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Revisao Bibliografica - O Papel da Estatistica na Simulagao

Neste capitulo destacamos a importancia da estatistica nas etapas de
selecdo e caracterizacdo de dados de entrada dos modelos de simulagdo, bem
como na analise de resultados com base consistente. No APENDICE ILi se
encontram os conceitos basicos utilizados na literatura sobre simulacao, sendo
recomendada a sua leitura prévia para fins de familiarizagdo com os termos que

serdo citados a seguir.

31

Questoes estratégicas

Através da simulacdo de um sistema, normalmente obtemos, como
resultado, variaveis de saida do modelo, ou indicadores. Tais grandezas devem
ser selecionadas para compor o conjunto de medidas de desempenho, durante a
fase de projeto do modelo (CHWIF et MEDINA, 2006, cap. 6 se¢ao 6.4, pag.
116). De acordo com os objetivos estabelecidos no estudo, a analise desses
indicadores devera permitir a elaboracdo de um bom diagndstico do sistema,
considerando diferentes cendarios'’. Cenarios sdo combinacdes de valores de
parametros e variaveis, numéricos ou ndo, cujas mudancas sdo relevantes no
sistema em estudo (TORRES et al., 2006, item 3.2). A utilidade da simulacdo ¢
permitir rapidamente o diagnodstico da operagdo do sistema, considerando
multiplos cendrios, cujo teste na pratica seria muito dificil ou impraticavel.

Assim como a escolha dos indicadores a considerar no modelo de
simulagdo, também ¢ fundamental a sele¢do das variaveis de entrada do modelo.
A analise de sensibilidade preliminar relativa aos dados de entrada permite
avaliar o seu impacto no modelo do sistema, por meio de testes sucessivos do
modelo variando esses dados dentro de determinada faixa. Mediante essa analise,

pode-se filtrar os dados, descartando-se varidveis que pouco afetam os indicadores

"7 Conceitos e definigdes mais abrangentes sobre cendrios podem ser encontrados no site
http://pt.wikipedia.org/wiki/Cen%C3%A 1rio_(software)
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e a performance do sistema em estudo (KELTON, SADOWSKI, et STURROCK,
2004, cap. 4, secdo 4.5.2, pag. 154-155).

Dependendo de wum exame prévio, pode-se reconhecer como
deterministico ou estocastico o comportamento de algumas varidveis, € o0 modo
mais conveniente de representa-las no modelo. Estudos do comportamento de
sistemas dindmicos envolvem Vvariaveis aleatérias, na maioria dos casos. A
credibilidade de um modelo, com efeito, serd maior quanto mais proximo da
realidade ele for. Assim como nos sistemas reais, a maioria das grandezas
presentes em modelos representativos de sistemas dindmicos possui incertezas, as
quais sdo caracterizadas estatisticamente pela existéncia de uma variancia'®.
Essas grandezas sd@o mais bem representadas no modelo por varidveis aleatorias,
cujo comportamento ¢ descrito por suas respectivas distribuicdes de
probabilidade’®.

Em simulagdo, cada vez que ¢ gerado um dado de entrada do modelo para
uma variavel aleatoria, um valor numérico, proveniente da sua distribuicdo de
probabilidade, ¢ atribuido a essa varidvel aleatéria. A primeira etapa da geragao
desses dados passa pela geragdo de numeros aleatérios a partir de uma
distribui¢do uniforme entre 0 ¢ 1. A partir dessa etapa, podemos gerar nimeros
aleatorios provenientes de qualquer distribuicdo de probabilidade conhecida,
como fungdo inversa da sua respectiva funcdo de distribuicdo acumulada
(HILLIER et LIEBERMANN, 1974, cap. 15, se¢do 15.2, p. 628-631).

Surge entdo a questdo sobre qual ¢ a distribuicdo de probabilidade que
melhor descreve o comportamento de uma variavel aleatéria cujos valores sdo
dados de entrada do modelo de simulagdo. A primeira medida ¢ a observacao da
operacdo do sistema real, e a coleta de dados da variavel em questdo, em
quantidade suficiente para compor uma amostra de tamanho razodvel para
permitir analise consistente dos mesmos. Quando ndo ¢ possivel coletar
diretamente esses dados (se o sistema ndo existe ainda), ¢ necessario pesquisar
quais das variaveis existentes permitem levantamento de dados necessarios para

atender razoavelmente as especificagdes do sistema, tarefa mais complexa nesse

'8 Para descri¢do detalhada sobre variancia e desvio-padrio, consultar COSTA NETO (2002), cap
2, secdo 2.3.3, pag. 24-25; e apéndice A1.2.5, pag. 233-234

" Para descrigdo completa das distribui¢des de probabilidade discretas e continuas, consultar
COSTA NETO, (2002), apéndices A1.3 e Al.4, pag. 234-238.
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caso®. Em seguida, deve-se avaliar a validade desses dados (influéncia de
condi¢cdes passadas que ndo mais se aplicam, por exemplo, ou de novas
condi¢des, que ndo existiam no passado) para descrever o comportamento futuro
da variavel aleatoria em questdo. O uso dos dados coletados diretamente como
entrada na simulacdo tem o inconveniente de ndo permitir constatar efeitos de
valores criticos da varidvel, que ndo foram registrados, mas que podem ocorrer na
pratica. Além disso, os dados coletados podem ndo ser suficientes para gerar
simulacdes em nUmero necessario para compor uma amostra de tamanho
apropriado para analise (KELTON, SADOWSKI, et STURROCK, 2004, cap. 4,
segoes 4.5.2-3, pag. 154-156).

E aconselhavel também o exame de valores atipicos dos dados de entrada
(outliers), seguido de uma analise de correlagéo, para verificar se a amostra ¢é
constituida de elementos independentes (ndo influenciados pelas ocorréncias
anteriores) ¢ identicamente distribuidos (possuem a mesma distribui¢do de
probabilidade), conforme CHWIF et MEDINA (2006, cap. 2 se¢do 2.3.2, pag. 28-
32).

E preferivel escolher uma distribui¢io de probabilidade para representar
uma variavel aleatéria de entrada, em vez de utilizar os dados diretamente,
evitando-se as restricdes citadas anteriormente. Para determinar qual das
distribuigdes de probabilidade conhecidas representa melhor essa variavel
aleatoria, com base nos dados que foram coletados, existem, nos modernos
aplicativos de simulagdo, utilitarios especificos de andlise estatistica para esse
fim?, os quais fornecem histogramas e as estimativas dos respectivos parametros
dessas distribuicdes, além de indicadores que medem o ajuste (aderéncia) da
distribuicdo de probabilidade aos dados coletados. Com o avango dos aplicativos
de simulagdo, ¢ possivel efetuar essa analise para todas as distribuicdes tedricas®
conhecidas, obtendo-se, de uma vez sO, os resultados correspondentes a cada
distribuicdo de probabilidade, classificados conforme o valor do indicador de
aderéncia da distribui¢do para representar os dados (PRADO, 2004, cap. 22,
secdo 22.1, pag. 192-193).

% Como exemplo, para um estudo de simulagio da operagio de um terminal em projeto, foram
utilizadas as chegadas de navios no porto existente na cidade proxima (PETROBRAS, 2006).

21O software ARENA®, por exemplo, possui o Input Analyzer. O software PROMODEL®, possui
o Stat-Fit.

22 As distribuigdes exponencial, triangular, Weibull, beta, Erlang, gama, lognormal, normal,
uniforme (continuas) e a distribui¢cdo de Poisson (discreta).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0612533/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0612533/CA

35

Os valores dos indicadores de aderéncia sdo obtidos de testes de
aderéncia, que sio essencialmente testes de hipétese?® sobre a validade da
adequacdo da distribuicdo para representar a varidvel aleatoria cujos dados sdo
coletados. Os mais importantes sdo o teste do Qui-quadrado e¢ o teste de
Kolmogorov-Smirnov, cujos fundamentos se encontram em BANKS et al
(2000, cap.7, secdo 7.4.1, pag. 266-267 e cap.9, secdes 9.4.1-4, pag. 343-351). O
erro quadratico médio® ¢ também um indicador de aderéncia (FREITAS
FILHO, 2001, cap.5 secao 5.7.1, pag. 169-170).

E possivel também eleger uma distribuicio empirica® (discreta ou
continua), no caso de ndo se conseguir obter ajuste satisfatorio de nenhuma das
distribui¢cdes teoricas conhecidas aos dados de entrada analisados. A alternativa
geralmente ¢ satisfatoria, contanto que a amostra ndo seja de tamanho reduzido.
Uma das razodes para a falta de ajuste das distribui¢des aos dados ¢ a existéncia de
mais de um pico de freqiiéncia de dados na amostra (amostra multimodal). A
recomendacdo, nesse caso, ¢ a subdivisdo da amostra, por conta da provavel
existéncia de perfis distintos de comportamento dos dados na amostra original.
Estas e outras recomendacdes acerca da decisdo de utilizagdo de distribui¢des
tedricas ou empiricas sdo encontradas em KELTON, SADOWSKI, et
STURROCK (2004, cap. 4, segoes 4.5.4-5, pag. 161-165). Entre elas, os autores
recomendam também o procedimento para escolha da distribui¢do de
probabilidade, no caso de nao haver disponibilidade de dados para coleta. Essa ¢ a
situagdo quando o sistema em estudo estd ainda em fase de projeto, por exemplo.
Nesse caso, ¢ muito importante uma analise de sensibilidade sobre essas varidveis
de entrada, cujos dados ndo estdo disponiveis. Visando avaliar o impacto sobre o
sistema, efetuam-se simulag¢des, atribuindo cenarios respectivos para valores
deterministicos da varidvel em questdo, ou escolhe-se uma distribui¢ao, com base

na natureza da informac¢do representada por essa varidvel (Tabela 3.1.1). Nesse

# Abordagem conceitual estatistica sobre testes de hipoteses pode ser consultada em COSTA
NETO (2002), cap. 5, se¢des 5.1-5.2, pag. 83-88.

0 erro quadratico médio ¢ definido como o valor médio dos quadrados das diferencas entre o
valor da freqiiéncia dos dados da amostra correspondente a determinada célula do histograma e o
valor da freqiiéncia relativa da distribui¢do ajustada, referente a mesma célula.

» Uma descri¢do das distribui¢des empiricas discreta e continua se encontra em KELTON,
SADOWSKI et STURROCK (2004), apéndice D, pag. 622-624.
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caso, uma escolha adequada dos parametros da distribui¢do de probabilidade

, . 26
devera ser feita“.

Tabela 3.1.1: Distribui¢gdes aplicaveis quando nao ha disponibilidade de dados

Distribuicao Parametros Caracteristicas Exemplos de uso

Exponencial | Média Variancia elevada Intervalos entre chegadas
Limite inferior existe Ocorréncia de defeitos
Limite superior n&o existe (a taxa constante)

Triangular Valores minimo e | Para distribuigcdes simétricas | Tempos de servigo
maximo, e moda |ou ndo simétricas - possui
limites inferior e superior

Uniforme Valores minimo e [ Todos os pontos possuem a |Para quando se tem pouco
maximo mesma probabilidade - possui [ conhecimento  sobre o
limites inferior e superior processo

FONTE: KELTON, SADOWSKI et STURROCK, 2004

Alguns sistemas podem conter variaveis de entrada cujo comportamento ¢
regido por um processo ndo-estacionario de Poisson®’. Como exemplo desse
comportamento, caracteristico de incidéncias em horarios de pico, citamos o
afluxo de veiculos formando congestionamento de trafego. Geralmente a
utilizagdo de modelos desses sistemas, adotando-se processos estacionarios de
chegadas, fornece solucdes de capacidade aquém da necessidade real.

Em uma simulagdo estocastica, os dados de entrada representados por
varidveis aleatorias, por sua vez, originam resultados também representados por
variaveis aleatdrias. S3o variaveis dependentes, representadas por estatisticas
basicas, como média, varidncia, etc. De modo que existira variancia associada a
essas variaveis, e a precisdo dos resultados sera tanto maior quanto menor for
essa varidncia. Nao podemos eliminar totalmente a varidncia, a ponto de
substituirmos uma modelagem de simulagdo estocastica pela deterministica.
Existem, entretanto, técnicas de reducdo da variancia dos indicadores do modelo
de simulag¢do, sendo a mais comum, o aumento de replicacdes (corridas) da
simulacio®®. As corridas devem conter resultados estatisticamente independentes
entre si e identicamente distribuidos®®, devem seguir as mesmas regras, e usar os

mesmos parametros € premissas, o que muda sdo os numeros aleatorios gerados

%% Detalhamento sobre a técnica de escolha da distribui¢do de probabilidade na auséncia de dados
pode ser encontrado em LAW, McCOMAS et VINCENT, 1994, pag. 56-59.

*" No APENDICE ILi.2 ¢ explicada a formulagdo quantitativa do processo nio-estacionario de
Poisson.

¥ No APENDICE V se encontra a formulagio matematica dessa técnica.

» Isto &, resultados de uma corrida ndo devem influenciar resultados de outra corrida.
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para as variaveis aleatorias de entrada do modelo, em cada corrida. Uma corrida
ndo deve iniciar retomando dados do final da corrida anterior, pois tal medida
introduziria artificialmente uma correlagdo entre os resultados respectivos

(KELTON, SADOWSKI, et STURROCK, 2004, cap.12, secdo 12.4, pag. 516).

3.2

Avaliagcao das solugoes

Existem consideragdes importantes sobre os dados de saida de uma
simulagdo, as quais devem ser levadas em consideracdo durante a andlise das
solucdes fornecidas pelo modelo. LAW et KELTON (1991, cap. 9, secdo 9.1, pag
523) apontam para os grandes investimentos e tempo dedicados ao
desenvolvimento da modelagem e da programacdo, em muitos estudos de
simulagdo, em contraste com o pouco esfor¢o dedicado a anélise apropriada dos
dados de saida da simulag@o. Uma pratica comum ¢ tratar os dados resultantes de
uma tUnica corrida da simulagao (FREITAS FILHO, 2001, cap.1 secdo 1.7), cuja
duragdo ¢ arbitrariamente escolhida, e proceder a formulagdao das estimativas do
modelo a partir desses dados, interpretando assim erroneamente as caracteristicas
do sistema representado pelo modelo. Simulacdo ¢ essencialmente um
experimento estatistico conduzido em meios computacionais e, como tal, requer
técnicas estatisticas apropriadas para a sua analise. A aplicacdo de tais técnicas
requer por sua vez um numero suficiente de replicacdes da simulacdo, para que os
resultados da andlise atinjam a precisdo necessaria para que as solucdes do
modelo de simulagdo permitam formular conclusdes com base solida, em termos
estatisticos (CHWIF et MEDINA, 2006, cap. 6 secdo 6.7, pag. 122).

De posse dos indicadores selecionados, dos cendrios definidos, e das
amostras de resultados correspondentes, ¢ possivel efetuar uma comparagao entre
as simulagdes correspondentes aos cendrios estabelecidos, passo este crucial para
subsidiar a tomada de decisdo frente aos resultados obtidos. Pois ¢ precisamente
nessa fase que a técnica da simulacdo demonstra o seu valor, por permitir avaliar a
eficicia das estratégias propostas para aplicacdo no sistema em estudo.
Normalmente, os resultados correspondentes aos diversos cenarios derivados
dessas estratégias sdo comparados com aqueles que correspondem a um CeNario

basico, por meio do exame da variagdo dos principais indicadores que foram
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selecionados do modelo de simulang?lo30

. As modificagdes que permitem
caracterizar cenarios distintos podem ser desde uma simples mudanca do valor de
um parametro do modelo até alteragdes na modelagem da logica operacional do
sistema.

Multiplos cendrios podem ser comparados entre si € com o cenario basico,
obtendo-se por este método outras dimensdes para analise do comportamento das
solugdes sob uma visdo mais abrangente do problema. A agilidade necesséria para
a aplicagdo dessa estratégia ¢ conseguida em virtude do avango das técnicas
presentes nos aplicativos de simulacdo modernos. O uso eficaz dessas técnicas
dependera da correta selecao do conjunto apropriado de indicadores, durante a
fase de projeto do modelo®.

Dois caminhos distintos se apresentam respectivamente para a solu¢ao dos
modelos de simulacdo terminante e nao-terminante. No caso de uma simulagao
terminante, pode-se realizar a simulagdo quantas vezes se desejar, € o0s
procedimentos de analise sdo a medida da varidncia dos indicadores de
performance selecionados, visando determinar os intervalos de confianca
correspondentes, e verificar seu enquadramento dentro dos limites
preestabelecidos. Ja as simulagdes ndo-terminantes apresentam dois problemas
taticos a serem previamente resolvidos. O primeiro deles ¢ a identificagdo e o
descarte das observagdes pertencentes a fase transiente da simulacdo, fase esta que
ndo representa a realidade da operacdo do sistema®® (FREITAS FILHO, 2001,
cap.6 secdes 6.7-6.7.1, pag. 217-220). Segundo esse autor, o problema da

remocao da fase transiente possui quatro métodos (heuristicas) de solugdo:

- Longa simulagéo: consiste em efetuar uma simulagao de durag@o longa

o suficiente para garantir que a fase transiente termine antes da simulagao.

3% Conforme mencionado na se¢do 3.1.

3! Conforme explicado no inicio da secdo 3.1. Normalmente trata-se de variaveis do sistema, mas
alguns parametros relevantes de controle também podem ser testados, como por exemplo,
capacidades de recursos.

32 Rigorosamente poderia ser suposta a existéncia de um estado “transiente” do sistema real,
quando, por exemplo, observamos o seu retorno a operagdo, apoés um periodo de manutengdo ou
parada ndo programada. Isso ndo serviria de modo algum para justificar inclusdo da fase transiente
da simulag@o na analise, ja que esta fase ndo ¢ produto da modelagem da partida do sistema real,
mas sim, apenas artificialmente resultante do inicio da simulagdo. A representacdo de paradas e
retornos do sistema a operagdo acabaria ensejando a modelagem de uma simulagdo terminante.
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A dificuldade esta justamente na falta de uma indicacdo da duragao
necessaria.

- Inicializagcdo apropriada: inicializacdo das variaveis do sistema
proximas das condi¢des encontradas na fase de regime, procurando
minimizar a duragao da fase transiente. A dificuldade esta na determinacao
dessas condigoes.

- Truncamento: dada uma amostra de n observagdes, efetuar a contagem /
a partir da primeira observacdo, descartar a observacdo e recalcular os
valores minimo ¢ méaximo das observagdes restantes. O processo se repete
até que a observagdo de ordem /+1 esteja entre o valor minimo e o valor
maximo das observagoes restantes.

- Observacgéo visual: a partir da construgdo do grafico da variagdo do
indicador ao longo do tempo, procura-se observar qual o momento
aproximado em que o comportamento do indicador se estabiliza. O exame

de graficos da média mével®

do indicador, de tamanhos diversos, facilita
a identificagio do momento de término da fase transiente. E o método

mais indicado.

No caso de haver varios indicadores pertinentes ao modelo, o problema de
remocao da fase transiente devera ser repetido para cada indicador, pois a duragao
da fase transiente podera ser diferente para cada um deles. Uma vez conhecidos os
respectivos periodos de fase transiente, escolhe-se o maior deles, estabelecendo-o
como a duracdo da fase transiente para a simulagdo inteira (CHWIF et MEDINA,
2006, cap. 6, se¢do 6.8.6, pag. 132).

O segundo problema ¢ a determinagdo da duracdo total da simulagdo, a fim
de permitir a obtencdo da amostras de tamanho apropriado para analise dos
indicadores selecionados (FREITAS FILHO, 2001, cap.6 segdes 6.7 e 6.7.2, pag.
217 e 220-221). Segundo HILLIER et LIEBERMANN (1974, cap.15, secao 15.3,
pag.641), devido a natureza dos problemas modelados, observagdes obtidas a
partir de experimentos simulados sdo altamente correlacionadas®. No caso de

sistemas terminantes, o problema fica resolvido efetuando-se replicagdes da

33 Uma descri¢do dos fundamentos do célculo da média mével se encontra no APENDICE V.
3 Um exemplo classico é a correlagdo entre os tempos de espera de clientes consecutivos numa
fila.
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simulacdo. No caso dos sistemas ndo-terminantes, entretanto, a aplicagdo desse
recurso poderd exigir tempo demasiado de simulagdo, a qual, nesse caso, ¢ bem
mais longa. Para esse tipo de problema existem métodos heuristicos especificos.
Os principais sdo (FREITAS FILHO, 2001, cap.6 secdes 6.7 ¢ 6.7.2, pag. 221-
226):

- Replicagdes independentes: consiste em efetuar varias replicagdes da
simulagdo, descartando as observagdes pertencentes as respectivas fases
transientes. A primeira dificuldade ¢ a definicdo do critério de parada da
simulagdo, ja que o evento que caracteriza a parada ndo existe nos sistemas
ndo-terminantes. Outro problema aparecera se a fase transiente for muito
longa, restando poucas observacdes da fase de regime, disponiveis para a
analise.

- Regeneracdo: consiste em subdividir o periodo total da simulagdo
(descartando a fase transiente) em partes com inicio marcado pela volta do
sistema ao estado inicial (ponto de regeneragdo), como por exemplo,
quando o sistema fica momentaneamente ocioso, ¢ ndo ha entidades na
fila. Baseia-se na hipdtese de que, em alguns sistemas, o comportamento
dos indicadores ndo mais depende do seu comportamento anterior, apos a
volta do sistema a um estado equivalente ao estado inicial (regeneragdo do
sistema). Cada subdivisdo corresponde a um ciclo de regeneracéo, ¢ a
uma replicagao da simulacao para compor a amostra a ser analisada.

- Loteamento: consiste em subdividir o periodo total da simulagdo
(descartando a fase transiente) em partes (lotes) que representem
“replicagdes” da simulagdo, compondo a amostra a ser analisada. O
tamanho do lote deverd ser suficiente, de modo que a correlagao entre as
médias de cada lote seja pequena, obtendo-se assim, razoavel aproximagao
da condicdo de independéncia entre as médias dos lotes (e das
“replicagdes” da simulagdo). A base do método estd na hipotese de que a
correlagdo entre as ultimas observacdes de um lote sO se propaga
significativamente até as primeiras observagdes do lote seguinte, sendo

“absorvida” quando o lote possui tamanho maior.
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Tradicionalmente, os modelos de simulagao ndo tém sido empregados para
se avaliar uma solu¢ao 6tima dos sistemas em estudo. As técnicas de otimizacao
por programagdo linear tém sido utilizadas largamente neste tipo de problema.
Com a modernizagdo crescente dos programas de simulagio, somada a capacidade
cada vez maior de processamento dos computadores, a técnica de otimizagao de
sistemas a partir de modelos de simulagdo se tornou realidade. Assim, j& existem
ferramentas que tornam possivel efetuar a busca de uma solugdo “6tima”,
correspondente a uma combinacdo adequada de parametros do sistema, com a
vantagem de se poder manter elevado grau de fidelidade aos detalhes do sistema,
caracteristica dos modelos de simulagao (FREITAS FILHO, 2001, anexo I, secao
A.2, pag. 299-300 e se¢do A.3, pag. 301-309).

3.3

Tratamento estatistico

Vimos que os dados de entrada pertencentes as varidveis aleatdrias sao
submetidos a um tratamento estatistico, visando depura-los, ¢ em seguida
representar cada variavel aleatéria por uma distribuicdo de probabilidade
adequada. Como os dados de entrada de uma simulagdo sdo geralmente de
natureza estocastica, originando resultados estocasticos correspondentes, existe a
necessidade de aplicacdo de um tratamento estatistico as varidveis de saida (ou
indicadores) da simulagdo, a fim de assegurar uma interpretagdo estatisticamente
correta de resultados. A forma de tratamento dos valores dos indicadores obtidos
do modelo de simulacdo ¢ diferente daquela efetuada sobre os dados de entrada,
pois trata-se de varidveis aleatorias dependentes35 dos parametros e das variaveis
de entrada do sistema.

De posse de um conjunto de replicacdes de simulagdes, contendo os
mesmos parametros e premissas ¢ com resultados independentes entre si e
identicamente distribuidos, ¢ possivel compor uma amostra desses resultados, e
formular estimativas dos indicadores de desempenho selecionados, para o sistema

em estudo, com base na amostra obtida. A principal delas ¢ a estimativa da média

3 Diferentemente dos dados de entrada, nesse caso, por exemplo, ndo ha utilidade no ajuste de
distribuigdes de probabilidade aos valores experimentados pelos indicadores.
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u do valor do indicador®, para a qual podemos formar um intervalo de
confianga, com base na média (aritmética) do indicador, obtida da amostra, € no
desvio-padrao do indicador, obtido da amostra. Para as simulagdes do tipo
terminante®, o intervalo de confianca ¢ calculado pela formula (3.3.1) (LAW et
KELTON, 1991, cap. 9, se¢ao 9.4.1, pag 532-533).

XEf s/ (3.3.1)
sendo: X a média do indicador obtida da amostra;

s o desvio-padrao do indicador obtido da amostra;

n o numero de replicagdes da simulagao;

a o nivel de confianca adotado™;

Loitoar valor critico superior da distribuigdo t de Student® com n-/ graus

de liberdade para o nivel de confianga « .

O intervalo de confianga definido acima deve ser interpretado do seguinte
modo: para uma percentagem aproximadamente igual a o dos casos em que
replicamos a simulacdo n vezes, o intervalo contém o valor verdadeiro
(desconhecido) da média u do indicador. A precisdo da estimativa da média
evidentemente sera maior quanto menor for o intervalo de confianga obtido, o
que pode ser conseguido com o aumento do numero n de replicacdes da
simula(;€104o (KELTON, SADOWSKI, et STURROCK, 2004, cap. 2, se¢do 2.6.2,
pag. 39-40 et cap.6, se¢do 6.3, pag. 260-263). A medida da precisdo da estimativa
¢ a amplitude (unilateral)** do intervalo de confianga, calculado para a média do
indicador, conforme a formula acima. Normalmente se procura reduzir o valor

dessa amplitude até 10% do valor da média do indicador, mediante o aumento do

36 Teoricamente esta seria a média do indicador considerando numero infinito de replicacdes.

37 Simulagdes que operam durante determinado intervalo de tempo, ou sob condi¢des de partida e
parada, conforme definido no APENDICE II.i.2.

¥ Também chamado de nivel de significAncia. Normalmente ¢é adotado o valor 95%.

3% Para descrigdo completa da distribuigdo t de Student, consultar COSTA NETO, (2002), cap. 3,
secdo 3.4.5, pag. 51-52

* Ver no APENDICE V as formulas pra célculo do niimero de replicagdes necessario para redugio
da variancia e do intervalo de confianga.

*! Mais conhecida pelo termo “meia-largura”.
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numero de replicagdes da simulagao (FREITAS FILHO, 2001, cap.6 se¢do 6.6.2,
pag. 215).

Também ¢ possivel efetuar a comparagdo entre dois cendrios, por meio de
um teste de hipotese da diferencga entre o valor do indicador em cada cenario
(CHWIF et MEDINA, 2006, cap. 6, se¢do 6.9.1, pag. 140). Esse tipo de analise ¢
particularmente util como subsidio para tomada de decisdo, por exemplo, entre
aceitar ou rejeitar um investimento em ativos no sistema*’. Nesse caso, o resultado
do teste acima indicara se a alternativa de investimento proporcionara ou nao uma
diferenca (melhoria) estatisticamente significativa no valor do indicador.

Na simulacao, o estudo do impacto de variaveis de entrada sobre os
indicadores do sistema € outra vertente de andlise com base no tratamento
estatistico de resultados. Nesse campo, a técnica conhecida como projeto fatorial
de experimentos ¢ muito eficiente para proporcionar uma estimativa dos
principais efeitos, assim como da interacdo das proprias variaveis de entrada
(designadas como fatores, no contexto de projeto fatorial de experimentos) (COX
et. REID, 2000, Cap 5, se¢do 5.1, pag. 107). A busca por uma solugdo de custo
minimo aproximada também ¢ possivel, utilizando-se essa técnica. No
CAPITULO 5 sera ilustrada a utilizagdo dos projetos fatoriais de experimento, nos

estudos de dimensionamento da capacidade de armazenamento.

2 Ou para verificar se o progresso na busca da solugdo de menor custo ¢ significativo
(CAPITULO 5).
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