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ANEXO VI — Técnicas Basicas de Simulacdo

A simulacdo é uma forma de imitar a realidade semec os riscos, 0s
custos e 0 tempo que resultariam se tivéssemospmEimentar. Para o
fazermos, criamos um modelo mateméatico que descreeanportamento
ao longo do tempo do sistema que vamos estudar.

Um modelo considera os elementos existentes no onued! inter-
relacionados e funcionando com objectivos. O catmtido modelo deve
focar a sua atencdo apenas nos elementos maistamigsre na natureza
das suas inter-relacdes, com o objectivo Ultimealeseguir melhorar o
desenho e funcionamento do sistema representadonpelelo.
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Existem muitos tipos de modelos. Uns sao fismatsos sdo simbolicos
Os modelos fisicos compreendem os modelos icorécos_analdgicos
Os modelos simbdlicos compreendem os modelos ssslbaatematicos

Os modelos matematicos — 0s Unicos que nos inggmesgste curso —
possuem varias caracteristicas. Podem diferir_fgasctivos (descri¢cao
versusoptimizacdo), modo de anali¢enaliticoversusnumérico) e alea-
toriedade(deterministicosersusprobabilistico).

Os modelos de simulacdo contém equacdes que exprestacdes entre
variaveis de interesse. Por exemyild: = CF + ¢.Q

As variaveis de um modelo de simulacdo podem €ieasse como de
entrada(politicas, aleatérias ou deterministicas), saidaida intermédia
(ver a Figura V1.2).

Dependendo da natureza do sistema e das caractexridt interesse pode
usar-se um modelo de simulagdo discremntinuoou combinado Os
modelos discretos sédo os mais populares.

A simulacdo € um método muito potente de andlise devido ao tempo
e custo necessarios, s6 deve ser usado depoigatadss as alternativas:

= Modelos matematicos;
= Experiéncias com o sistema real ou com um seutfpoto
= Experiéncia e intuicdo pessoais.
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O ciclo de vida de um modelo de simulacdo compreéris fases.

= Na fase de definicd® problema é transmitido ao analista que o coEiclo de vida
ceptualiza e constréi uma solucgéo técnica; de um modelo
= Na fase de desenvolvimentoonstréi-se o modelo, valida-se e colo-
ca-se em utilizacao;
* Na fase de _apoio a decisam gestor manipula o modelo e decide
colocando questBes do tipo "O que é que acontece?sSehat if

Muitas vezes os modelos de simula¢do sdo compandetsistemas de
informacéo para gestao e de sistemas de apoiocisidecompartilhando
as mesmas bases de dados.

Um modelo de simulacdo pode proporcionar uma reptasdo bastante Simulacdo de
fiel do mundo real. Esta representa¢do ndo € pasgisande parte das Monte-Carlo
vezes, com modelos analiticos. A simulacao de pemcseprobabilisticos

pode ser realizada por varios métodos, sendo Mlatge-Carloo mais

popular. A sua adequabilidade, porém, depende almsconcretos.

VI.1 — Método de Simulagdo déMonte-Carlo

O método de simulacdo ddonte-Carlo desenvolve-se ao longo das
seguintes fases:

Fase 1- Definimos a funcé@o de probabilidade acumuliédg, da varia-
vel aleatdriax, a qual pode ser uma distribuicdo tedrica (Unifarifrian-
gular, Normal, Betayeibull etc.) ou uma distribuicdo empirica qualquer.
A Figura V1.3 representa uma funcéo de probabikdacumulad#®(x) da
variavel aleatdria continua

Fase 2- Escolhemos um numero aleatorio equiprovavel engel lhruma
tabela de niumeros aleatérios (ou usando a funcaeORAno EXCEL).
Representamos este nimggmo eixo das ordenadas da funég);

Fase 3- Projectamog, horizontalmente até & cur{x), definindo-se o
pontoP. Projectamos este ponto, por sua vez, sobre odaigabcissas,
definindo-se o valox, de uma amostra;

Fase 4- Repetimos o procedimento e obtemos uma amostra.
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Vejamos um exemplo de geracao de uma funcdo devduaseis.

Exemplo VI.1

A variavel dependente é funcdo de duas variaveispendentes aleat6-
riasx ey com a formaZ = 5x + 2y. As variaveis aleatériase y podem
tomar os valores dentro dos intervalos de refeaéfmiobabilidades) des-
critas no Quadro VI.1. Gerar 8 resultados de Z.

Quadro VI.1 - Valores dex Intervalos Valores dey Intervalos
Intervalos empi- de referéncia de referéncia
; ; 0 00 - 09 2 00-24
ricos de probab|— 1 10- 29 3 25 54
lidade as_sym!das 2 30-54 4 55.79
pelas variavels X 3 55-79 5 80-99
ey 4 80 - 94
5 95 - 99
Ensaios N° aleato- N° aleat6- Valores de
Quadro VI.2 — rio X rio y Z=5x+2y
Valores aleat6- para x paray
rios assumidos % 32 é éﬁ g éfi
pelas variavels 3 57 3 13 > 19
independentes x 4 53 2 36 3 16
ey e dependente 5 14 1 91 5 15
7 6 03 0 58 4 8
7 33 2 45 3 16
8 40 2 43 3 16

Caso em Gestdo Um modelo de simulagéo ddonte-Carlopode prever o comportamento

de stocks de um sistema de gest&o stockde um artigh fornecendo como varia-
veis de saida: o nivel médio e nivel maximasideke os custos de posse,
de encomendas e de roturas. Estes valores depetidleronjunto de
variaveis de decisdo: Ponto de Encomenda e qudstidar encomenda

1 Ver o Anexo VII.




ou periodicidade de encomenda e nivelstleck objectivo — conforme
usarmos o0 modelo de revisdo continua ou de reyiséddica, respecti-
vamente.

Um modelo de simulacdo de uma fila de espera perpfiter como Caso de uma
variaveis de saida: os tempos de espera dos sliemecomprimento da fila de espera
fila, bem como, os tempos de ociosidade dos atemdsdEstes valores

dependem do tempo entre chegadas e dos temposrdénatnto (varia-

veis independentes) e do nimero de atendedoreéav@lade decisao).

A optimizacdo por simulagio consegue-se por aprpd®s sucessivas a Optimizacdo em
zona Optima, fazendo variar o conjunto de todassddveis de decisdo. simulagéo

A figura V1.4 mostra o caso de sucessivas iterapdea encontrar o con-
junto de valores das variaveis de entr{daY que minimizam a variavel
de saidaz. O pontoP corresponde ao 6ptimo, ou seja, ao minimo dos
minimos dez.

Z
Figura V1.4 —
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VI.2 Processos geradores de valores aleato6rios

Uma componente muito importante de um modelo delaipdo consiste DistribuicGes de
na amostragem dos processos probabilisticos. @girnento que permi- Probabilidade
te executar uma amostragem designa-se processdoge@a processo teoricas
gerador de distribuicdes de probabilidade empircasais dificil do que

o das distribuicBes de probabilidade tedricas. @zgsso gerador das dis-

tribuicbes tedricas requer apenas que o analistadiza os parametros

apropriados a cada tipo de distribuicéo.

VI1.2.1 Variaveis continuas

No caso das distribuicdes continuas tedricas,damso a Uniforme, a
Exponencial negativa e a Triangular, o processadgperpode ser obtido




pelo método inverso. Com este método, a distrilousidples € integrada
para obter a sua versdo acumulada. A equacdoamisult igualada a
(nimero aleatério uniforme) e resolvida de formabgermos a variavel
aleato6riax em funcéo de.
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O gerador da distribuicdo Uniforme é:

Expressao VI.1 X =A+rB-A

Apoio do No EXCEL, podemos gerar qualquer valor contimuda distribuicdo
EXCEL Uniforme, entreB e A (B > A), fazendo:

Expressao VI.2 X =A +RAND()*(B-A

Distribuicdo Exponencial negativa
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O gerador da distribuicdo Exponencial no EXCEL é:
Expressao VI.3 x = -LN(RAND()) / A




Distribuicdo Triangular
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O gerador da distribuicdo Triangular, quande (L-0O /(P -0, é:

x:o+,/r.iL—OHP—Oi Expresséo V1.4

O gerador da distribuicdo Triangular, quande (L-O) /(P — O, é:

x=P-y/t-r)[P-L)(P-0) Expresséo V1.5

Distribuicdo Normal

A

p()

/'"“\ Figura V1.8 — Fun-

¢do densidade de
probabilidade da
distribuicado Normal

Px=x)=A

0 _r\l - >

O gerador da distribuicdo Normal no EXCEL é:

x = NORMINV(RAND();4;0) Expresséo V1.6
ou:

x = £+ NORMSINV(RAND())*o Expresséo VI.7
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A funcéo geradora da funcao d&ibullno EXCEL é a seguinte:
x = % + B~ In(RAND(*a

Distribuicdo LogNormal

r
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A fungéo geradora da fungdo LogNormal no EXCELséguinte:

x = LOGINV(RAND(); 4 &3)

VI1.2.2 Variaveis discretas

A amostragem a partir de distribuicdes teoricasrdtas, tais como a
Bernoulli, Binomial ( processos d@®ernoull) e Poisson € realizada
através de um procedimento de contagem dos vabdm®smidos pela
variavel aleatoria.

No caso de variaveis discretas, se existirem dhtdricos cujo padréo
possa repetir-se no futuro, analisam-se os dadofrezuéncia. Se nao




existirem esses dados, estimam-se em probabilidzleulam-se, assim,
as distribuicdes em probabilidade simples e acuthautie cada variavel.
Seguidamente, aloca-se a cada valor possivel davegrum intervalo de
nameros aleatérios proporcional a probabilidadeswa ocorréncia. Pro-
duz-se entdo uma amostra de valores da variavalnde nimeros alea-
térios e seleccionando os valores da variavel hges$tdo associados.

Nesta obra ndo se apresentam os processos geradasrekistribuicbes
tedricas discretas pois ndo é facil programa-loEXEEL. E, contudo,
possivel criar valores aleatérios das distribuicBesnoulli, Binomial,
Poissone Discrete(a Uniforme e a Normal sdo continuas Paiterned
pode ser continua ou discreta), usando a janelialego mostrada na
Figura VI.11, fazendo sucessivameni@ols, Data analysis, Random
Number Generation

j

Random Number Generation [&J
MNumber of Variables: | oK
Number of Random Mumbers: Cancel |

Distribution: Discrete

Initar
Normal
Bernoulii
Binomial
Poisson
Patterned
Discrete =

Parameters

Value and Probability Inpy

Random Seed:
QOutput oplions
! Qutput Range:
@) Mew Warksheet Ply:

) Mew Workbook

VI.3 Complementos das técnicas de simulacéo

A qualidade dos numeros aleatérios é fundamenta pen estudo de
simulagdo. Os numeros aleatérios podem ser obfidosa tabela (das

Figura VI.11 —
Janela de didlogo
no EXCEL para
geracao de nimeros
aleatérios

muitas publicadas) ou esoftwarepara o efeito. Por vezes, os niimeros

aleatérios ndo se encontram disponiveis e o0 amdést que saber gera-
los e testar a sua qualidade.

Um gerador de nimeros aleatérios deve gerar nunverosdeiramente
aleatdrios (equiprovaveis), ser rapido, nao requemaito espaco de
armazenagem, possuir um longo periodo de ciclo, defigenerar e ser
capaz de repetir sequéncias predefinidas. Um gedilaumeros aleat6-
rios deve passar qualquer teste estatistico deatxade.
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O objectivo da fase de desenho experimental de adeln de simulacgéo,
consiste em conseguir o desenho efectivo e efecidatuma experiéncia,
de forma a determinar o efeito de diferentes vaigamo comportamento
do sistema que o modelo representa. Trata-se moianth forma de

conhecer a resposta do sistema a diferentes factGrenimero destes
factores pode ser apenas um ou varios. Cada faott® variar ao longo

de todo o intervalo possivel ou apenas ao longmade, dizendo-se que o
desenho experimental € completo ou parcial, relsp@oénte.

Os modelos de simulagdo empregam o0s seguintes osétledavanco do
tempo: proximo acontecimento (o relégio progride g@tos desiguais);
incremento fixo (o relégio progride por saltos iglaA seleccdo de um
ou outro método depende do tipo de aplicacdo,mipdigem de progra-
macao usada, do tempo disponivel para correr o lme@déa precisao da
informacgédo requerida.

Préximo acontecimento:

A5 A6 A7
I— Reldgio
HEIHEEN IR E
20 21 22 23 24 25 2627 28 29 30 Tempo
Incremento temporal fixo:
A5 A6 A7
— e ————— e ——— — Relégio
| T 1 | NN
20 21 22 23 24 25 2627 28 29 30 Tempo

Quando se inicia uma corrida de um modelo de sigdolaexiste um

periodo inicial_transitéricantes de se entrar no regime_estacion&dio

interesse da andlise pode situar-se no periodsittsdn ou no estaciona-
rio ou em ambos, dependendo das caracteristicagedesse do sistema
gue se pretendem captar. Este facto determina gsasndi¢des do esta-
do inicial que deverdo ser usadas e o periodondeat@ simular de forma
a poder coligir e analisar dados suficientes.

A
Regime transitorio Regime estacionario

«—

v

Tempo
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Quando as observacfes das variaveis de saidatsfistieamente inde-
pendentes (ou quase), pode utilizar-se as forndalasmostragem simples
para calcular o nimero necessario de iteracdes.

. vy S Figura VI.14 — A
e A Jn amplitude do inter-
valo de confianca
decresce com o
aumento do n° de
observacfes n

A amplitude do intervalo ¢
-7 S confianga atinge um valor
% \/ﬁ limite (preciséo) desejado

N° de observacdes)(

A validacao de um modelo ao longo das varias fdeedesenvolvimento
€ muito importante. A validagdo compreende:

= O teste dos pressupostos;

= O teste empirico das relagdes usadas;

= A comparagdo das saidas do modelo com os dadasla®ltio sis-
tema real representado.

Devido a natureza probabilistica das variaveis aldas os seus valores
médios devem ser expressos em intervalos de cgafimanforme mostra
a Figura VI.15 e é descrito nas Expressfes VI.14,1\e VI.12.

1
Probabili-
dades /7 T\ B% Figura VI.15 —
Normal reduzida
para um nivel de
confianca de 95%

_'\l

X - 1,96s X X+1,96s x

-1,96 0,0 +1,96 Z

Intervalo de confianca da média quamd& 30 (usamos a funcéinde
Studenk

Expresséo VI.10

_ S
A
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Intervalo de confianca da média quamd® 30 (usamos a funcédo Normal
reduzidaz):

Expresséo VI.11 X+ Z%.E

Intervalo de confian¢a no caso das proporgdes:

pil-p

Expresséo VI.12 Pt Z/
a2 n

Nestas trés expressoestepresenta o nivel de significancia e o segundo
termo da equacao é o erro amostral.

Quando se comparam duas alternativas entre si asantesmo modelo

de simulagéo, e no qual cada alternativa se caizxigor diferentes valo-

res de uma ou mais das suas varidveis de entraich®-de necessério
determinar se os resultados obtidos séo signifigatente diferentes ou
ndo. Para tal, sg, e 1 representarem os valores esperados de uma qual-
quer variavel de saida resultantes da simulagidoutes alternativas, e se
considerarmos que a hipétese nula correspongde=gs, entdo, podemos
chegar a uma de trés conclusées:

= Uy = (a hipbtese nula é verdadeira);
= U< s (a hipétese nula é falsa);
= > s (a8 hipbtese nula é falsa).

A conclusdo dependera dos valores esperaglos Xg da variavel em
estudo, bem como dos desvios padde s; obtidos nas duas alternati-
vas. Assumindo que as simulacdes sao estatistitcanietdependentes,
isto €, que 0s numeros aleatérios usados em ctetaativa foram dife-
rentes, e assumindo normalidade na distribuicdoresgitados de cada
alternativa, podemos elegéipara estatistica de teste.

. Xa-Xs

Expressao VI.13 2 2
Sa . S8

Ny Ng

Admitindo um nivel de significAncia, a regra de decisdo sera entdo a
seguinte:

= SeZ <-Z,, entdoly < i € rejeitamos a hipétese nula;
= SeZyp< Z< Zyentdoiu, = Ug e aceitamos a hipétese nula;
= SeZ>Z,, entdo:u, > s € rejeitamos a hipotese nula.

O desenvolvimento bem-sucedido de um modelo delagio requer
mais do que competéncia técnica. O analista degeirsam processo
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I6gico e sistematico de desenvolvimento do modealeve saber relacio-
nar-se com os futuros utilizadores de forma a gataresse e aceitacéo.

As fases do processo de concepcéo, teste e impiegAende um modelo
incluem:

= Adentificacdo do problema e definicdo de objexgiv Concepcao de
= A ponderagdo de potenciais custos e beneficios; modelos de simula-
= A colheita de dados e desenvolvimento do modelo; céo

= Avalidacdo do modelo;
= Aimplementacéo dos resultados.

Durante o desenvolvimento de um modelo é fundarhgotahaja envol-
vimento do utilizador final e haja apoio por pattes gestores.

Deve haver muito cuidado na definicdo do problen@aeseleccdo da
informacéo necessaria. O desenho do modelo deeenteonta a verdade
dos dados, a forma como os utilizadores tomam dlegis a forma como
0 modelo ira ser utilizado. Uma boa regra conssteconstruir um mode-
lo pequeno e expandi-lo mais tarde quando a situagigir.

Um modelo sé devera ser usado se o utilizador firateber a sua vali-
dade e utilidade.
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