simples, esta
pperacio & feita, em mddin, 240 veres 5 cads corrida, para um
tofal de 106 corridas. Dom a amostrages desoritive, gsramos um
anico conjunto  de  24¢ valores para todas o ws corridazss do
seper imento, o ogus resulta nums sensivel redagio do fempo total
de processamentida.
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Para cada  amostra  desceifiva geradsa —— -
principio, dois vetores:

A um para gusrdar os valores amgstrais, e
) outro para guardar os ndices gue definem  sua pErmutacEo
aleztdria.,

Em nossos testes, definimos um vetor de valores PRI
cada variszve! de  entrada. Por outro  Iazdo, e=m funclo das
peculisridades do problems, somente ss  wvendas tiveram ssus
valores permutados aleatoriamente, fazendo com aque Fosse uszadn um
wnico vetor de {ndices.

RESULTADOS DBTIDNS COM A AMDSTRAGEM DESCRITIVA

{12 resultados de Moo= 106 coreidas ubilizando =n
smosiragem descritiva s8o0 resumidos na tabels 4, Hduntanmente com a
redugio de wvarifincia obtids em relagio ao  ugso  da  amostragen
aleatdria sinples, reapresentamos os coeficientes de determinacis
i MLE previamente caloulados,

Tabela 4. Sumidrio dos resultados de 199 corridas i ilizando
annstragen descritiva.
Estimativa Meel i 3 B. padrio Bed. varidncia B (MLRD

TF DR, 44 T o7 u o4 %

Bup HEh AT A3.48 45 % 23 %

Antes de COMPArarmos A% VAriBncias  das el imativas, &
NECEssiArio primeiro obssrvar que suRs médizng  globais  Foram
aprodimadamentes a8 mesmas paras ambos oz métodos. Isto nos pernite
conelyir HIRE nernhumn vidgs relevantes ol inteoduridn B0
substituirmos 2 annstragem aleatdria simples pela amostragsem dese
critiva, fato este também constatado nos  demais estudns  jg
replizados.

Us resultados da Tabela 4 nos mostram umi grande redugSe
de  wariinciz pars a2 estimadive VP, conforme previranss com 3
anzlise do MLR.

Guanto a estimativa Sove, apessr dos  ganhog Farem sido
menores, =2les Superaram ss previsfes do MR, o aus nlo deiss de
ser vantajoso. & propdsito, tal como ocorrey AGLi, cabe notar gue
o MLE fornece uma et imativa pessinista da redug g [ngey var tadncia
Proporsionsds peiz amosteragem descrifiva. Tetn s verifica
porque, com o MLE, Tevamos em conts apenis ot desvios om relagio
a media & o degvio padrin da amostra di antradea;  enguanto  (sso,
numa amostra descritiva, todos o momentos o3o controlados,



&. CONSIPDERARUES FINAIS

Os resultados obtidos mais uma ver comprovam a1 validade
# @ utilidade da ampostragem descritiva em simulagBo. San
aplicagfo 3 andlise de risco nEo sd conduziuv n estimativas mais
precisas  como também reduziu o tempo de processamento envolvido.
Trata~-se de wuma importante constataclo, uma ver que uma das
principais desvantagens da andlise de risco reside Justamente no
volume de processamento que pode ser agora substancialmente
reduzido.

Como o exemplo sstudado refere-se a um problema diddtico
de natureza simples, & possivel que, #m aplicagdes mais realistas
da analise de risco, os ganhos com a amostragem descritiva sejam
menores. Mas, ainda que estes ganhos nEo sejam 830 elgvados, nin
ha motivos para n3o wtilizarmos a amostragem descritiva.

0 uso da amostragem descritiva impfBe, aparentemente, um
elevado grau de artificialidade numa analise de visco, em fungHo
do  controle da wvariaglo de conjunto. Mas, como mostram  os
resultados deste & dos demais problemas de simulag8o ja testados,
isto n3o leva a qualquer distorgBo das gstimativas.

Como wuma consideragio Final, este estudo ajuda =2
ilustrar uma das principais diferengas conceitusis entre a
amostragem descritiva e a amostragem aleatdria simples: '

A amostragem aleatdria simples pode ser vista como wum
processo sequencial de amostragem, onde a ordem temporal € levada
em conta. Neste caso, os elementos s3o gerados um 2 um, & medida
em que sBo necessiarios, podendo o processo ser  interrompido a
qualguer momento.

Ja a amostragem descritiva caracteriza-se por ser um
gevento dnico, onde tados os valores amostrais s3o gerados
simultaneanente € em bloco., Esta simeltaneidads nHo mais permite
que 0 processo seja interrompido antes do seu término. Por outro
lado, como o% valores s3o utilizados sequencialmente numa
simulagRo, isto nos obrigs & definir sua ordem de utilizachos
para evitarmos o risco de introdumivrmos algum tiro de distorg8o
decorrente de uma ordenagio arbitridria, fazemos sua permutacHo
aleatdria.
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