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SINTESE

A andlise de risco tem por objetivo avaliar o impacto de incertezas
sobre decisdes de investimento a médio e longo prazo. Este problema
¢é freqlientemente estudado através da simulagdo por Monte Carlo,
usando sua abordagem tradicional: a amostragem aleatdria simples.
Ao propormos, entretanto, a amostragem descritiva como o método
mais apropriado em simulago, esta sugestdo também se estende a
anilise de risco. A amostragem descritiva representa uma importante
mudanga conceitual em simulacdo, pois se baseia numa selecio total-
mente deterministica e intencional dos valores amostrais.

Este trabalho tem por objetivo mostrar que, mesmo numa analise de
risco, a amostragem descritiva representa uma melhor abordagem.
Neste caso, além de proporcionar estimativas mais precisas, a amos-
tragem descritiva é de facil implanta¢fo e resulta numa redu¢do do
tempo de processamento.
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INTRODUCAO

A analise de risco ¢ uma ferramenta de apoio a to-
mada de decisdo que vem sendo cada vez mais utilizada.
Através dela, levamos em conta as incertezas associadas
a um projeto de investimentos, avaliando o seu efeito no
resultado econémico-financeiro. Uma de suas primeiras
aplicagdes é o classico artigo de Hertz (1964).

A andlise de risco geralmente se aplica a problemas
de planejamento envolvendo horizontes de médio e lon-
go prazo. Conforme veremos na se¢3o seguinte, ela se
caracteriza pelo uso da simulagdo por Monte Carlo co-
mo abordagem geral de solu¢do. Como conseqiiéncia,
os resultados de uma andlise de risco serdo imprecisos.

Mas, como uma aplica¢do da simulagdo por Monte
Carlo, os resultados de uma analise de risco tém parte
de sua variabilidade explicada em fungao dos diferentes
conjuntos de entrada gerados a cada corrida (Saliby,
1986). Além disso, esta parcela de variagdo, identificada
como o efeito de conjunto, é desnecessaria, podendo ser
eliminada com o uso da amostragem descritiva (Saliby,
1982).

Ao contrario da amostragem aleatéria simples —
até o momento a abordagem padr@o em simulagdo —, a
amostragem descritiva baseia-se numa selegdo totalmen-
te deterministica e controlada dos valores da amostra,
sendo aleat6ria apenas sua seqiiéncia de utilizagdo.

A maior eficiéncia estatistica da amostragem des-
critiva tem sido verificada em diversos testes, tais como
em Ferreira Sobrinho (1982) e Saliby e Funchal (1987).
Confirmando sua utilidade, mostraremos que a amos-
tragem descritiva podera representar um importante
aperfeicoamento da andlise de risco. De fato, nossos
testes conduziram a resultados mais precisos, a0 mesmo
tempo em que o tempo de processamento foi diminuido.

Como confirmacgio adicional da validade da amos-
tragem descritiva, foi possivel mostrar, através do Mo-
delo Linear de Resposta ou simplesmente MLR (Saliby,
1980), que sua maior precisdo decorre realmente do con-
trole do conjunto de entrada. O MLR tem por objetivo
compensar os desvios observados entre 0os momentos
das amostras geradas e os respectivos valores teéricos,
através de uma regressio linear. Trata-se de um método
similar ao das varidveis de controle, uma eficiente técni-
ca de redugdo de variancia, descrita por exemplo em
Bratley, Fox e Schrage (1983).

A importéncia do MLR é que seu coeficiente de de-
terminagdo R2 da uma idéia antecipada da redug¢io de
varidncia esperada, quando utilizamos a amostragem
descritiva em lugar da amostragem aleatéria simples.

Apresentaremos a seguir, um breve resumo teérico
sobre a analise de risco. Posteriormente, ela sera utiliza-
da num problema de natureza simples, porém ilustrati-
vo dos principais conceitos envolvidos.

UMA INTRODUCAO A ANALISE DE RISCO

O objetivo de uma analise de risco € a determinagio
do perfil de risco associado a um projeto de investimen-
to. O perfil de risco corresponde a distribui¢do de pro-
babilidades da varidvel de decisdo, geralmente o valor
presente do fluxo de caixa descontado (VP) ou a taxa in-
terna de retorno (TIR). Cabe lembrar que, em razido das

incertezas quanto aos dados de entrada, a variavel
de decisdo também sera de natureza probabilistica.

Os métodos tradicionais de avaliagdo de projetos
baseciam-se no uso de um valor inico para cada um dos
dados de entrada, até mesmo para os fatores sujeitos a
incerteza. Neste caso, eles sdo geralmente representados
pelo seu valor mais provavel. De acordo com Hertz
(1964), esta pratica poderia traduzir situagdes com uma
baixa probabilidade conjunta de ocorréncia. Além dis-
so0, ainda que n3o seja este o caso, o uso de um valor
unico ndo permitiria uma idéia do perfil de risco do pro-
jeto. Assim sendo, Hertz sugeriu que estas incertezas
fossem incorporadas ao modelo de-analise.

Mas, em fungdo da grande dificuldade matematica
envolvida na determinagfo analitica de um perfil de ris-
co, Hertz também sugeriu o emprego da simulagdo por
Monte Carlo como método de solugdo. Assim, embora
uma analise de risco use geralmente a simulagdo, isso
ndo € uma exigéncia te6rica, mas apenas um método pa-
ra se estimar o perfil de risco em questdo. Cabe ainda
mencionar que alguns autores questionam a utilidade da
analise de risco, como por exemplo Lewellen ¢ Long
(1976). Apesar de n3o concordarmos com suas criticas,
elas dizem respeito a aspectos conceituais do método e
ndo ao uso de simulagdo como procedimento de solu-
¢do.

Uma aplicacdo da analise de risco envolve as se-
guintes etapas:

a) Identificar, dentre os fatores considerados na analise
de um projeto de investimento, aqueles cuja incerteza
seja relevante para a determinagio do valor final da
variavel de decisdo tais como custos de instalagio,
custos de matéria prima, niveis de venda etc.

b) Obter estimativas da faixa de valores na qual se espe-

ra que estes fatores irdo variar, e do grau de confian-
¢a da ocorréncia de valores dentro desta faixa. Por
exemplo, podemos prever que a vida fitil de um pro-
duto variard entre 5 ¢ 10 anos, atribuindo-se uma
probabilidade de 10% aos valores extremos (5 ou 10
anos), 15% aos valores intermediarios (6 ou 9 anos) e
25% aos valores centrais (7 ¢ 8), considerados os mais
provaveis.
Em alguns casos, esta atribuigdo de probabilidades
podera ser feita usando uma distribuiggo teérica, co-
nhecida como a normal ou a uniforme. Em outras,
como no caso acima, faremos uso de um modelo em-
pirico.

c) Construgdo de um modelo de simulagdo que melhor
traduza as conseqiiéncias dos possiveis desdobramen-
tos futuros do projeto. Este modelo devera levar em
conta todos os elementos relevantes ao resultado fi-
nal do projeto, sejam eles deterministicos ou aleato-
rios. Neste altimo caso, serdo incorporadas as incer-
tezas previamente identificadas e quantificadas atra-
vés de sua distribui¢do de probabilidades.

d) Utilizando a simula¢3o por Monte Carlo, gerar valo-
res para cada uma das varidveis aleat6rias do mode-
lo. Estes valores permitirdo calcular o valor presente
(VP) ou a taxa interna de retorno (TIR) para um pos-
sivel cenario futuro.
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e) Repetir o procedimento anterior vérias vezes de mo-
do a obter uma amostra de valores para VP ou TIR
que permita caracterizar sua distribuigdo — o perfil
de risco —, em particular sua média e desvio padréo.

Como em toda simulag¢#o, o volume de célculos nu-
ma analise de risco & elevado. Dessa forma, o uso do
computador é imprescindivel para se chegar a resultados
com uma margem de precisdo adequada. Além disso,
vem sendo desenvolvidas ferramentas de software volta-
das para outras etapas do processo, como por exemplo:

a) Quantificagdo de probabilidades através de procedi-
mentos interativos;

b) Novas linguagens voltadas ‘para um tratamento mais
automatico deste tipo de problema. Os principais
softwares de apoio 4 decisdo, como por exemplo o
IFPS e o FCS-EPS, ja incorporam rotinas para a
analise de risco.

Até o momento, no entanto, desconhecemos qual-

quer desenvolvimento importante voltado para uma das
principais deficiéncias da analise de risco, ou seja, sua
baixa precisio. Mesmo nos dias de hoje em que os re-
cursos computacionais s3o mais baratos, uma analise de
risco podera resultar num tempo de processamento alta-
mente comprometedor.

Diversos trabalhos tratam também da andlise de
risco, tais como Moore e Thomas (1976), Brauers
(1986), Hertz e Thomas (1983 e 1984), Singhvi (1980) e
Chapman e Cooper (1985). Apesar das peculiaridades
de cada um deles, todos seguem em linhas gerais a meto-
dologia acima descrita, particularmente quanto ao uso
da abordagem classica do método de Monte Carlo, que
é a amostragem aleatéria simples. Portanto, ao propor-
mos o uso da amostragem descritiva em seu lugar, esta-
mos abrindo um novo caminho para o aperfeicoamento
da analise de risco.

Na se¢3o seguinte, apresentaremos um exemplo de
aplica¢do da analise de risco, correspondente ao proble-
ma utilizado em nossos testes comparativos.

O PROBLEMA ESTUDADO

Uma empresa, esta considerando, como uma de
suas opgOes de investimento, a possibilidade de langar
um novo produto na area de mercado em que atua.

Para avaliar até que ponto esse langamento seria in-
teressante para a empresa, foram inicialmente identifi-
cados e quantificados os principais fatores que pode-
riam influenciar, de alguma forma, o resultado final do
empreendimento. S3o eles:

Investimento Inicial:

Para a fabrica¢io e colocagido do produto no mer-
cado & necessario um desembolso inicial de Cz§
1.000.000,00, valor suficientemente preciso a ponto de
ser considerado como certo. Como se trata de um inves-
timento de natureza muito especifica, sem utilidade pa-
ra outros desenvolvimentos, n3o ha valor residual a ser
recuperado no futuro.

Vida Mercadolégica do Produto:

O langamento em questio refere-se a um produto
do tipo novidade, para o qual se espera uma vida util
curta em termos de volume de vendas. Com base na ex-
periéncia e intuigdo dos seus diretores, a empresa esti-
mou em 60% a probabilidade do produto permanecer
um minimo de 2 anos no mercado. Uma estimativa mais
otimista, de permanecer por 3 anos no mercado, foi
avaliada como tendo 40% de probabilidade. Dessa ma-
neira, foi excluida a possibilidade do produto durar
mais de 3 anos.

Custo Unitério:

-Devido as incertezas que cercam o compreendimen-
to, o custo unitario do produto, excluidas as despesas de
investimento, foi também especificado através de uma
distribui¢8o de probabilidades. Os possiveis valores e
suas respectivas probabilidades s&o fornecidos abaixo,
sendo importante notar que o custo serd sempre
o mesmo ao longo de toda a vida 1atil do produto:

Custo Unitdrio Probabilidade (%)
3,00 40
3,50 30
4,00 30

Vendas Anuais:

As vendas do novo produto também variario de
forma aleatéria, sé que, agora, com valores indepen-
dentes de ano para ano. Com base na experiéncia passa-
da, determinou-se que as vendas seriam melhor descri-
tas por uma distribui¢do empirica continua. Assim, as

" vendas anuais variariam de modo uniforme num dos 5

intervalos abaixo, que no caso s3o equiprovaveis:

Intervalo Limites (1000 unidades)
1 70 a 360
2 360a410
3 410 a 490
4 490 a 630
5 630 a 900

Esta distribui¢io também pode ser descrita, de for-
ma equivalente, através do grafico de sua func¢io de dis-
tribuic8o, apresentado na figura 1. Tanto no caso da
amostragem aleatéria simples como na amostragem des-
critiva, iremos gerar os
valores amostrais através da inversa desta fungio.

Preco de Venda:

Para efeito do estudo, o prego de venda foi fixado
em Cz$ 5,00 a unidade, independentemente dos demais
fatores. ’
Critério de Decisiio e Taxa de Desconto:

O critério de decisdo empregado € o valor presente

do fluxo de caixa descontado, VP. Os seus valores serdo
expressos em Cz$ 1.000,00.
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A taxa de desconto utilizada na avalia¢do dos pro-
jetos da empresa é de 15% ao ano, antes do imposto de
renda.
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Figura 1. Fungdo de distribuigdo acumulada das vendas anuais.
OUTRAS PREMISSAS:

Considera-se que o produto estara disponivel para
venda imediatamente ap0s a realiza¢do do investimento
inicial. Além disso, a titulo de aproximag¢do, o resultado
financeiro sera concentrado ao final de cada periodo
anual.

OBJETIVO DA SIMULAGAO:

O objetivo do estudo é a determinagdo do perfil de
risco do projeto, com interesse especifico na média e no
desvio padrao da distribui¢do do valor presente. Utiliza-
remos a simulagdo por Monte Carlo para gerar, a cada
corrida, uma amostra de valores

VP, ,i=1,..., N
e, a partir dela, estimar o valor esperado E(VP) e o des-
vio padrdo DP(VP), através das expressdes

N
z VP. /N

VP
i 1

i

N .
Svp = [, 2, (VB - VB)* /(N - )

Em sua abordagem tradicional, a anéalise de risco usa
a amostragem aleatéria simples para simular os possi-
veis valores de cada variavel aleatéria. Assim, sendo NA
um ‘‘ntmero aleatério’’ no intervalo (0,1), a tabela 1
ilustra os calculos envolvidos numa anélise de risco defi-
nida por apenas N = § observagdes de VP.

Quanto a sua programagao em computador, ela ndo
traz maiores problemas, mesmo para situagdes mais
complexas. A principal dificuldade numa anaélise de ris-
€0, COmo j4 mencionamos, reside geralmente no tempo
de processamento, que pode ser muito elevado em apli-
cacdes mais realistas.

Em nossos testes, definimos cada corrida por um con-
junto de N = 100 observagdes do valor presente, dando
origem a uma unica estimativa para cada parametro em
estudo: E(VP) e DP(VP). Uma caracteristica da simula-
¢do reside na variabilidade associada a estas estimativas,
uma vez que repetindo-se o procedimento, com diferen-
tes seqiiéncias de niimeros aleatérios, os resultados fi-
nais também serdo diferentes. Esta variabilidade carac-
teriza uma imprecisdo do parimetro estimado, sendo
por isso indesejavel. Ela é medida pela varidncia da esti-
mativa, cujo valor deveria ser minimo.

Para este nosso problema, dispomos também da solu-
¢do analitica para o valor esperado de VP, dado por
E(VP) = 390.57, que corresponde a um resultado exato
e, portanto, de varidncia nula. Interpretando-o, pode-
mos imagina-lo como a média VP que obteriamos, caso
tivéssemos uma corrida com N infinito.

Como observagdo final, note que, caso pudéssemos
calcular analiticamente os demais pardmetros da distri-
buicdo de VP, ndo mais precisariamos recorrer a simu-
lagdo como método de solugdo. Ndo teriamos, assim,
qualquer incerteza quanto ao perfil de risco do projeto.

RESULTADOS OBTIDOS COM A AMOSTRAGEM
ALEATORIA SIMPLES

Para uma comparagdo empirica da precisao das esti-
mativas de ambos os métodos amostrais, definimos um
experimento de simula¢io por um conjuntode M = 100
corridas. Cada corrida, por sua vez, foi definida por N
= 100 observagdes do valor presente, VP,

Apresentaremos, inicialmente, os resultados da amos-
tragem aleat6ria simples.

Tabela 1: Exemplo dos cdlculos envolvidos numa andlise de risco, para uma corrida com apenas N = 5 observagdes.

Vida Custo Vendas (1000 unidades) Valor
Presente

Obs. NA Val NA Val NA V1 NA V2 NA V3 Cz$ 1000
1 .413 2 .830 4 .654 528 . 125 251 - — —351
2 .023 2 .261 3 .130 258 .776 613 - - 376
3 .789 3 .064 3 .411 414 .172 319 430 422 757
4 . 266 2 .628 35 .617 502 .193 350 - - 52
5 .522 2 .942 4 . 480 442 .738 587 - - —-172

Média: VP=1324

D. Padrio: SVP =4422
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Neste caso, além da média e da varidncia das estimati-
vas calculadas a partir de 100 corridas, também foi feita
uma anélise através do Modelo Linear de Resposta
(MLR). A tabela 2 apresenta um resumo dos principais
resultados obtidos.

Tabela 2: Sumdrio dos resultados de 100 corridas utilizando
a amostragem aleat6ria simples.

Estimativa Média Desvio Padrao R2 do MLR
VP 392.82 55.06 94%
Syp 576 .57 44 .68 23%

A andlise do MLR, conforme descrita em Saliby
(1980), resultou nos coeficientes de determinacdo R2. O
MLR é definido por uma equacéo de regressdo que ajus-
ta as estimativas em fun¢io dos erros amostrais obser-
vados.

Para esta analise, além das estimativas, calculamos
também a média e o desvio padrio de cada uma das
.amostras geradas, isto para cada corrida. A seguir,
‘usando estes valores como entrada, calculamos uma
equacdo de regressdo, para cada uma das estimativas,
consideradas no caso variaveis dependentes.

Na vers3o mais simples do MLR, adequada a muitas
aplicagdes, usamos apenas as médias como controle.
Neste caso, a regressdo tem como variaveis independen-
tes as diferengas observadas entre as médias das amos-
tras geradas e seus respectivos valores tedricos. Ja na
sua versdo completa, usamos também o desvio padréo
como controle.

Tendo apenas as médias como controle, e sabendo
que os seus valores tebricos sio:

E(VIDA) = 2.40 anos
E(CUSTO) = Cz$ 3.45
E(VENDA) = 475 mil unidades anuais,

apresentamos, como exemplo, a regressio obtida para
VP:

VP = 390.19 + 503.17*(VIDA - 2.40)
- 865.18%(CUSTO - 3.45)
+ 3.14 (VENDA - 475)

Seu coeficiente de determinag¢do, R2 = 0.93, foi bas-
tante elevado e praticamente igual a0 do MLR comple-
to, fornecido na tabela 2.

De acordo com a teoria do MLR (Saliby, 1980), o
coeficiente R2 fornece uma idéia aproximada da contri-
bui¢do do efeito de conjunto na varia¢do das estimati-
vas. Trata-se de uma parcela de variacio que sera elimi-
nada com o uso da amostragem descritiva. Assim sen-
do, esperamos neste caso uma grande redug¢do de va-
ridncia para VP, enquanto que para Syp os ganhos de-
verdo ser relativamente menores mas, ainda assim rele-
vantes. Conforme veremos na se¢do seguinte, estas pre-
visdes foram plenamente confirmadas.

Ainda com relagdo ao MLR, ao contririo do que
ocorre com o método das variaveis de controle, os coefi-
cientes de regressfo s3o de grande interesse: -

O termo constante representa uma estimativa global

para o pardmétro em estudo, ja corrigida em fungdo dos
erros amostrais de cada corrida. No caso, temos

" E(VP) = 390.19,

muito préximo, portanto, do seu valor exato ( E(VP) =
390.57).

Os coeficientes das variaveis independentes, por sua
vez, indicam a sensibilidade de E(VP) em fun¢do de pos-
siveis variagOes nos valores teéricos dos momentos con-
siderados como controle. Por exemplo, podemos afir-

"mar que um aumento de 1000 unidades na média anual

de vendas resultard num acréscimo de 3.14 em E(VP).
Da mesma forma, sabemos também como E(VP) ir4 au-
mentar, caso 0 produto tenha uma maior média de vida
e como ird diminuir, caso a média do custo unitario au-
mente.

Informacgdes sobre a sensibilidade da solu¢do em fun-
¢do dos par@metros de entrada s3o, certamente, de
grande utilizadade pratica.

UTILIZ{\CAO DA AMOSTRAGEM DESCRITIVA
NA ANALISE DE RISCO

O experimento anterior foi repetido utilizando-se,
agora, a amostragem descritiva. Veremos, inicialmente,
os principais detalhes acerca da gera¢do e uso das amos-
tras descritivas para, depois, apresentarmos os princi-
pais resultados obtidos.

GERACAO DAS AMOSTRAS DESCRITIVAS

A amostragem descritiva tem por objetivo minimizar
o erro amostral associado ao conjunto de valores gera-
dos. Na medida em que nossas amostras melhor descre-
vam as distribui¢des de probabilidades representadas,
mais precisas também serfio as estimativas. Em princi-
pio, a amostragem descritiva resulta num controle indi-
vidual de cada uma das varidveis de entrada, controle
este que proporciona substanciais ganhos de precisdo.

O presente problema, em fungio de suas peculiarida-
des, permite um controle adicional, uma vez que a dis-
tribuicsio conjunta da vida util e do custo unitario pode
ser representada sem erro. De fato, lembrando que uma
corrida é definida por N = 100 observagdes de VP e
que, para cada observagdo, usamos um Gnico valor para
a vida e o custo, entdo as amostras destas duas variaveis
de entrada também serdo definidas por N = 100 ele-
mentos.

A primeira idéia que temos ao empregarmos a amos-
tragem descritiva é a de representar isoladamente cada
uma das varidveis. Desta forma, os seus valores amos-
trais seriam descritos pelas seguintes distribui¢des de
frequéncia:

Vida itil Freqiiéncia Custo unitdrio Freqiiéncia
2 60 3.00 40
3 40 3.50 30
4.00 30
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Apesar desta abordagem ser correta, podemos fazer.
um melhor uso da amostragem descritiva, estendendo
sua idéia a distribui¢do conjunta das duas varidveis. As-
sim, em fun¢do da sua independéncia, a amostra descri-
tiva conjunta destas variaveis seria definida pela distri-
bui¢do de freqiiéncias da tabela 3.

Tabela 3: Freqiliéncia de valores numa amostra descritiva
para a distribui¢do conjunta da vida itil e do custo unitdrio.

Vida Custo unitério (Cz$)
(anos) 3.00 3.50 4.00 Total
2 24 18 18 60
3 16 12 12 40
Total 40 30 30 100

Definido o conjunto de valores para a vida e o custo
unitario, passamos agora ao das vendas anuais. Em pri-
meiro lugar, precisamos determinar o tamanho da
amostra a ser gerada.

Voltando por um momento a amostragem aleatéria
simples, notamos que o total de periodos anuais simula-
dos varia a cada corrida. Assim, se tivermos

f(2)
f(3)

65 observagdes com vida til de 2 anos, e
35 observag¢des com vida util de 3 anos,

o tamanho da amostra de vendas anuais sera de
NV = 2 x f(2) + 3 x f(3) = 235 valores gerados.

Mas, como f(2) e f(3) variam a cada corrida, 0 mesmo
se dara com NV.

Um tamanho de amostra varidveis dificultaria um
pouco a utiliza¢do da amostragem descritiva. Isso tam-
bém inviabilizaria um controle completo do conjunto de
valores gerados, prejudicando assim sua eficiéncia esta-
tistica. Mas, uma feliz conseqiiéncia do uso da amostra-
gem descritiva neste problema foi que o tamanho da
amostra das vendas anuais, varidvel com a amostragem
aleatdria simples, transformou-se numa constante. De
fato, para cada corrida teremos agora exatamente 60
observag¢des de VP com uma vida de 2 anos e 40 obser-
vagdes com uma vida de 3 anos, resultando num total de

NV = 2x 60 + 3 x 40 = 240 vendas geradas.

Definido o tamanho da amostra, passamos agora a
geracdo dos valores descritivos para as vendas anuais.
Temos duas alternativas para fazé-lo:

a) Gerando trés amostras descritivas, uma para cada
ano de vida. Neste caso, as amostras para os dois pri-
meiros anos seriam compostas de 100 valores, en-
quanto que a amostra para o terceiro ano teria ape-
nas 40 valores.

b) Gerando uma unica amostra descritiva, que seria uti-
lizada, indistintamente, para os trés anos de vida do
produto.

A primeira op¢do leva-nos a uma maior discretizagdo

da distribuicdo, mas, em compensac¢do, faz com que as
vendas de diferentes anos sejam independentes entre si.

Ja na segunda op¢do, os 240 valores que definem uma
unica amostra descritiva possibilitam uma melhor apro-
ximag¢3o da distribui¢do das vendas. Em contrapartida,
ela também resulta numa pequena correlagio negativa
entre as vendas de diferentes anos, cujo efeito é despre-
zivel na pratica.

Assim, embora haja pouca diferen¢a entre as duas al-
ternativas do ponto de vista estatistico, a maior simplici-
dade computacional levou-nos a optar pelo uso de uma
unica amostra descritiva. Desta forma, os valores des-
critivos das vendas foram definidos por

V = F1[(i-0.5)/240],0ondei = 1, ...,240e F!' (R)éa

inversa da fun¢io de distribuigdo.

Deve-se notar que a geragdo dos valores descritivos é
analoga a gera¢ao dos valores aleatérios. A unica dife-
renc¢a é que, agora, em lugar de uma amostra aleatéria
de valores uniformes, usamos como argumento da
transformada inversa uma amostra descritiva de valores
uniformes.

Em termos geométricos, o procedimento acima cor-
responde a dividir o eixo unitario vertical da figura 1 em
NV = 240 intervalos iguais, equiprovaveis, portanto, e
tomar o ponto médio de cada um deles para a geragdo
dos valores descritivos.

A geracdo das permutagdes aleatérias, restrita apenas
as vendas anuais, seguiu o método geral adotado em ou-
tros estudos, e descrito com detalhes em Almeida
(1983). Em resumo, este método corresponde a simula-
¢80 de um sorteio de bingo onde n bolas previamente
numeradas de 1 a n, sdo embaralhadas e depois retira-
das uma a uma da urna.

UTILIZACAO DA AMOSTRAGEM DESCRITIVA

Replicagdes independentes, no caso da amostrageni
decritiva, correspondem ao uso de diferentes permuta-
¢Oes aleatorias a cada corrida, mantendo sempre o mes-
mo conjunto de valores de entrada. Desta forma, pode-
mos gerar os valores amostrais ao inicio de um progra-
ma, guardi-los na memoéria e utiliza-los, repetidamente,
a cada corrida.

Tendo os valores descritivos previamente definidos,
geramos apenas a sua permutagio aleatoria a cada cor-
rida, um procedimento geralmente bem mais rapido do
que a obten¢do dos valores. Por exemplo, a geragdo de
um valor para as vendas envolve o calculo de uma inter-
polagdo linear para a inversa da fun¢do de distribuigdo.
No caso da amostragem aleatdria simples, esta operagdo
¢ feita, em média, 240 vezes a cada corrida, para um to-
tal de 100 corridas. Com a amostragem descritiva, gera-
mos um unico conjunto de 240 valores para todas as
corridas do experimento, o que resulta numa sensivel re-
dugdo do tempo total de processamento.

Para cada amostra descritiva gerada usamos, em
principio, dois vetores: um para guardar os valores
amostrais, e outro para guardar os indices que definem
sua permutag¢ao aleatéria.

Em nossos testes, definimos um vetor de valores para
cada variavel de entrada. Por outro lado, em fung¢éo das
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peculiaridades do problema, somente as vendas tiveram
seus valores permutados aleatoriamente, fazendo com
que fosse usado um unico vetor de indices.

RESULTADOS OBTIDOS COM A AMOSTRAGEM
DESCRITIVA

Os resultados de M = 100 corridas utilizando a amos-
tragem descritiva, s3o resumidos na tabela 4. Juntamen-
te com a redugdo de varidncia obtida em relagdo ao uso
da amostragem aleatéria simples, reapresentamos os
coeficientes de determinagdo do MLR previamente cal-
culados.

Tabela 4: Sumidrio dos resultados de 100 corridas utilizando
amostragem descritiva.

Estimativa Média D. padrfo  Red. varidncia R2 (MLR)
VP 390.44 9.30 97% 94%
Svp 586.69 33.16 45% 23%

Antes de compararmos as varincias das estimativas,
& necessario primeiro observar que suas médias globais
foram aproximadamente as mesmas para ambos 0s mé-
todos. Isto nos permite concluir que nenhum viés rele-
vante foi introduzido ao substituirmos a amostragem
aleatoria simples pela amostragem descritiva, fato este
também constatado nos demais estudos ja realizados.

Os resultados da tabela 4 nos mostram uma grande
reducdo de varidncia para a estimativa VP, conforme ti-
nhamos previsto com a analise do MLR.

Quanto a estimativa Syp, apesar dos ganhos serem
menores, eles superaram as previsdes do MLR, o que
n3o deixa de ser vantajoso. A propésito, tal como ocor-
reu aqui, cabe notar que o MLR fornece uma estimativa
pessimista da redugdo de varifncia proporcionada pela
amostragem descritiva. Isto se verifica-porque, com o
MLR, levamos em conta apenas os desvios em relagio a
média e o desvio padrdo da amostra de entrada: en-

quanto isso, numa amostra descritiva, todos os momen-

‘tos sdo controlados.

CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados obtidos mais uma vez comprovam a va-
lidade e a utilidade da amostragem descritiva em simula-
¢d0. Sua aplica¢do a analise de risco n3o s6 conduziu a
estimativas mais precisas como também reduziu o tem-
po de processamento envolvido. Trata-se de uma impor-
tante constata¢do, que uma das principais desvantagens
da analise de risco reside justamente no volume de pro-
cessamento que agora pode ser substancialmente reduzido.

Como o exemplo estudado refere-se a um problema
didatico de natureza simples, é possivel que, em aplica-
¢Oes mais realistas da andlise de risco, os ganhos com a
amostragem descritiva sejam menores. Mas, embora is-
so aconteca, ndo had motivos para n3o utilizarmos a
amostragem descritiva.

O uso da amostragem descritiva impde, aparentemen-
te, um elevado grau de artificialidade numa analise de
risco, em fung¢3o do controle da varia¢do de conjunto.
Mas, como mostram os resultados deste e dos demais
problemas de simulagdo ja testados, isto ndo leva a
qualquer distor¢3o das estimativas.

Como consideracdo final, esté estudo ajuda a ilustrar
uma das principais diferengas conceituais entre a amos-
tragem descritiva e a amostragem aleatoria simples:

A amostragem aleatéria simples pode ser vista como
um processo seqiiencial de amostragem, onde a ordem
temporal é levada em conta. Neste caso, os elementos
sdo gerados um a um, a medida em que s3o necessarios,
podendo o processo ser interrompido a qualquer mo-
mento.

Ja a amostragem descritiva caracteriza-se por ser um
evento unico, onde todos os valores amostrais so gera-
dos simultaneamente e em bloco. Esta simultaneidade
nio permite que o processo seja interrompido antes do
seu término. Por outro lado, como os valores si3o utili-
zados seqiiencialmente numa simulagio, isto nos obriga
a definir sua ordem de utilizagdo. Para evitarmos o risco
de introduzirmos algum tipo de distor¢3o decorrente de
uma ordenagdo arbitraria, fazemos sua permutagdo
aleatéria.

ABSTRACT

Risk analysis is a method to evaluate the possible outcomes from un-
certainties related to a decision of investment. This problem is fre-
quently studied with Monte Carlo simulation, using its traditional ap- -

proach: simple random sampling.

However, given that descriptive sampling was proposed as the most
appropriate sampling method in simulation, this suggestion also ex-
tends to risk analysis. Descriptive sampling represents an important
conceptual change in simulation, once is based on a fully determinis-
tic and controled selection of the sample values.

The purpose of the present work is to show that, also in a risk analy-
sis, descriptive sampling is a better approach. In this case, apart from
producing more precise estimates, descriptive sampling showed to be
easy to implement and, more interesting, the processing time was

shortened.
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