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Para um problema especifico de simula^Io sao comparadas as precisdes dos resultados obtidos usando-se 
dois metodos amostrais alternativos: o metodo convencional de amostragem aleatoria simples que o au- 
tor afirma ser de uso incorreto e o metodo por ele proposto denominado amostragem descritiva. Os resul- 
tados do estudo confirmam a teoria proposta. 

INTRODU?AO 

Desde suas origens, a utiliza^o do mdto- 

do de Monte Carlo e, de forma equivalente, 

do de simula^ao1, tem como fundamento o 

uso de amostras aleat6rias comumente obti- 

das em computador atravds do uso de reti- 

nas de gera9ao ao acaso e de suas transfor- 

ma^Oes, conforme citado em Kleijnen 

(1974), Naylor et alii (1971), Shimizu 

(1975) e Tocher (1963), entre outros auto- 

res. 

Na realidade, o uso de mimeros ao aca- 

so para esse tipo de estudo d algo mais anti- 

go, conhecido anteriormente como amostra- 

gem experimental, e que foi largamente uti- 

lizado, no infcio deste sdculo, conforme 

Tocher (1963, p. 43), como uma tdcnica ex- 

perimental para a obten^o de resultados nu- 

mdricos para problemas estatfsticos de diff- 

cil solu9ao analftica. 
Talvez uma das mais antigas aplica9Ses 

desta abordagem de que se tem conhecimen- 

to foi a feita por Student, em 1908, ao estu- 

dar as caracterfsticas da distribui9&) t, que 

ele havia deduzido teoricamente, mas que 

ainda se encontrava incompleta. 

Mais tarde, o mdtodo foi ^ebatizado" co- 

mo ^dtodo de Monte Carlo" (Marshall, 

1956), e com o advento do computador, o 

uso da simula93o como tdcnica de pesquisa 

operacional ganhou muitos adeptos, que es- 

tavam, contudo, mais preocupados com sua 

utilidade prdtica do que com o estudo em 

maior profundidade desta metodologia. 

No entanto, apesar dos marcantes pro- 

gresses verificados em rela9ao aos seus aspec- 

tos computacionais, o metodo de simula9ao 

pouco evoluiu a partir de suas iddias iniciais, 

perdurando, por exemplo, at^ hqje, o uso de 

mimeros aleatdrios como uma de suas carac- 

terfsticas bdsicas. 

Pordm, num estudo recentemente apre- 

sentado (Saliby, 1980), apontamos a existen- 

cia de um erro metodolrigico no uso de mi- 

meros aleatdrios em simula9ao, e que, em lu- 

gar de amostragem aleat6ria simples, deve- 
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ria ser utilizado o mdtodo proposto denomi- 

nado amostragem descritiva. 

Embora simples, o mdtodo da amostra- 

gem descritiva representa uma grande mu- 

dan9a conceitual em ie\aqZo ao uso corren- 

te de simulato, uma vez que, segundo este 

procedimento, os valores amostrais deveriam 

ser deterministicamente selecionados confor- 

me a distribui?^© que se quer representar na 

simulato, tendo apenas sua seqii^ncia ran- 

domizada. 

Exemplificando-se o mdtodo proposto, 

para se representar a distribuito de proba- 

bilidade associada ao lan9amento de uma 

moeda honesta, uma amostra descritiva de 

tamanho n = 10 seria constitufda obrigato- 

riamente de 5 caras e 5 coroas. Assim, a fre- 

qu6ncia de ocorr6ncia de cada resultado pos- 

sfvel seria igual a 50%, ficando apenas por se 

determinar, atrav^s de um processo aleatd- 

rio, a sequ6ncia de utilizado destes 10 valo- 

res numa simu^Sfo. 

Similarmente, no caso de uma distribui- 

9^0 gendrica de probabilidade, procurar-se-ia 

selecionar os valores amostrais de modo que 

fosse maxima a aderencia entre esta amostra 

descritiva e a respectiva distribui9ao repre- 

sentada. Apenas a sequSncia de utiliza9fo 

destes valores assim escolhidos 6 que seria 

aleatdria. 

Apesar de ji terem sido apresentados al- 

guns resultados confirmando a validade da 

crftica feita (Saliby, 1980), tomou-se neces- 

sdrio, para sua aceita93o mais generalizada, 

que se obtivessem novos resultados empfri- 

cos. 

Neste trabalho, apresenta-se o primeiro 

destes estudos destinados a comprovar que o 

procedimento amostral correto a ser empre- 

gado numa simula9ao d, de fato, a amostra- 

gem descritiva. Para isso, foi estudado o pro- 

blema relative & distribui^So da amplitude 
de uma amostra proveniente de uma popula- 

95o uniformemente distribufda. 

Uma vez que o objetivo do presente estu- 

do d o de comparar a eflci^ncia do mdtodo 
de amostragem aleatdria simples com o de 

amostragem descritiva, a metodologia adota- 

da consistiu na determina9So, para cada um 

destes mdtodos, da variabilidade (precisSo) 

associada aos respectivos resultados simula- 

dos. Como serd visto mais adiante, ambas as 

abordagens conduzem a resultados que po- 

dem ser aceitos como ndo tendenciosos; em 

conseqtiencia, o procedimento amostral mais 

eficiente serd aquele que produzir resultados 

cuja varidncia seja mfnima. 

Aldm da compara9do entre os mdtodos 

amostrais, sdo tambdm apresentados alguns 

resultados obtidos da aplicagdo das iddias do 

Modelo Linear de Resposta (Saliby, 1980), 

ou simplesmente MLR, a este problema. A 

teoria do MLR foj o ponto de partida para a 

crftica que fizemos ao uso incorreto de mi- 

meros aleatdrios em simula9do. Segundo es- 

ta teoria, os resultados de uma simula9do 

tendem a se relacionar, num grau de medida 

que depende da natureza do problema estu- 

dado, com os respectivos valores dos mo- 

mentos amostrais das suas varidveis de entra- 

da e de acordo com um modelo de regressffo 

linear. 

A teoria do MLR revela a importancia do 

erro amostral na preci&o final de um resulta- 

do de simula9<io e qiie, uma vez minimizado 

esse erro, chegar-se-d, provavelmente, a resul- 

tados mais precisos. 

O PROBLEMA ESTUDADO E A 
METODOLOGIA ADOTADA 

O problema ora examinado refere-se ao 

estudo da distribui^o da amplitude de uma 

amostra de K =« 5 observa95es provenientes 

de uma popula9So com distribui9£o unifor- 

me no interval© (0,1). O problema tern, in- 

clusive, uma S0IU9S0 tedrica exata, caracte- 

rizada pela fun9d[o de densidade de probabi- 

lidade da amplitude amostral, que 6 dada por 

g(r) -K.(K-l)rK-2(i.r) 

paraO < r < 1 (1) 

Segue-se de (1) que o valor esperado da 

amplitude 6 

E (R) = K'1 (2) 
K + l , 
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SIMULA^AO DO PROBLEMA 

USANDO-SE AMOSTRAGEM 

DESCRITIVA 

Segundo a teoria apresentada em Saliby 

(1980), o uso de amostragem descritiva leva 

a resultados mais precisos, isto 6, estimativas 

nSo tendenciosas, mas com menor variabili- 

dade. Para comprova9So, o experimento an- 

terior foi repetido, tendo-se empregado, po- 

rdm, a amostragem descritiva. 

Neste caso, devido as dificuldades de cdl- 

culo, nSo^foram obtidos os valores teriricos 

de Var (R) e Var (Sr), sendo apenas estima- 

dos empiricamente. 

Para efeito de utiliza^o de amostragem 

descritiva, uma corrida foi definida como ba- 

seada numa amostra uniforme de tamanho 

K N = 500 observa^Ses. Os valores da 

amostra descritiva, deterministicamente sele- 

cionados, foram obtidos pela expressSo 

U(i) - (i-1/2) i -l, ,K .N (8) 

K .N 

isto d, tomando-se o ponto mddio de cada 

um dos K N = 500 subintervalos em que o 

intervalo (0,1) foi dividido. Em seguida, per- 

mutou-se aleatoriamente estes valores, de 

acordo com a teoria da amostragem descri- 

tiva. 

Tomando-se agora os valores da amostra 

descritiva jd ^isturados" em gmpos de 

K - 5 valores consecutivos e calculando-se a 

amplitude para cada um deles, tem-se, ao fi- 

nal, um conjunto de N - 100 observa^des da 

amplitude. 

Tal como anteriormente feito no caso da 

amostragem aleat6ria, foram realizados 4 

conjuntos de corridas, cada um deles cons- 

titufdodeM = 100 corridas independentes3 

Um sumdrio dos resultados obtidos 6 apre- 

sentado na Tabela 2. 

Tabela 2 

Resultados Obtidos Com o Uso de Amostragem Descritiva, no Estudo da 

Distribui^Jo Amostral da Amplitude de Uma Amostra Uniformemente Distribufda 

GRUPO DE 

100 

CORRIDAS 

AMPUTUDE 

MfiDIA 

R 

DESVIO 

padrAo mEdio 

Sr 

VAR (R) 

(xlO4) 

VAR(SR) 

(xlO4) 

Conjunto 1 0.6674 0.1782 1.9733 1.3138 

Conjunto 2 0.6687 0.1769 1.5117 1.0703 

Conjunto 3 0.6671 0.1797 1.6460 1,6958 

Conjunto 4 0.6682 0.1772 1.6469 1.0336 
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e a sua vanancia 

Var (R) = 
2(K-1) 

(K + I)2 (K + 2) 

(3) 

No caso especffico de K =5, 

E (R) = 2/3 e 

Var (R) =2/63. 

Na verdade, o fa to de se ter uma solu9ao 

exata para o problema elimina a necessidade 

do uso de simula9ao. Pordm, como nosso ob- 

jetivo era o de apenas comparar a eficiencia 

de procedimentos amostrais em simula9^o, 
tornou-se conveniente que este estudo fosse 

feito para um problema de solu9ao conheci- 

da, o que permitiria avaliar com melhor pre- 

cisSo os resultados obtidos por ambos os md- 

todos. 

Atravds de simula9§o, o problema foi ini- 

cialmente estudado com base no uso do md- 

todo convencional de amostragem aleatdria. 

A precisao dos resultados foi medida pela 

variancia associada is estimativas obtidas. 

A seguir, usando-se a amostragem descri- 

tiva, o mesmo problema foi novamente simu- 

lado, de tal forma que, a menos do particular 

mdtodo amostral adotado, nao houve. ne- 

nhuma outra varia92o em rela9ao ao caso an- 

. terior, em que se usou a amostragem aleatd- 

ria simples. Por exemplo, em ambas as situa- 
95es foram utilizados os mesmos tamanhos 

de amostra, isto d, cada corrida baseou-se em 
N = 100 observa9(5es de amplitude ou, equi- 

valentemente, em uma amostra de K . N = 

500 valores uniformemente distribufdos no 

intervalo (0,1). 

Portanto, qualquer diferen9a observada 

entre as variincias dos resultados obtidos nos 

dois casos s6 poderi ser atribufda aos dife- 

rentes mdtodos amostrais empregados. O 

procedimento amostral mais eficiente seri 

aquele que produzir resultados de menor va- 

riincia. 

SIMULA^AO DO PROBLEMA 

USANDO-SE AMOSTRAGEM 

ALEAlORIA SIMPLES 

Dentro do objetivo de se estudar a distri- 

bui9ao da amplitude de uma amostra unifor- 

me, procurou-se estimar, atravds de simula- 

9ao, os valores dos dois primeiros mementos 

desta distribui9io ou, de forma equivalente, 

estimar sua mddia e seu desvio padrao. 

Com base em corridas constitufdas cada 

uma por N = 100 observa95es de amplitudes 

amostrais, foram obtidas as estimativas 

R = 

SR 

N 
2 Rj/N 

j =1 

N 

2 (Rj -R)? / (N - 1) 

j =1 

1/2 

Portanto, cada corrida baseou-se num to- 

tal de K N = 500 observa95es uniformes, 

uma vez que para cada amplitude foram ne- 

cessirias cerca de K = 5 observa9Qes. Utili- 

zando-se amostragem aleatdria simples, exis- 

tem duas possibilidades para o estudo da va- 

riabilidade associada aos resultados: 

— cdlculo tedrico; 

— estudo experimental. 
Inicialmente, seri apresentado o cilculo 

tedrico e, a seguir, os respectivos valores ob- 

tidos experimentalmente, que v&n compro- 

varateoria. _ 

Supondo R e Sr como estimadores nio 

tendenciosos2 da amplitude esperada e de 

seu desvio padrao, entio 

E (R) = E (R) = 2/3 
e 

E(SR) ^ or = 0.178 

Por outro lado, devido a independencia das 

observa95es, 

v„(K) . V"<R> 0.00031 

N 

De acordo com Cochran (1963), tem-se para 

a variancia amostral que 
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Var(S2).-i^l (1+ 2Lli G2), (4) Var (S) - — (1 + ) (7) 

N -1 2N 2 N 2 

onde G2 ^ a medida do excesso de Kurtose, 

dada por 

E(R-jx)4 

-3. 

Para amostras de tamanho relativamente 

grande, entSo, 

Var (S2 ) 
2^ - (1+ ) (5) 

N 2 

Pode-se mostrar tambdm que 

V a r(S2 ) 
Var (S) ^ 

4a4 

Segue-se, pois, de (5) e (6) que 

(6) 

Tem-se ainda que, para a fun^o de densi- 

dade dada por (1), G2 = - 3/8 e, apds a 

substitui9ao dos respectivos valores, chega- 

se a 

Var (SR) ^ 1.29 x 10"4 

Apesar de sua determina^ao tedrica, estes 

valores foram tambdm estimados. Para isso, 

realizaram-se 4 conjuntos de corridas, cada 

um constitufdo de M - 100 corridas inde- 

pendentes, cada uma das quais foi, por sua 

vez, obtida a partir de N = 100 observa^Qes 

de amplitude. 

Para cada um dos 4 conjuntos de 100 cor- 

ridas foram estimadas as variancias associa- 

das is respostas em estudo, Var (R) e 
Var (Sr), al&n das respectivas madias. Es- 

tes valores sio apresentados na T abela 1, jun- 

tamente com os correspondentes valores te6- 

ricos, podendo-se, pois, verificar que existe, 

de fato, uma boa concordancia entre ambos. 

Tabela 1 

Resultados Obtidos Com o Uso de Amostragem Aleatdria e os Respectivos 

Valores Tedricos, no Estudo da Distribui9ao Amostral da Amplitude de 

Uma Amostra Uniformemente Distribuida 

GRUPO DE 

100 

CORRIDAS 

AMPLITUDE 

MfiDIA 

R 

DESVIO 

PADRAO MEDIO 

SR 

VAR (R) 

(xlO4) 

VARCSr) 

(xlO4) 

Conjunto 1 0.6668 0.1779 3.3412 1.6527 

Conjunto 2 0.6671 0.1764 2.4705 1.4257 

Conjunto 3 0.6658 0.1785 3.7315 1.3682 

Conjunto 4 0.6657 0.1769 3.6829 1.3492 

Valores Tedricos 0.6667 0.1782 3.1746 1.29 
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Um aspecto a salientar no procedimento 

acima adotado 6 que, para o cdlculo da am- 

plitude amostral, em vez dos valores unifor- 

memente distribufdos no intervalo (0,1), 

Uy), poder-se-ia trabalhar com o prdprio 

conjunto de indices, os quais, uma vez per- 

mutados em certa forma, forneceriam os res- 

pectivos valores da amplitude atravds da ex- 

pressao 

Max (Im) - Min (Im) 

mePi mePj 

Rj =    j =1, ..,N 
K .N 

onde Pj representa o jdsimo subconjunto de 

K indices consecutivos Im, obtidos ap6s a 

permuta?^© aleatdria K . N indices iniciais. 

Outro ponto que merece destaque 6 a uti- 

liza9So para cada corrida de uma unica amos- 

tra descritiva, formada por K N = 500 ob- 

serva^des. Uma segunda possibilidade teria 

sido o uso de K = 5 amostras descritivas, ca- 

da uma delas constituida de N - 100 valo- 

res uniformemente distribuidos. 

Pordm, neste segundo caso, ao utilizarmos 

uma amostra descritiva para cada uma das K 

observa95es que determinam um valor da 

amplitude amostral, estariamos procurando 

diferenciar uma observa9ao segundo a sua or- 

dem de ocorrencia dentro de um grupo de K 

observa9Qes. Ora, esta diferencia9ao nao 6 

necessdria, pois a amplitude amostral nao de- 

pende em nada da ordem de ocorrencia dos 

valores na amostra. 

Ao empregarmos uma unica amostra des- 

critiva, estaremos levando esta rela9ao de si- 

metria em considers© e com isso reduzin- 

do nossa regiao de estudo a somente 1/120 

(1/5!) da regiao de estudo original, sem in- 

correr tamb^m em nenhuma perda de infor- 

ma95o. A esta red^cTo da regiao de estudo 

corresponderd, por certo, uma maior preci- 
silo dos resultados finais. 

Em nossa opiniao, este tipo de re^So de 

simetria 6 uma propriedade muito importan- 
te da maioria dos problemas de simula9ao e 

que deverd ser objeto de um estudo mais de- 

talhado no futuro. 

ANALISE DOS RESULTADOS 

E UTILIZAgAO DO MODELO 

LINEAR DE RESPOSTA 

Comparando-se os resultados das Tabelas 

1 e 2, verifica-se os seguintes pontos: 

— Em ambos os casos, as estimativas mostra- 

ram-se nao tendenciosas, uma vez que 

tanto os valores de R como os de S r esti- 

veram sempre bastante prdximos de seus 

correspondentes valores tedricos, isto 6, 

E (R) e aR. 

— Com rela9ao k precisao das estimativas 

obtidas pelos dois m^todos amostrais, me- 

dida pelas respectivas variancias, nota-se 

que a utiliza9ao de amostragem descritiva 

6 vantajosa, muito embora o ganho de efi- 

ciencia com este mdtodo dependa do par- 

ticular problema em estudo, conforme 

mencionado. 

_Assim, para a resposta amplitude m^dia 

(R), o uso de amostragem descritiva condu- 

ziu a estimativas cuja variancia foi de aproxi- 

madamente 50% do valor originalmente ob- 

tido usando-se a amostragem aleatdria sim- 

ples, o que, sem ddvida alguma, representa 

uma substancial melhoria na precisao final 

dos resultados. 

Jk para a resposta desvio padrao da ampli- 

tude (Sr), o ganho em precisao decorrente 

do uso de amostragem descritiva foi bem me- 

nor, situando-se em tomo dos 10%. 

De qualquer modo, consideramos estes re- 

sultados como mais uma confirma9ao de que 

o uso de amostragem aleatdria em simula9ao 

deve ser substitufdo pelo da amostragem des- 

critiva. 

Um aspecto a despertar curiosidade sao os 

valores contrastantes dos ganhos de eficien- 

cia obtidos com o uso de amostragem descri- 

tiva^ganho este bastante bom para a respos- 

ta R e relativamente baixo para a resposta 

Sr. Embora tenha sido um resultado visto, a 

princfpio, como inesperado, foi possfvel ex- 

plicd-lo atravds da teoria do Modelo Linear 

de Resposta (Saliby, 1980), ou simplesme^ 

te MLR. 

A teoria do MLR foi desenvolvida visandh 

a interpreta9ao dos resultados de simula9ao 

obtidos com amostragem aleatdria. De acor- 
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do com esta teoria, o valor de uma resposta 

de simula^o tende a se relacionar com os 

momentos amostrais das suas varidveis de en- 

trada, segundo uma estrutura de regress£o li- 

near. A utiliza^o desta teoria no presente 

estudo da distribui9 Jo da amplitude amostral 

foi feita como descrito a seguir. 

Inicialmente, para cada corrida empregan- 

do amostragem aleatdria simples, foram tam- 

bdm computados, aldm de R e Sr, os valores 

U e Su, respectivamente, a mddia e o desvio 

padrao do conjunto de N K = 500 valores 

uniformemente distribufdos no interval© 

(0,1), que definem uma particular corrida. 

Isto foi feito para todas as 400 corridas cor- 

respondentes aos 4 conjuntos anteriormente 

vistos em O Problema Estudado e a Metodo- 

logia Adotada. 

A seguir, para cada conjunto de 100 cor- 

ridas independentes foram pesquisadas as re- 

gressdes, relacionando as respostas R e Sr 

com os respectivos valores de U e Su. 
Visando a uma normaliza9Jo dos resulta- 

dos, as formas funcionais estudadas foram 

do tipo 

R = Mr + aR (U - 0,5) + % (Su - 0.2887) 

e 

Sr = C^r + (U - 0.5 + Pg (Su - 0.2887) 

Para uma variJvel aleatdria uniformemen- 

te distribufda no intervalo (0.1), 

b - a 
=   = 0.5 

2 

e 

ay = (b - a) / x/TI = 0.2887 

Os valores acima foram usados nas expres- 

sOes (9) e (10) com o objetivo de se fazer a 

regressJo em rela9Jo aos desvios amostrais 

observados. Desse modo, a teoria do MLR 

afirma que o termo constante da regressJo 

6 um estimador nJo tendencioso e de mfni- 

ma variJncia do parJmetro em estudo, cor- 

respondendo, neste caso, a e aR. Um su- 

mJrio dos resultados obtidos da aplica9Jo do 

MLR 6 fomecido na Tabela 3 para a resposta 

R e na Tabela 4 para a resposta Sr. 

fi importante notar que para a resposta R, 

a melhor regressJo a explicar sua varia9Jo in- 

corpora apenas uma variJvel independente, 

Su. Este resultado d bastante coerente, uma 
vez que para amostras com uma maior dis- 

persao (Su) conesponderJo tambdm maiores 

amplitudes. Assim, os valores da Tabela 3 re- 

ferem-se J equa9Jo de regressJo que tern Su 

como a unica variJvel independente. 

Note-se tambdm que os valores calculados 

para R e R2, respectivamente, o coeficiente 

de correla9Jo e o coeficiente de determina- 

9J0, foram relativamente altos. De particular 

importancia J o valor de R2, que serve como 

um indicador da parcela da varia9Jo da res- 

posta R que est J sendo explicada pelos erros 

amostrais associados aos valores de entrada 

da simula9Jo. Ora, empregando-se a amostra- 

gem descritiva, esta parcela de erro 6 contro- 

lada e, portanto, o valor R2 pode ser utiliza- 

do como um indicador do ganho de precisJo 

a ser obtido com o procedimento proposto. 

Note-se que enquanto o valor mJdio do 

coeficiente de determina9Jo para a variJvel 
R foi da ordem de 47%, o ganho mJdio de 

precisJo advindo do uso da amostragem des- 

critiva foi de 49%, mostrando a correspon- 

dencia existente entre ambos os valores. 

JJ para a resposta Sr, o poder explicati- 

vo de sua varia9Jo atravJs do MLR foi bas- 

tante baixo, como mostram os resultados da 

Tabela 4, que se referem J equa9Jo de re- 

gressJo construida pelas duas variJveis inde- 

pendentes, U e Su. Em conseqti^ncia, o ga- 

nho de precisJo a ser obtido com o uso de 

amostragem descritiva deveria ser baixo, tal 

como foi verificado na prJtica. 
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Tabela3 _ 

Sumdrio dos Resultados da Regressdo Relacionando a Resposta R Com os 

Momentos Amostrais dos Valores Gerados 

N9DO GRUPO DE 

100 CORRIDAS 

COEFICEENTE DE 

CORRELAgAO R 

COEFICEENTE DE 

DETERMINAgAO R2 

% 

TERMO 

INDEPENDENTE 

£R 

1 0.71 51 0.66673 

2 0.62 39 0.66707 

3 0.75 57 0.66714 

4 0.64 41 0.66602 

Tabela 4 

Sumdrio dos Resultados da Regressdo Relacionando a Resposta Sr Com os 

Momentos Amostrais dos Valores Gerados 

N9DO GRUPO 

DE 100 CORRIDAS 

COEFICIENTE DE 

CORRELAQAO R 

COEFICIENTE DE 

DETERMINAgAO R2 

% 

1 0.00 0 

2 0.10 1 

3 0.28 8 

4 0.35 11 

conclusOes e 

consideracOes finais 

Comparando-se a precisdo dos resultados 

obtidos atravds dos mdtodos amostrais, veri- 

fica-se que, de fato, o uso da amostragem 

descritiva conduz a estimativas mais precisas. 

Outros problemas jd estudados, tais como 

a simulate de um sistema de estoque e ou- 

tro de filas, tambdm mostraram um melhor 

desempenho do mdtodo da amostragem des- 

critiva (Saliby, 1980). 

Convdm salientar que, no presente estu- 

do, os dois mdtodos amostrais foram compa- 

rados apenas quanto a sua eficiencia estates- 

tica, isto d, a precisdo obtida com determina- 

do tamanho de amostra. Nao houve aqui 

uma maior preocupa9do em se comparar os 

mdtodos quanto d sua eficiencia computacio- 

nal, isto d, a precisdo obtida com determina- 

do tempo de processamento. Justificamos es- 

ta abordagem pelos motivos seguintes: 

— A preocupa9do fundamental, no momen- 

to atual, refere-se a aspectos conceituais, 
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uma vez que, a nosso ver, e isto queremos 

comprovar, o uso de amostragem aleatd- 

ria simples em simula^So 6 um procedi- 

mento inconeto, fruto de um erro meto- 

doldgico. Segundo a teoria que estamos 

propondo, a abordagem correta 6 o uso 

da amostragem descritiva. 

Assim, o problema relevante, no memen- 

to atual, n5o 6 determinar o mdtodo mais 

eflciente do ponto de vista computacio- 

nal, o que 6 secunddrio, mas o de identifi- 

car aquele mais correto. 

E importante salientar, no entanto, que, 

levando-se em conta os aspectos compu- 

tacionais, o mdtodo da amostragem des- 

critiva tambdm revelou ser o mais eficien- 

te, pelo menos nos estudos que atd agora 

reabzamos. 

Outro ponto importante a ser considera- 

do na compara^ao dos mdtodos quanto d 

sua eficiencia computacional 6 que ela 

tambdm ndo seria justa. Isto porque a 

amostragem descritiva d um mdtodo no- 

vo, ainda desconhecido e com poucos al- 

goritmos atd agora desenvolvidos, enquan- 

to a gerafdo de amostras aleatdrias sim- 

ples se constitui num dos tdpicos mais 

pesquisados na drea de simula^do. Em 

conseqiiencia deste "investimento de es- 

fo^os", a gera^do de amostras aleatdrias 

simples encontra-se num nfvel de desen- 

volvimento bastante elevado, existindo 

para esse fim alguns mdtodos mais eficien- 

tes. 

Finalmente, como um coroldrio da teoria 

proposta, verifica-se que ao se utilizar amos- 

tragem aleatdria simples numa simula9do es- 

td-se arriscando a introduzir, desnecessaria- 

mente, incertezas no estudo, o que serve uni- 

camente para o empobrecimento da qualida- 

de do resultado obtido e para tornar a simu- 

la9do um mdtodo menos poderoso do que 

realmente d, desde que utilizado corretamen- 

te. 
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NOTAS DE RODAPE 

(1) No presente trabalho, tanto o mdtodo 

de simula9ao como o de Monte Carlo se- 

rao vistos como sinonimos, de modo 

que as conclusdes do estudo aplicar-se- 

-ao a ambos os mdtodos. Na verdade, d 

opiniao do autor que a diferencia9ao en- 

tre os dois mdtodos reside unicamente 

na drea particular de aplica9ao. Assim, o 

mdtodo de Monte Carlo d identificado 

em aplica9c5es visando estimar integrais 

mdltiplas ou estimar parametros de algu- 

ma distribui9ao de probabilidade, en- 

quanto simula9ao d vista como uma tdc- 

nica de Pesquisa Operacional. Pordm, a 

abordagem adotada em ambos os casos d 

essencialmente a mesma e, em conse- 

qiidncia, os mdtodos serao vistos como 

equivalentes. 

(2) Na realidade apenas R d nao tendencio- 

so; no entanto, o bias de Sr como esti- 

mador de d, neste caso, praticamente 

desprezivel. 

(3) Independdncia neste caso refere-se is di- 

versas permuta9C)es aleatdrias utilizadas, 

uma vez que os valores amostrais empre- 

gados nas diversas corridas foram sem- 

pre os mesmos. 
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