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1. INTRODUCAO

Bem-vindo ao software RISK SIMULATOR

O Risk Simulator ¢ um software de previsdo, otimizacdo e simulagdo Monte Carlo. O software foi
escrito na linguagem Microsoft .NET C# e funciona com o Excel como um suplemento. Este software
também é compativel e usado com frequéncia com os softwares, Real Options Super Lattice Solver (SLS)
¢ Employee Stock Options Valuation Toolkit (ESOV), desenvolvidos pela Real Options Valuation, Inc.
Observe que embora este manual do usudrio pretenda ser completo, ele ndo ¢ de modo algum um
substituto do DVD de treinamento, dos cursos de treinamento presenciais e dos livros escritos pelo
criador do software (por exemplo, os livros do Dr. Johnathan Mun, Real Options Analysis, 2* edigdo,
Wiley Finance 2005; Modeling Risk, 2% edi¢ao: Applying Monte Carlo Simulation, Real Options Analysis,
Forecasting, and Optimization, 2* edigdo, Wiley 2010; e Valuing Employee Stock Options (2004 FAS
123R), Wiley Finance, 2004). Visite nosso site www.realoptionsvaluation.com para obter mais

informagoes sobre esses itens.

O software Risk Simulator contém os seguintes modulos:

e Simulagdo Monte Carlo (executa simulagdes paramétricas e ndo paramétricas de 42 distribuigdes
de probabilidade com diferentes perfis de simulagdo, simulagdes truncadas e correlacionadas,
distribui¢cdes personalizaveis, simulagdes controladas de precisdo e erro e muitos outros
algoritmos)

e Previsdo (executa ARIMA, Box-Jenkins, regressdo multipla, extrapolacdo ndo linear, processos
estocasticos e analise de série temporal)

e Otimizagdo sob incerteza (executa otimizagdes usando variaveis inteiras discretas e continuas
para otimizagao de portfolios e projetos com ou sem simulagao)

e Ferramentas analiticas ¢ de modelagem (executam analises tornado, aranha ¢ de sensibilidade,
bem como simulagao de bootstrap, teste de hipoteses, ajuste da distribuigdo etc.)

O software Real Options SLS ¢ usado para calcular opgdes simples e complexas e permite criar modelos
de opgdes personalizaveis. O software Real Options SLS contém os seguintes modulos:

o Single Asset SLS (para resolver opgdes de abandono, escolha, contragdo, adiamento e expansao,
além de resolver opgdes personalizadas)

e Multiple Asset and Multiple Phase SLS (para resolver op¢des sequenciais de varias fases, opgdes
com varios ativos e fases subjacentes, combinagdes de varias fases sequenciais com abandono,
escolha, contragdo, adiamento, expansao e troca de opcdes; também pode ser usado para resolver
opgcodes personalizadas)

e Multinomial SLS (para resolver opgdes trinomiais de reversdo a média, op¢des quadrinomiais de
difus@o com salto e opgdes pentanomiais de arco-iris)

e Fungdes suplementares do Excel (para resolver todas as opg¢des acima além de modelos de
contrato fechado e opg¢des personalizadas em um ambiente baseado no Excel)
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Requisitos e procedimentos de instalacdo
Para instalar o software, siga as instru¢des na tela. Os requisitos minimos do software sio:

e Processador Pentium IV ou mais recente (recomenda-se dual core).
e Windows XP, ou Vista ou Windows 7.

e Microsoft Excel XP, 2003, 2007, 2010 ou posterior.

e  Microsoft .NET Framework 2.0 ou 3.0 ou posterior.

e 500 MB de espaco livre.

e 2 GB de RAM no minimo (recomenda-se de 2 a 4 GB).

e Direitos de administrador para instalar o software.

A maioria dos novos computadores vém com o Microsoft .NET Framework 2.0/3.0 ja pré-instalado. No
entanto, se durante a instalacdo, o Risk Simulator exibir uma mensagem de erro sobre o .NET
Framework, saia da instalagdo. Instale o software .NET Framework relevante incluido no CD (escolha o
seu idioma). Conclua a instalagdo do .NET, reinicie o computador e reinstale o Risk Simulator.

Ha um arquivo de licenga de avalia¢do padrdo valido por 10 dias que acompanha o software. Para obter
uma licenga corporativa completa, entre em contato com a Real Options Valuation, Inc. por email para

admin@realoptionsvaluation.com, pelo telefone +1 (925) 271-4438 ou visite 0o nosso site

www.realoptionsvaluation.com. Visite o site e clique em DOWNLOAD para obter a versdo mais recente

do software ou clique no link FAQ para obter informagdes atualizadas sobre problemas e corre¢des

relativos ao licenciamento ou a instalacao.

Licenciamento

Se vocé instalou o software e comprou uma licenga completa para usa-lo, vocé precisa enviar um email
para n6s com a ID do seu hardware para que possamos gerar um arquivo de licenca para vocé. Siga estas
instrucdes:

Para Windows XP executando Excel XP, Excel 2003, Excel 2007, ou Excel 2010:
e No Excel, clique em Risk Simulator | Licenca. Anote a ID do HARDWARE alfanumérica de 11-

20 digitos e a envie por email para: admin@realoptionsvaluation.com. (voc€ também pode

selecionar a ID do hardware e copiar com o botdo direito do mouse ou clicar no link do email da
ID do hardware). Quando recebermos essa ID, enviaremos por email uma licenga permanente
para vocé. De posse desse arquivo de licenga, basta salva-lo no disco rigido, iniciar o Excel, clicar
em Risk Simulator | Licenga, clicar em Instalar licenga e selecionar o novo arquivo de licenca.
Reinicie o Excel para concluir a operag@o. O processo demora menos de um minuto e vocé estara

totalmente licenciado para executar o software.
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Para Windows Vista/Windows 7 executando Excel XP, Excel 2003, Excel 2007, ou Excel 2010:

o Inicie o Excel 2007/2010 no Windows Vista ou Windows 7, va para a guia de menus do Risk
Simulator, clique no icone Licen¢a ou em Risk Simulator | Licenga ¢ copie sua ID do hardware
de 11-20 digitos alfanuméricos e envie-a por email (também ¢é possivel selecionar a ID do
hardware, copiar com o botdo direito do mouse ou clicar no link de email da ID do hardware)

para: admin@realoptionsvaluation.com. Quando recebermos essa ID, enviaremos por email uma
licenga permanente para vocé. De posse desse arquivo de licencga, basta salva-lo no disco rigido.
Inicie o Excel, clique em Risk Simulator | Licenga ou clique no icone Licen¢a , clique em
Instalar licenga e selecione o novo arquivo de licenga. Reinicie o Excel para concluir a operagao.
O processo demora menos de um minuto e vocé estara totalmente licenciado para executar o
software.

Depois de concluida a instalacdo, inicie 0 Microsoft Excel. Se a licenca tiver sido instalada com éxito,
vocé€ vera um item adicional “Risk Simulator” na barra de menus do Excel XP/2003 ou no grupo
SUPLEMENTO do Excel 2007/2010, e uma nova barra de icones no Excel, como mostra a Figura 1.1.
Além disso, serd exibida uma tela inicial como mostra a Figura 1.2, indicando que o software esta
funcionando e esta carregado no Excel. A Figura 1.3 também mostra a barra de ferramentas do Risk
Simulator. Se esses itens existirem no Excel, vocé estara pronto para comecar a usar o software. As
proximas secdes fornecem instrugdes passo a passo sobre como usar o software.
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Figura 1.3 — Barras de ferramentas de icones do Risk Simulator no Excel 2007/2010
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NOVIDADES DA VERSAO 2011/2012

Uma lista abrangente das funcionalidades do Risk Simulator

Veja a seguir uma lista dos principais recursos do Risk Simulator. Os itens realgados indicam os ultimos

acréscimos a versao 2011/2012.

Recursos gerais

1. Disponivel em 11 idiomas: ingl€s, francés, alemdo, italiano, japonés, coreano,

portugués, espanhol, russo, chinés simplificado e chinés tradicional.

2. ROV Decision Tree (Arvore de Decisdo) ¢ usado para criar valor e avaliar modelos de

arvore de decis@o. As seguintes metodologias e analises avancadas adicionais também

estdo incluidas:

(0]

O O 0O 0O 0O o0 O

(0]

Modelos de Arvore de Decisio

Simulacdo de risco (Monte Carlo)

Analise de Sensibilidade

Analise de Cenario

Analise Bayesiana (probabilidade conjunta e a posteriori)
Valor Esperado da Informagao

MINIMAX

MAXIMIN

Perfis de Risco

3. Células comentadas: ative ou desative os comentarios de células e decida se deseja

mostra-los em todos os valores de entrada, resultados de previsdo e variaveis de

decisdo.

4.  Modelos de exemplo detalhados: 24 modelos de exemplo no Risk Simulator e mais de
300 modelos no Modeling Toolkit.
5. Relatorios detalhados: todas as analises vém com relatorios detalhados.

Manual do usuario detalhado: manual do usudrio passo a passo.

7. Licenciamento flexivel: capacidade de ativar ou desativar determinadas

funcionalidades para permitir a personalizacdo da experiéncia de analise de risco. Por

exemplo, se vocé sO esta interessado nas ferramentas de previsdo do Risk Simulator,

pode obter uma licenga especial que ativa apenas as ferramentas de previsdo, mas

desativa os outros modulos. Assim, economiza-se custos com o software.

8.  Requisitos flexiveis: funciona no Windows 7, Vista e XP; integracdo com o Excel

2010, 2007, 2003; funciona em maquinas virtuais que executem sistemas operacionais
MAC.
9. Cores e graficos completamente personalizaveis: inclinagdo, 3D, cor, tipo de grafico e

muito mais.
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

Exercicios praticos: guia detalhado passo a passo para a execugdo do Risk Simulator,
incluindo guias sobre a interpretacdo dos resultados.

Copiar e colar varias células: permite que suposi¢des, variaveis de decisdo e previsdes
sejam copiadas e coladas.

Criagdo de perfis: permite que varios perfis sejam criados em um unico modelo, ou
seja, € possivel criar, duplicar, editar e executar varios cenarios de modelos de
simula¢do em um unico modelo.

fcones revisados no Excel 2007/2010: uma barra de ferramentas de icones totalmente
redesenhada, mais intuitiva ¢ amigavel. Ha quatro conjuntos de icones que se ajustam a
maioria das resolugdes de tela (1280 x 760 ou melhor).

Menus de atalho: acesse todas as ferramentas e menus do Risk Simulator clicando com
o botdo direito do mouse.

Integracdo com softwares da ROV: funciona bem com outros softwares da ROV,
incluindo o Real Options SLS, o Modeling Toolkit, o Basel Toolkit, 0 ROV Compiler,
o ROV Extractor and Evaluator, o ROV Modeler, o ROV Valuator, o ROV Optimizer,
0 ROV Dashboard, o ESO Valuation Toolkit, entre outros.

Fungoes RS no Excel: fungdes RS para configurar suposigdes e previsdes e suporte a
cliques com o botdo direito do mouse no Excel.

Solugdo de problemas: esta ferramenta permite reabilitar o software, verificar os
requisitos do sistema, obter a ID do hardware, entre outros.

Turbo Speed Analysis: este novo recurso executa previsdes e outras ferramentas de
analise em velocidades altissimas (aprimorado na versdo 5.2). A analise e os resultados
permanecem os mesmos, mas agora sdo calculados e geram relatdrios muito
rapidamente.

Recursos da Web, estudos de caso e videos: baixe gratuitamente modelos, videos de
introducdo, estudos de caso, whitepapers e outros materiais no nosso site.

Moédulo de Simulacao

20.

21.
22.

23.

Seis geradores de numeros aleatorios: gerador subtrativo avangado ROV, gerador de
embaralhamento aleatdério subtrativo, gerador de embaralhador de longo periodo,
gerador de embaralhamento aleatorio portatil, gerador rapido de hexadecimais IEEE,
gerador portatil minimo bésico.

Dois métodos de amostragem: Monte Carlo e hipercubo latino.

Trés copulas de correlagdo: aplicacdo de copula normal, copula T e copula quase-
normal para simulagdes correlacionadas.

Quarenta e duas distribuigdes de probabilidade: arco seno, Bernoulli, beta, beta 3, beta
4, binomial, Cauchy, qui-quadrada, cosseno, personalizada, uniforme discreta,
logaritmica dupla, Erlang, exponencial, exponencial 2, distribuicdo F, gama,
geométrica, maximo de Gumbel, minimo de Gumbel, hipergeométrica, Laplace,
logistica, lognormal (aritmética) e lognormal (log), lognormal 3 (aritmética) e
lognormal 3 (log), binomial negativa, normal, parabolica, Pareto, Pascal, Pearson V,
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24.
25.
26.
27.
28.
29.

30.

Pearson VI, PERT, Poisson, poténcia, poténcia 3, Rayleigh, T e T2, triangular,
uniforme, Weibull, Weibull 3.

Parametros alternativos: uso de percentis como uma alternativa a inser¢do de
parametros.

Distribui¢do ndo paramétrica personalizada: crie suas proprias distribuicdes,
executando simulagdes histdricas e aplicando o método Delphi.

Truncamento de distribuigdo: habilitacdo de limite de dados.

Func¢des do Excel: defina suposi¢des e previsdes usando fungdes no Excel

Simulagdo multidimensional: simulagdo de pardmetros de entrada incertos.

Controle de precisdo: determina se o nimero de tentativas de simulacdo executadas é
suficiente.

Simulacdo super-rapida: executa 100.000 tentativas em poucos segundos.

Moédulo de Previsao

31.
32.

33.

34.

35.
36.

37.
38.
39.

40.

41.

42.

43.

44.

45.
46.

ARIMA: modelos ARIMA ou média mével integrada autorregressiva (P,D,Q).
AutoARIMA: executa as combinacdes mais comuns do ARIMA para encontrar o
modelo de melhor ajuste.

Autoeconometria: executa milhares de combina¢des de modelos € permutagdes para
obter o modelo de melhor ajuste para os dados existentes (linear, no linear, interagao,
defasagem, diferencas, taxa, diferenca).

Econometria basica: modelos de regressao interativa, linear/nao linear e econométricos.
Spline cubico: interpolacao e extrapolagdo ndo lineares.

GARCH: proje¢des de volatilidade wusando modelos autorregressivos a
heteroscedasticidade condicional generalizada: GARCH, GARCH-M, TGARCH,
TGARCH-M, EGARCH, EGARCH-T, GJR-GARCH e GJR-TGARCH.

Curva J: curvas J exponenciais.

Variaveis dependentes limitadas: logit, probit e tobit.

Cadeias de Markov: dois elementos concorrentes ao longo do tempo e previsdes de
participagdo no mercado.

Regressdo multipla: regressdo normal linear e ndo linear, com metodologias stepwise
(avango, regresso, correlagdo, avango-regresso).

Extrapolacao ndo linear: previsdo de série temporal ndo linear.

Curva S: curvas S logisticas.

Analise de série temporal: oito modelos de decomposicdo de séries temporais para a
previsdo de niveis, tendéncias e sazonalidades.

Linhas de tendéncia: previsdo e ajuste usando média linear, ndo linear, polinomial,
poténcia, logaritmica, exponencial e média movel com melhor ajuste.

Previsao de logica difusa combinatoria

Previsao de rede neural (linear, logistica, tangente hiperbodlica, cosseno com tangente
hiperbolica)
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Modelo de Otimizacao

47.
48.

49.

50.
51.

52.

53.

54.

55.

56.

57.

Otimizagao linear: otimizagdo multifasica e otimizagao linear geral.

Otimizagao nao linear: resultados detalhados, incluindo matrizes Hessianas, fungoes de
LaGrange e mais.

Otimizagao estatica: execugdes rapidas para obter otimizagdes continuas, integradas e
binarias.

Otimizag¢ado dinamica: simula¢do com otimizagao.

Otimizagdo estocastica: critérios quadraticos, tangenciais, centrais, de avanco, de
convergéncia.

Fronteira eficiente: combinagdes de otimizagdes estocasticas e dindmicas em fronteiras
eficientes multivariadas.

Algoritmos genéticos: usados em varios problemas de otimizagao.

Otimizagao multifasica: testes de otimizagao local ou global que permitem um melhor
controle sobre como a otimizacao ¢ executada e aumentam a precisao e a dependéncia
dos resultados.

Percentis ¢ médias condicionais: estatisticas adicionais para otimizacdo estocastica,
incluindo percentis e médias condicionais, que s@o criticas no calculo de valor
condicional em medidas de risco.

Algoritmo de pesquisa: algoritmos de pesquisa simples, rapidos e eficientes para
variaveis de decisdo simples basicas e aplicagdes de busca de metas.

Simulagdo super-rdpida em otimizacdo dinadmica e estocdastica: executa simulagdes

super-rapidas integradas a otimizagao.

Moédulo de Ferramentas analiticas

58.
59.

60.

61.

62.

63.

64.
65.

Verificar modelo: testa os erros mais comuns no seu modelo.

Editor de correlagdo: permite que grandes matrizes de correlagdo sejam inseridas e
editadas diretamente.

Criar relatorio: geragdo automatica de um relatorio de suposicdes e previsdes em um
modelo.

Criar relatorio estatistico: gera um relatorio comparativo de todas as estatisticas de
previsdo.

Diagnoéstico de dados: executa testes de heteroscedasticidade, micronumerosidade,
observagdes discrepantes, ndo linearidade, autocorrelagdo, normalidade, esfericidade,
ndo estacionariedade, multicolinearidade e correlagdes.

Extracdo e exportacdo de dados: extrai dados para o Excel ou para arquivos de texto
simples e arquivos do Risk Simulator, executa relatorios estatisticos e relatorios de
resultado de previsdo.

Abrir e importar dados: recupera os resultados de execucao de simulagdes anteriores.
Supressdo de tendéncia e dessazonalizacdo: dessazonaliza e suprime tendéncias nos
dados.
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66. Analise da distribui¢do: calcula o FDP, o FDA e o IFDA exatos de todas as 42
distribuicdes e gera tabelas de probabilidade.

67. Designer de distribuig@o: crie suas proprias distribuigdes personalizadas.

68. Ajuste da distribuicdo (multiplo): executa miultiplas varidveis simultaneamente,
levando em conta as correlagdes e a significancia das correlagdes.

69. Ajuste da distribuicao (simples): testes de Kolmogorov-Smirnov e qui-quadrado em
distribui¢des continuas, completos com relatorios e suposi¢des de distribuigao.

70. Teste de hipoteses: testa se duas previsdes sdo estatisticamente semelhantes ou
diferentes.

71. Bootstrap ndo paramétrico: simulagdo das estatisticas para obter a precisdo ¢ a exatiddo
dos resultados.

72. Gréaficos sobrepostos: graficos sobrepostos de suposicdes e previsdes totalmente
personalizaveis (tipos de grafico FDA, FDP, 2D/3D).

73. Analise de Componentes Principais: testa as variaveis do melhor indicador e as
maneiras de reduzir a matriz de dados.

74. Analise de cenario: milhares de cendrios estaticos bidimensionais.

75. Teste de sazonalidade: testa varias defasagens de sazonalidade.

76. Agrupamento por segmentacdo: agrupa dados em combinagles estatisticas para
segmenta-los.

77. Analise de sensibilidade: sensibilidade dindmica (analise simultanea).

78. Teste de quebra estrutural: testa se os dados da série temporal t€ém quebras estruturais
estatisticas.

79. Analise tornado: perturbacdo estatica de sensibilidades, analises aranha e tornado, bem
como tabelas de cenarios.

Médulo de Estatisticas e Estatisticas de negocios

80. Ajuste da distribui¢ao (percentil): uso de percentis ¢ otimizagdo para encontrar a
distribuicao de melhor ajuste.

81. Tabelas e graficos das distribuicdes de probabilidade: executa 45 distribuicdes de
probabilidade, seus quatro momentos, o FDA, o IFDA, o FDP, os graficos, os varios
graficos sobrepostos de distribuicdo, além de gerar tabelas de distribuicao de
probabilidade.

82. Analise estatistica: estatisticas descritivas, ajuste da distribuicdo, histogramas, graficos,
extrapolagdo ndo linear, teste de normalidade, estimativa de pardmetros estocasticos,
previsdo de série temporal, proje¢des da linha de tendéncia etc.

83. ROV BIZSTATS: mais de 130 modelos analiticos e estatisticas comerciais:

Absolute Values, ANOVA: Randomized Blocks Multiple Treatments, ANOVA: Single Factor Multiple
Treatments, ANOVA: Two Way Analysis, ARIMA, Auto ARIMA, Autocorrelation and Partial
Autocorrelation, Autoeconometrics (Detailed), Autoeconometrics (Quick), Average, Combinatorial Fuzzy
Logic Forecasting, Control Chart: C, Control Chart: NP, Control Chart: P, Control Chart: R, Control
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Chart: U, Control Chart: X, Control Chart: XMR, Correlation, Correlation (Linear, Nonlinear), Count,
Covariance, Cubic Spline, Custom Econometric Model, Data Descriptive Statistics, Deseasonalize,
Difference, Distributional Fitting, Exponential J Curve, GARCH, Heteroskedasticity, Lag, Lead, Limited
Dependent Variables (Logit), Limited Dependent Variables (Probit), Limited Dependent Variables
(Tobit), Linear Interpolation, Linear Regression, LN, Log, Logistic S Curve, Markov Chain, Max,
Median, Min, Mode, Neural Network, Nonlinear Regression, Nonparametric: Chi-Square Goodness of
Fit, Nonparametric: Chi-Square Independence, Nonparametric: Chi-Square Population Variance,
Nonparametric: Friedman’s Test, Nonparametric: Kruskal-Wallis Test, Nonparametric: Lilliefors Test,
Nonparametric: Runs Test, Nonparametric: Wilcoxon Signed-Rank (One Var), Nonparametric: Wilcoxon
Signed-Rank (Two Var), Parametric: One Variable (T) Mean, Parametric: One Variable (Z) Mean,
Parametric: One Variable (Z) Proportion, Parametric: Two Variable (F) Variances, Parametric: Two
Variable (T) Dependent Means, Parametric: Two Variable (T) Independent Equal Variance, Parametric:
Two Variable (T) Independent Unequal Variance, Parametric: Two Variable (Z) Independent Means,
Parametric: Two Variable (Z) Independent Proportions, Power, Principal Component Analysis, Rank
Ascending, Rank Descending, Relative LN Returns, Relative Returns, Seasonality, Segmentation
Clustering, Semi-Standard Deviation (Lower), Semi-Standard Deviation (Upper), Standard 2D Area,
Standard 2D Bar, Standard 2D Line, Standard 2D Point, Standard 2D Scatter, Standard 3D Area, Standard
3D Bar, Standard 3D Line, Standard 3D Point, Standard 3D Scatter, Standard Deviation (Population),
Standard Deviation (Sample), Stepwise Regression (Backward), Stepwise Regression (Correlation),
Stepwise Regression (Forward), Stepwise Regression (Forward-Backward), Stochastic Processes
(Exponential Brownian Motion), Stochastic Processes (Geometric Brownian Motion), Stochastic
Processes (Jump Diffusion), Stochastic Processes (Mean Reversion with Jump Diffusion), Stochastic
Processes (Mean Reversion), Structural Break, Sum, Time-Series Analysis (Auto), Time-Series Analysis
(Double Exponential Smoothing), Time-Series Analysis (Double Moving Average), Time-Series Analysis
(Holt-Winter’s Additive), Time-Series Analysis (Holt-Winter’s Multiplicative), Time-Series Analysis
(Seasonal Additive), Time-Series Analysis (Seasonal Multiplicative), Time-Series Analysis (Single
Exponential Smoothing), Time-Series Analysis (Single Moving Average), Trend Line (Difference
Detrended), Trend Line (Exponential Detrended), Trend Line (Exponential), Trend Line (Linear
Detrended), Trend Line (Linear), Trend Line (Logarithmic Detrended), Trend Line (Logarithmic), Trend
Line (Moving Average Detrended), Trend Line (Moving Average), Trend Line (Polynomial Detrended),
Trend Line (Polynomial), Trend Line (Power Detrended), Trend Line (Power), Trend Line (Rate
Detrended), Trend Line (Static Mean Detrended), Trend Line (Static Median Detrended), Variance
(Population), Variance (Sample), Volatility: EGARCH, Volatility: EGARCH-T, Volatility: GARCH,
Volatility: GARCH-M, Volatility: GJR GARCH, Volatility: GJR TGARCH, Volatility: Log Returns
Approach, Volatility: TGARCH, Volatility: TGARCH-M, Yield Curve (Bliss), and Yield Curve (Nelson-
Siegel).
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2. SIMULACAO MONTE CARLO

A simulacdo Monte Carlo, assim chamada devido ao famoso cassino no principado de Mdnaco, é uma
metodologia muito poderosa. Para o exercicio de uma profissdo, a simulacdo abre as portas para a
resolucdo de problemas dificeis e complexos, ainda que praticos, com grande facilidade. A simulagdo
Monte Carlo cria futuros artificiais gerando até milhdes de caminhos de amostras de resultados ¢ observa
suas caracteristicas predominantes. Para os analistas em uma empresa, cursar disciplinas de matematica
avancada no nivel de p6s-graduagdo simplesmente ndo ¢ l6gico nem pratico. Um analista brilhante usaria
todas as ferramentas disponiveis ao seu dispor para obter a mesma resposta da maneira mais facil e
pratica possivel. Em todo caso, quando modelada corretamente, a simulagdo Monte Carlo fornece
respostas semelhantes aos métodos matematicamente mais elegantes. Assim, o que € a simulagdo Monte

Carlo e como ela funciona?

O que ¢ a simulacio Monte Carlo?

A simulagdo Monte Carlo na sua forma mais simples ¢ um gerador de nimeros aleatdrios util para
previsoes, estimativas ¢ analises de risco. Uma simulagdo calcula numerosos cenarios de um modelo
escolhendo valores repetidamente de uma distribui¢cédo de probabilidade predefinida pelo usuario para as
variaveis incertas e usando esses valores no modelo. Todos esses cenarios produzem resultados
associados em um modelo, em que cada cenario pode ter uma previsdo. As previsdes sdo eventos
(normalmente com formulas ou fungdes) que vocé define como resultados importantes do modelo. Em

geral, sdo eventos como totais, lucro liquido ou despesas brutas.

De maneira simplificada, pense na simulacdo Monte Carlo como escolher bolas de golfe de uma grande
cesta repetidamente com reposi¢des. O tamanho e a forma da cesta depende dos valores de entrada da
distribuicdo (por exemplo, uma distribui¢do normal com uma média 100 e um desvio padrdo 10,
comparada com uma distribui¢do uniforme ou triangular) em que algumas cestas sdo mais fundas ou mais
simétricas do que outras, permitindo que certas bolas sejam tiradas com mais frequéncia do que outras. O
numero de bolas tiradas repetidamente depende do numero de fentativas simuladas. Para um modelo
grande com varias suposi¢des relacionadas, imagine o modelo grande como uma cesta muito grande, com
muitas cestas menores dentro. Cada cesta menor tem seu proprio conjunto de bolas que estdo se
movimentando. Algumas vezes essas cestas menores estdo juntas umas das outras (se houver uma
correlagdo entre as variaveis) e as bolas de golfe estdo se movimentando em pares enquanto outras se
movimentam independentemente umas das outras. As bolas que s@o retiradas de cada vez dessas
interagdes dentro do modelo (a cesta maior) sdo tabuladas e registradas, fornecendo o resultado de saida
da previsdo da simulagdo.
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Introducio ao Risk Simulator

Visao geral de alto nivel do software

O software Risk Simulator tem varios usos diferentes, incluindo simulacdo Monte Carlo, previsdo,

otimizagdo e analise de risco.

@

O médulo Simulagéo permite executar simulagdes em modelos existentes do Excel, gerar e extrair
previsdes de simulagdo (distribuicdo de resultados), executar o ajuste da distribuicdo (encontrar
automaticamente a distribui¢do estatistica mais adequada), calcular correlagdes (manter relagdes
entre variaveis aleatorias simuladas), identificar sensibilidades (criando graficos tornado e de
sensibilidade), testar hipdteses estatisticas (encontrando diferencas estatisticas entre pares de
previsdes), executar uma simulagdo de bootstrap (testando a robustez das estatisticas do
resultado) e executar simulagdes personalizadas e ndo paramétricas (simulacdes usando dados
historicos sem especificar distribuicdes ou parametros de previsao para fazer previsdes sem dados
ou aplicar previsoes de especialistas).

O mddulo Previsdo pode ser usado para gerar previsdes de séries temporais automaticas (com ou
sem sazonalidade e tendéncia), regressoes multivariadas (modelando relagdes entre variaveis),
extrapolacdes ndo lineares (ajuste de curva), processos estocasticos (caminhos aleatorios,
reversOes a média, difusdo com salto e processos mistos), ARIMA Box-Jenkins (previsdes
econométricas), AutoARIMA, econometria basica e autoeconometria (modelagem de relagdes e
geracdo de previsdes), curvas J exponenciais, curvas S logisticas, modelos GARCH e suas
variagdes (modelagem e previsdo da volatilidade), modelos de maxima verossimilhanca para
variaveis dependentes limitadas (modelos logit, tobit e probit), cadeias de Markov, linhas de
tendéncia, curvas spline, entre outros.

O modulo Otimizacdo é usado para otimizar multiplas varidveis de decisdo sujeitas a restrigdes
para maximizar ou minimizar um objetivo. Ele pode ser executado como uma otimizagao estatica,
dindmica ou estocastica sob incerteza junto com a simulagdo Monte Carlo, ou como uma
otimizacdo estocastica com simulagdes super-rapidas. O software pode lidar com otimizagdes
lineares e ndo lineares com variaveis binarias, inteiras e continuas, ¢ também gerar fronteiras
eficientes de Markowitz.

O médulo Ferramentas analiticas permite executar agrupamento por segmentagdo, teste de
hipoteses, testes estatisticos de dados brutos, diagnostico de dados de suposi¢cdes de previsdes
técnicas (por exemplo, heteroscedasticidade, multicolinearidade e semelhantes), analises de
sensibilidade e de cenario, analise de graficos sobrepostos, graficos aranha, graficos tornado e
muitas outras ferramentas poderosas.

O Real Options Super Lattice Solver é um software auténomo que complementa o Risk Simulator
e € usado para resolugdo de problemas de opgdes reais simples ou complexos.

As proximas sec¢des apresentam informacdes basicas sobre o uso do modulo Simulagdo do Risk

Simulator. Para obter informag¢des mais detalhadas sobre as aplicagdes dos outros modulos, consulte

outros capitulos. Para acompanhar, verifique se vocé tem o Risk Simulator instalado no computador antes
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de continuar. E recomenddvel que primeiro vocé assista aos videos de introducdo disponiveis na Web

(www.realoptionsvaluation.com/risksimulator.html) ou tente fazer os exercicios passo a passo no final

deste capitulo antes de revisar o texto deste capitulo. Os videos e os exercicios sdo 6timas maneiras de

preparar o usudrio imediatamente, ao passo que este capitulo se concentra mais na teoria e em explicagdes

detalhadas das propriedades de simulacao.

Executar uma simulacdo Monte Carlo

Em geral, para executar uma simulacdo no seu modelo Excel existente, estas etapas devem ser
executadas:
1. Iniciar um novo perfil de simula¢ao ou abrir um perfil existente
Definir valores de entrada nas células relevantes
Definir resultados de previsao nas células relevantes
Executar a simulacao

A

Interpretar os resultados

Se desejar praticar, abra o arquivo de exemplo intitulado Modelo basico de simulagdo ¢ siga os exemplos
abaixo para criar uma simulagdo. O arquivo de exemplo pode ser encontrado em Iniciar | Real Options
Valuation | Risk Simulator | Exemplos ou acessado diretamente em Risk Simulator | Modelos de
exemplo.

1. Iniciar um novo perfil de simulagdo

Para iniciar uma nova simulagdo, primeiro é necessario criar um perfil de simulacdo. Um perfil de
simulagdo contém um conjunto completo de instru¢des sobre como executar uma simula¢do, por
exemplo, todas as suposicdes, previsoes, preferéncias de execugao etc. O uso de perfis facilita a criacdo
de varios cenarios de simulagdo. Ou seja, usando o mesmo modelo, é possivel criar varios perfis, cada um
com propriedades e requisitos de simulacdo especificos. A mesma pessoa pode criar diferentes cenarios
de teste usando suposi¢des e entradas de distribuicao diferente ou varias pessoas podem testar suposicdes
e entradas no mesmo modelo.

@ Inicie o Excel e crie um novo modelo ou abra um existente (vocé pode usar o exemplo do

Modelo basico de simulagdo para acompanhar)

Clique em Risk Simulator | Novo perfil de simulacdio

Especifique um titulo para a simulagdo, além de todas as informagdes pertinentes (Figura 2.1)
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Propriedades da simulagdc @

Mome do perfil | First Profile

Configuragoes
Nimero de tentativas 'I.D[!'I}il

[ Pausar simulagdo em caso de ermo

Ativar correlagbes

"] Espegiﬁque @ seq uénﬂcia de numeres
gleatdrios (propagacdo)

| 9992

| QK | [ Cancelar
—

Figura 2.1 — Novo perfil de simulacio

@ Titulo: A especificagdo do titulo de uma simulagdo permite criar varios perfis de simulagio em
um unico modelo do Excel. Isso significa que agora vocé pode salvar diferentes perfis de cenario
de simulagdo no mesmo modelo sem ter que excluir as suposigdes existentes e altera-las sempre
que um novo cenario de simulagio for necessario. E possivel alterar o nome do perfil mais tarde
(Risk Simulator | Editar perfil).

@ Numero de tentativas: Insira o nimero de tentativas de simulagdo necessario. Ou seja, executar
1.000 tentativas significa que serdo geradas 1.000 iteragdes diferentes de resultados de acordo
com os valores de entrada. Vocé pode alterar esse numero se desejar, mas s0 sdo aceitos inteiros
positivos. O nimero padrao de execugdes ¢ 1.000 tentativas. Vocé€ pode usar o controle de
precisdo e erro para ajudar a determinar automaticamente quantas tentativas de simulacdo devem
ser executadas (consulte a secdo sobre controle de precisdo e erro para obter detalhes).

@ Pausar simula¢io em caso de erro: Se selecionado, a simulagdo sera interrompida sempre que
um erro for encontrado no modelo do Excel. Ou seja, se o seu modelo encontrar um erro de
calculo (por exemplo, alguns valores de entrada gerados em uma tentativa de simulagdo podem
resultar em um erro de divisdo por zero em uma das células da planilha), a simulacdo sera
interrompida. Isso € importante para ajudar a auditar o modelo do Excel a fim de verificar se ele
ndo contém erros de calculo. No entanto, se vocé tiver certeza de que o modelo funciona, ndo sera
necessario selecionar essa preferéncia.

@ Ativar correlacdes: Se selecionado, as correlagdes entre pares de valores de entrada serdo
calculadas. Caso contrario, as correlagdes serdo todas definidas como zero e a simulagdo serd
executada supondo que ndo ha correlagdes entre os valores de entrada. Por exemplo, a aplicacdo
de correlagdes rendera resultados mais precisos se elas existirem de fato e tendera a resultar em
uma confianga de previsdo mais baixa, se houver correlagdes negativas. ApoOs ativar as
correlagdes, vocé podera definir os coeficientes de correlagdo relevantes em cada suposicdo

gerada (consulte a secdo sobre correlagdes para obter mais detalhes).
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@ Especifique a sequéncia de numeros aleatoérios (propagac¢io): A simulacio por defini¢cdo
apresentara resultados um pouco diferentes toda vez que uma simulagdo for executada. Isso
ocorre por causa da rotina de geracdo de numeros aleatorios na simulagdo Monte Carlo ¢ é um
fato tedrico em todos os geradores de nimeros aleatérios. No entanto, ao criar apresentagoes, €
possivel que vocé precise dos mesmos resultados (principalmente quando o relatério apresentado
exibe um conjunto de resultados que também devem ser exibidos durante uma apresentagdo ao
vivo, ou quando vocé compartilha modelos com outras pessoas e deseja que os mesmos
resultados sejam obtidos sempre). Nesses casos, selecione essa preferéncia e insira um ntimero de
propagacdo inicial. O nimero de propagagdo pode ser qualquer inteiro positivo. Usando o mesmo
valor de propagac¢@o inicial, o mesmo numero de tentativas e os mesmos valores de entrada, a
simulacdo sempre apresentarda a mesma sequéncia de numeros aleatorios, garantindo o mesmo
conjunto final de resultados.

Observe que depois de criado um novo perfil de simulag@o, vocé podera modificar essas selecdes. Para
fazer isso, verifique se o perfil ativo atual € aquele que vocé deseja modificar; caso contrario, clique em
Risk Simulator | Alterar perfil de simulacdo, selecione o perfil que deseja alterar e clique em OK (a
Figura 2.2 mostra um exemplo com varios perfis ¢ como ativar um perfil selecionado). Em seguida,
clique em Risk Simulator | Editar perfil de simulacdo ¢ faga as alteracdes necessarias. Também ¢
possivel duplicar ou renomear um perfil existente. Ao criar varios perfis no mesmo modelo do Excel, dé
um nome exclusivo a cada perfil para poder diferencia-los depois. Além disso, esses perfis sdo
armazenados dentro de setores ocultos do arquivo *.xls do Excel e vocé ndo precisa salvar nenhum
arquivo adicional. Os perfis e os respectivos contetidos (suposicdes, previsdes etc.) sdo automaticamente
salvos quando vocé salva o arquivo do Excel. Por fim, o ultimo perfil ativo quando vocé sai do Excel ¢
salva o arquivo sera aberto na proxima vez que o arquivo do Excel for acessado.

P
Alterar simulagdo ativa [ = | (=] éj

Mome da simulagdo | Pasta de trabalho | Data de criagdo | Salvo em |
(First Profile | UM Figures 2.1-._ | __2009-10-17 | 2008-10-22
Second Profile UM Figures 2.1-... 2009-10-22  2009-10-22
Third Prafile UM Figures 2.1-... 2009-10-22  2009-10-22

Bxaibir perfis de simulagdo em todas as pastas de trabalho

[ BExcluir ] [ Duplicar CK ] [ Cancelar

Figura 2.2 — Alterar simulacio ativa
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2. Definir valores de entrada

A proxima etapa € definir os valores de entrada em seu modelo. Observe que as suposi¢oes podem ser
atribuidas somente a células que ndo contém equacdes ou fungdes, por exemplo, valores numéricos
inseridos que sejam entradas em um modelo, enquanto os resultados de previsdo podem ser atribuidos
somente a células que contém equagdes e fungdes, por exemplo, os resultados de um modelo. Lembre-se
de que as suposigdes e previsdes ndo podem ser definidas a menos que ja exista um perfil de simulagao.
Para definir novos valores de entrada no modelo, faga o seguinte:

#® Verifique se existe um perfil de simulacdo, abra um perfil existente ou inicie um novo perfil (Risk
Simulator | Novo perfil de simulagdo)

B Selecione a célula na qual deseja definir uma suposi¢io (por exemplo, a célula G8 no exemplo do
modelo basico de simulag?o)

® Clique em Risk Simulator | Definir valores de entrada ou clique no icone Definir valores de
entrada na barra de ferramentas de icones do Risk Simulator

# Selecione a distribuicdo desejada e insira os parAmetros de distribui¢do relevantes (por exemplo,
distribuicao Triangular com 1,5; 2,0; 2,5 como os valores minimo, maximo e mais provavel) e
clique em OK para inserir os valores de entrada no modelo (Figura 2.3)

,

m *  Nome da suposicio |G8: Receit] ﬂ
‘ " ~
= i =y
H 2.00

Normal Triangular 180 Média = 2.0000 Minimo
1.60 Desvpad = 0.2041 I 15 E]
" e 1.40 idade = 0.0000 T e
\ '“ 1.20 se = -0.5000 >
Uniforme Personalizar Maximo
I 2.55'
| @ Entrada normal
H I (C) Entrada de percentil
Bernoull Beta - |
Habilitar carrelagdo [7] Habilitar limite de dados
Distribuig&o triangular * | [/ Suposicio |Local | Correlagd —
A distribuicBo triangular descreve umaEI o IGETD Mot oISt Minimo |-Infin'rty @]
situacdo na qual vocé sabe os valores : : Maximo I—ﬂ
minimo, maximo e 0s mais proviveis de Infinity
acontecer. Por exemplo, vocé poderia I P
descrever o numero de carros vendidos [C] Habilitar simulagd es dindmicas
por semana quando as vendas passadas _ | |4 | | v [ oK ] [ pe— ]

Figura 2.3 — Definir um valor de entrada

Observe que vocé também pode definir suposi¢des selecionando a célula na qual deseja definir a
suposicdo e clicando com o botio direito do mouse, acesse o menu de atalho do Risk Simulator para
definir valores de entrada. Além disso, para usuarios experientes, ¢ possivel definir valores de entrada
usando as Fung¢des RS do Risk Simulator: selecione a célula desejada e, no Excel, clique em Inserir,
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Funcéo e selecione Todas as Categorias e role para baixo até a lista de fun¢des RS (ndo é recomendavel

usar as fungdes RS se vocé€ ndo € um usuario experiente). Para os exemplos a seguir, siga as instru¢des

basicas sobre como acessar menus € icones.

Observe que em Propriedades da suposi¢do, ha varias areas que merecem ser mencionadas. A Figura 2.4

mostra as diferentes areas:

@

Nome da suposiciao: Esta ¢ uma area opcional que permite inserir nomes exclusivos para as
suposi¢des com o intuito de ajudar a rastrear o que cada uma delas representa. Uma boa préatica de
modelagem € usar nomes curtos, mas precisos para as suposicoes.

Galeria de distribuicoes: Esta area a esquerda mostra todas as distribuicdes diferentes
disponiveis no software. Para alterar as exibi¢des, clique com o botao direito do mouse na galeria
e selecione icones grandes, icones pequenos ou lista. Ha dezenas de distribui¢des disponiveis.
Parametros de entrada: Dependendo da distribuicao selecionada, sao mostrados os parametros
obrigatorios relevantes. Vocé pode inserir os parametros diretamente ou vincula-los a células
especificas na sua planilha. A inclusdo de parametros por codificagdo ou digitacao ¢ util quando
se supde que os parametros da suposi¢ao nao se alteram. A vinculacdo a células da planilha ¢ 1til

quando os parametros de entrada precisam ser visiveis ou podem ser alterados (clique no icone de

vinculo para vincular um parametro de entrada a uma célula da planilha).

Habilitar limite de dados: Em geral, este recurso nao ¢ usado pela maioria dos analistas, mas
existe para truncar as suposi¢des de distribuicdo. Por exemplo, se uma distribuicdo normal for
selecionada, os limites tedricos estardo entre o infinito negativo e o infinito positivo. No entanto,
na pratica, a variavel simulada existe apenas dentro de uma faixa menor que pode ser inserida
para truncar a distribui¢do de maneira apropriada.

Correlacdes: E possivel atribuir correlagdes de paridade a valores de entrada. Se forem
necessarias suposi¢des, marque a preferéncia Ativar correlacbes clicando em Risk Simulator
| Editar perfil de simulagdo. Consulte a secio sobre correlagdes mais adiante neste capitulo para
obter mais detalhes sobre a atribuicdo de correlagdes e seus efeitos em um modelo. Observe que
vocé pode truncar uma distribui¢do ou correlaciond-la a outra suposi¢do, mas nao as duas coisas.
Descricoes resumidas: Elas existem para cada uma das distribui¢cdes da galeria. As descri¢des
resumidas explicam quando uma determinada distribuicdo é usada, bem como os parametros de
entrada obrigatorios. Consulte a se¢do NocBes basicas sobre distribui¢des de probabilidade na
simulagdo Monte Carlo para obter detalhes sobre cada tipo de distribuicdo disponivel no
software.

Entrada normal e Entrada de percentil: Estas op¢des permitem executar um teste rapido de
due diligence nos valores de entrada. Por exemplo, se estiver definindo uma distribui¢do normal
com algumas entradas de média e desvio padrao, vocé podera clicar na entrada de percentil para
ver quais sao os 10° e 90° percentis correspondentes.

Habilitar simulacdes dinamicas: Por padrdo, esta op¢do ndo ¢ selecionada, mas para executar
uma simulagdo multidimensional (por exemplo, se vocé vincular os parametros de entrada da

suposicdo a outra célula que seja uma suposicao, serdo simuladas as entradas ou a simulagio),
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portanto, lembre-se de selecionar esta opgdo. A simulagdo dinadmica s6 funciona se as entradas
estdo vinculadas a outros valores de entrada alteraveis.

“  Mome da suposicio IGB:CustD E
(
250

Triangular Minimo

I 0.85 EI

Maxima
. I 125 EI

Uniforme Personalizar

: @ Entrada normal

(C) Entrada de percentil
0.00
L 0.85 0.93 1.01 L . )

Bernoulli \. .
Habilitar correlacio

Habilitar limite de dados

Distribuiga'i_o uniforme 5| Suposicao |Local | Correlaca —

Com a distribuicdo uniforme, todes os 8- Receita Modelo estatio & Minimo |—|nﬂnrty E]
valores entre o minimo e o maximo NS m
oCofTem Com a mesma probabilidade. Os

valores minimo e maximo s3o fixos,
representando os dois parimetros de
distribuicdo.

Habilitar simulacdes dindmicas

I QK ” Cancelar ]

Figura 2.4 — Propriedades da suposi¢cio

Nota: Se vocé estiver acompanhando com o exemplo, continue definindo outra suposi¢do na célula G9.
Desta vez, use a distribuicdo Uniforme com os valores minimo 0,85 ¢ maximo 7,25. Em seguida, defina

os resultados de previsdo na proxima etapa.

3. Definir resultados de previsao

A proxima etapa é definir os resultados de previsdo no modelo. As previsdes s6 podem ser definidas em
células de resultado com equagdes ou fungdes. O processo de defini¢do de previsdo é descrito a seguir:
B Selecione a célula na qual deseja definir uma suposi¢io (por exemplo, a célula GI0 no exemplo
do modelo basico de simulagio)
® Clique em Risk Simulator e selecione Definir resultado de previsio ou clique no icone de
definicao de resultado de previsdo na barra de ferramentas de icones do Risk Simulator (Figura
1.3)
¥ Insira as informagdes relevantes e clique em OK

Observe que vocé também pode definir resultados de previsdo selecionando a célula na qual deseja definir
a suposicdo e clicando com o botdo direito do mouse, acesse o menu de atalho do Risk Simulator para

definir resultados de previsao.

A Figura 2.5 ilustra as propriedades da previsao.
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@ Nome da previsdo: Especifique o nome da célula de previsdo. Isso ¢ importante porque, quando
vocé€ tem um modelo grande com varias células de previsdo, nomea-las individualmente permite
acessar os resultados rapidamente. Nao subestime a importancia dessa etapa simples. Uma boa
pratica de modelagem ¢ usar nomes curtos, mas precisos para as suposicoes.

@ Precisdo de previsio: Em vez de confiar em uma estimativa aleatéria de quantas tentativas
devem ser executadas na simulagdo, vocé€ pode configurar controles de precisdao e erro. Quando
uma combinacdo de erro-precisdo for obtida, a simulagdo serd pausada e vocé serd informado da
precisdo obtida, automatizando o processo de determinado do nimero de tentativas da simulacao
que ndo requer palpites sobre o nimero de tentativas necessarias. Releia a segdo sobre controle de
erro ¢ precisdo para obter detalhes mais especificos.

@ Mostrar janela de previsdo: Permite ao usuario mostrar ou ndo uma determinada janela de

previsdo. O padrao ¢ sempre mostrar um grafico de previsao.

i Propriedades da previsdo @

Mome da previsdo |Rendimento _@J

Precisdo de previsdo

Mivel de precisdo % d fi
p . de confianga
Mivel de erro + % da media
ou * valor da media
Cpoes

Maostrar janela de previsdo

[ Ok [ Cancelar
—

Figura 2.5 — Definir resultado de previsao

4. Executar a simulacdo

Se tudo estiver correto, clique em Risk Simulator | Executar simulagdo ou clique no icone Executar na
barra de ferramentas do Risk Simulator e a simulacdo continuard. Vocé também pode redefinir uma
simulacao depois que ela for executada para executa-la novamente (Risk Simulator | Redefinir simulagdo
ou o icone Redefinir simulag@o na barra de ferramentas) ou pausa-la durante uma execugdo. Além disso, a
funcdo etapa (Risk Simulator | Simulacdo por etapas ou o icone Simulagdo por etapas na barra de
ferramentas) permite simular uma unica tentativa de cada vez, o que € 1til para ensinar outras pessoas
sobre simulagéo (por exemplo, vocé pode mostrar que em cada tentativa, todos os valores nas células de
suposicdo sdo substituidos e o modelo inteiro é recalculado a cada vez). Vocé também pode acessar o
menu Executar simulacdo clicando com o botdo direito do mouse em qualquer lugar no modelo e

selecionando Executar simulacdo.
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O Risk Simulator também permite executar a simulacdo em uma velocidade extremamente rapida,
chamada super-rapida. Para fazer isso, clique em Risk Simulator |Executar simulacdo super-rdpida ou
use o icone Super-rapido. Observe a diferenga de velocidade da simulagdo super-rapida quando
executada. Para praticar, clique em Redefinir simulagdo e Editar perfil de simulacdo, altere Numero de
tentativas para 100.000 e clique em Executar simulagdo super-rdapida. A execugdo demora apenas
alguns segundos. No entanto, lembre-se de que a simulagdo super-rapida ndo serd executada se o modelo
tiver erros, codigo VBA (Visual Basic for Applications) ou vinculos para aplicativos ou fontes de dados
externas. Nessas situacdes, vocé sera notificado e a simulagdo sera executada em velocidade normal. As
simulagdes em velocidade normal sempre sdo executadas, mesmo que contenham erros, cédigo VBA ou

vinculos externos.

5. Interpretacdo dos resultados de previsdo

A ultima etapa da simulagao Monte Carlo ¢ interpretar os graficos de previsdo resultantes. As Figuras 2.6
a 13 mostram graficos de previsdo e as estatisticas correspondentes geradas apos a execugdo da
simulagdo. Os itens a seguir geralmente sdo importantes para interpretar os resultados de uma simulagéo:

@ Grifico de previsio: O grafico de previsio mostrado na Figura 2.6 é um histograma de
probabilidade que mostra a contagem da frequéncia dos valores que ocorrem no nimero total de
tentativas simuladas. A barra vertical mostra a frequéncia com que um valorX especifico ocorre
no total de tentativas, enquanto a frequéncia cumulativa (linha suave) mostra as probabilidades
totais de todos os valores que ocorrem na previsdo em X e abaixo dele.

@ Estatisticas de previsdo: As estatisticas de previsdo mostradas na Figura 2.7 resumem a
distribuicdo dos valores de previsdo nos quatro momentos de uma distribui¢do. Consulte a se¢do
Nogdes basicas sobre estatisticas de previsdo para obter mais detalhes sobre o significado de
algumas dessas estatisticas. Para alternar entre as guias Histograma e Estatisticas, pressione a

barra de espaco.
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Figura 2.6 — Grafico de previsio

; -
Rendimento - Previsdo do Risk Simulator . SRR

Histograma | Estatisticas |F‘refa'éncias Iqu;ﬁes |Cur1troles | Visdo Global
Estatisticas | Resultado I
iNumero de tertativas 1000
Média 0.9451
Mediana 09378
Desvio padrdo 02347
Wariancia 0.0651
Coeficierte de vardacdo 0.2483
Maximo 15876
Minimo 0.3040
Faixa 1.2836
Obliquidade 0.0661
Curtoze -0.4308
25% percentil 0.7751
755 percentil 1.1025
Percentual de precisdo de emo a 95% de confianca 1.5390%

Figura 2.7 — Estatisticas de previsao

@ Preferéncias: A guia Preferéncias no grafico de previsdo permite alterar a aparéncia dos graficos.
Por exemplo, se Sempre visivel estiver selecionado, os graficos de previsdo ficardo sempre
visiveis, independentemente de qualquer outro software que esteja sendo executado no
computador. Resolugcdo do histograma permite alterar o numero de compartimentos do
histograma, de 5 a até 100 compartimentos. Além disso, a secdo Atualizacdo de dados permite
controlar a velocidade de execugdo da simulagdo e a frequéncia em que o grafico de previsdo ¢
atualizado. Ou seja, se vocé deseja que o grafico de previsdo seja atualizado em quase todas as
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tentativas, isso diminuird a velocidade da simulacdo, porque é alocada mais memoria para a
atualizagdo do grafico do que para a execugdo da simulagdo. Isso é meramente uma preferéncia
do usudrio e ndo altera os resultados da simulagdo, apenas a velocidade com a qual ela sera
concluida. Para aumentar a velocidade da simulagdo, minimize o Excel enquanto a simulagdo
estiver sendo executada. Isso reduz a quantidade de memoria necessaria para atualizar
visivelmente a planilha do Excel e libera memoria para executar a simulagdo. As opc¢des Limpar
tudo e Minimizar tudo controlam todos os graficos de previsao abertos.

”
] Rendimento - Previsdo do Risk Simulator E=REGR
| Histograma | Estatisticas | Preferéncias |Clp1;ﬁes ICurrtmIes | Visdo Global
Excibir Control
[ Sempre mostrar a janela na Fechar tudo
parte superior —
[[] Semitransparente guando inativo Copiar grafico
Resolugdo do histograma
|l Simulagdo U Resolugao
mais rapida mais alta
Intervalo de atuslizagso de dados
Atualizagdo U Simulaggo
mais rapida mais rapida

Figura 2.8 — Preferéncias do grafico de previsao

@ Opcoes: Esta opcdo do grafico de previsdo permite mostrar todos os dados de previsido ou filtrar
valores que estejam dentro de um intervalo especifico escolhido por vocé ou dentro de um desvio
padrdo de sua escolha. Além disso, o nivel de precisdo pode ser definido aqui para a previsdo
especifica a fim de mostrar os niveis de erro na exibi¢do das estatisticas. Consulte a se¢do sobre
controle de erro e precisdo para obter mais detalhes. Mostrar estas estatisticas ¢ uma preferéncia
do usuario se for necessario exibir as linhas de média, mediana, primeiro e quarto quartis (25° e
75° percentis) no grafico de previsdo.

@ Controles: Esta guia tem todas as funcionalidades que permitem alterar o tipo, a cor, o tamanho,
o zoom, a inclinagdo, 3D e outras caracteristicas do grafico de previsdo. Ela também fornece
graficos sobrepostos (FDP, FDA) e executa ajuste da distribui¢do nos dados de previsao (consulte
a secdo Ajuste de dados para obter mais detalhes sobre essa metodologia).
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Figura 2.9 — Opcdes e controles do grafico de previsio

Usar grdficos de previsdo e intervalos de confianca

Nos graficos de previsdo, vocé pode determinar a probabilidade de ocorréncia, denominada intervalos de
confianga. Ou seja, dados dois valores, quais sdo as chances de o resultado estar entre um desses dois
valores? A Figura 2.10 ilustra que hd uma probabilidade de 90% de que o resultado final (nesse caso, o
nivel de renda) estara entre $0,5565 e $1,3423. Para obter o intervalo de confianga bicaudal, primeiro
selecione o tipo Bicaudal, insira o valor de certeza desejado (por exemplo, 90) e pressione TAB. Os dois
valores calculados que correspondem ao valor de certeza serdo exibidos. Nesse exemplo, ha uma
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probabilidade de 5% de que a renda esteja abaixo de $0,5565 e outros 5% de probabilidade de que a renda
esteja acima de $1,3423. Ou seja, o intervalo de confianga bicaudal é um intervalo simétrico centrado na
mediana ou no valor do 50° percentil. Dessa forma, ambas as caudas terdo a mesma probabilidade.

-
Rendimento - Previsdo do Risk Simulator Lo e
Histograma | Estatisticas | Preferéncias |Opgies |Controles | VisZo Global
(7 )
o0 Rendimento (1000 tentativas) 1.1

30 " F1.0q
70 i (092

| 088

g & FOTS
g B0 0.6 E‘.DL
g A F0.5 o
w304 FD.4 §

0.8373 1.3373

\,

Tipo [Bicaudal  ~| 05565 || 13423 | Certeza% [ 90.003]

Figura 2.10 — Intervalo de confianca bicaudal do grafico de previsiao

Como alternativa, pode-se calcular uma probabilidade unicaudal. A Figura 2.11 mostra a seleg@o da cauda
esquerda com 95% de confianca (por exemplo, escolha o tipo Cauda esquerda <, insira 95 como o nivel
de certeza e pressione a tecla TAB). Isso significa que h4 uma probabilidade de 95% de o rendimento
estar abaixo de $1,3423 ou uma probabilidade de 5% de que a renda esteja acima de $1,3423,
correspondendo perfeitamente aos resultados vistos na Figura 2.10.
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Figura 2.11 — Intervalo de confianca unicaudal do grifico de previsao

Além de avaliar qual ¢ o intervalo de confianca (ou seja, dado um nivel de probabilidade e encontrando os
valores de renda relevantes), vocé€ pode determinar a probabilidade de uma renda especifica. Por exemplo,
qual ¢ a probabilidade de a renda ser menor ou igual a $1? Para fazer isso, selecione o tipo de
probabilidade Cauda esquerda <, insira I na caixa de entrada de valor e pressione a tecla TAB. A certeza
correspondente sera calculada. Nesse caso ha uma probabilidade de 59,70% de a renda ser menor ou igual
a$l.

,
Rendimento - Previsio do Risk Simulator E=NEGR
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Figura 2.12 — Avaliacao da probabilidade do grafico de previsao
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Para garantir a integridade, selecione o tipo de probabilidade Cauda direita >, insira o valor I na caixa de

entrada de valor e pressione a tecla TAB. A probabilidade resultante indicara a probabilidade de cauda

direita depois do valor 1, ou seja, a probabilidade de a renda exceder $1. Nesse caso, percebe-se que ha
uma probabilidade de 40,30% de a renda exceder $1. A soma de 59,70% ¢ 40,30% ¢, evidentemente,

100%: a probabilidade total abaixo da curva.

’
[l Rendimento - Previsdo do Risk Simulator ESEGRE
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Figura 2.13 — Avaliacio da probabilidade do grafico de previsao

DICAS:

Para redimensionar a janela de previsio, clique no canto inferior direito da janela e arraste. E
recomendavel redefinir a simulag@o atual sempre antes de executar uma simulagdo novamente.
Para fazer isso, selecione Risk Simulator | Redefinir simulacdo.

Pressione a tecla TAB para atualizar o grafico e os resultados quando inserir os valores de certeza
ou valores de cauda direita e esquerda.

Vocé também pode pressionar a barra de espaco repetidamente para alternar entre as guias
Histograma, Estatisticas, Preferéncias, Opgoes e Controle.

Além disso, se vocé clicar em Risk Simulator | Opgoes, tera varias opgdes diferentes do Risk
Simulator, incluindo permitir que o Risk Simulator seja iniciado sempre com o Excel ou somente
quando vocé quiser (va para Iniciar | Programas | Real Options Valuation | Risk Simulator |
Risk Simulator), alterar as cores das células de suposicdes e previsdes, bem como ativar e
desativar os comentdrios nas células , que permitem ver quais células sdo valores de entrada e
quais sdo resultados de previsdo e seus respectivos parametros ¢ nomes de entrada. Dedique
alguns momentos a experimentar os resultados ¢ os vdrios atrativos do grafico de previsao,
especialmente a guia Controles.
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Controle de correlagio e precisao

Nocgaoes basicas de correlagoes

O coeficiente de correlagdo ¢ uma medida da forca e da dire¢do da relagdo entre duas variaveis, e aceita
qualquer valor entre —1,0 e +1,0. Ou seja, o coeficiente de correlagdo pode ser decomposto em seu sinal
(relagdo positiva ou negativa entre duas variaveis) e a magnitude ou forca da relagdo (quanto mais alto o
valor absoluto do coeficiente de correlagdo, mais forte a relacao).

O coeficiente de correlagdo pode ser calculado de varias maneiras. A primeira abordagem ¢ calcular

manualmente a correlagdo r de duas variaveis X e y usando:

nZXiYi _ZXiZYi
2% =Ex Xy -y

X,y

A segunda abordagem ¢ usar a fungdo CORREL do Excel. Por exemplo, se os 10 pontos de dados para x e
y forem listados nas células A1:B10, entdo a funcdo do Excel a ser usada sera CORREL (A1:Al0,
B1:B10).

A terceira abordagem ¢ executar a ferramenta Multiajuste do Risk Simulatore a matriz de correlagéo

resultante sera calculada e exibida.

E importante observar que a correlagdo ndo significa causalidade. Duas variaveis aleatorias
completamente ndo relacionadas podem exibir alguma correlagdao, mas isso nao significa qualquer relagdo
de causa entre as duas (por exemplo, a atividade solar e eventos no mercado de a¢des sdo correlacionadas,

mas ndo existe nenhuma relagdo causal entre as duas).

Ha dois tipos gerais de correlagdo: correlagdo paramétrica e ndo paramétrica. O coeficiente de correlagdo
de Pearson ¢ a medida de correlagdo mais comum. Normalmente se refere a ele simplesmente como
coeficiente de correlagdo. No entanto, a correlagdo de Pearson ¢ uma medida paramétrica, o que significa
que requer que as duas variaveis correlacionadas tenham uma distribuicdo normal subjacente e que a
relagdo entre as varidveis seja linear. Quando essas duas condigdes sdo violadas, que ¢ frequentemente o
caso na simulacdo Monte Carlo, os contrapontos ndo paramétricos se tornam mais importantes. A
correlagdo de ranking de Spearman e Tau de Kendall sdo as duas alternativas. A correlagdo de Spearman
¢ normalmente a mais usada e a mais apropriada quando aplicada no contexto da simulagdo Monte Carlo
— ndo ha dependéncia ou linearidade em distribuigdes normais, o que quer dizer que correlagdes entre
variaveis diferentes com distribuigdes diferentes podem ser aplicadas. Para calcular a correlagdo de
Spearman, primeiro classifique todos os valores das variaveis X e y e depois aplique o célculo da
correlacdo de Pearson.
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No caso do Risk Simulator, a correlagdo usada é a correlagdo de ranking de classificagdo de Spearman
ndo paramétrica. No entanto, para simplificar o processo de simulagdo e ser consistente com a fungdo de
correlagdo do Excel, as entradas de correlagdo obrigatorias sdo as do coeficiente de correlagdo de Pearson.
O Risk Simulator aplicard seus proprios algoritmos para converté-las na correlagdo de ranking de
Spearman, simplificando o processo. Porém, para simplificar a interface do usuario, os usuarios podem
inserir a correlacdo de Pearson de produto e momento mais comum (por exemplo, as calculadas usando a
funcdo CORREL do Excel), enquanto nos cddigos matematicos, essas correlagdes simples sao convertidas
em correlagdes baseadas no ranking de Spearman para simulagdes de distribuigao.

Aplicagdo de correlagoes no Risk Simulator

No Risk Simulator, as correlagdes podem ser aplicadas de diversas maneiras:

@ Ao definir suposi¢des (Risk Simulator |Deﬁnir valores de entrada), insira as correlagdes na
grade da matriz de correlagdo na Galeria de distribuicoes.

@ Com os dados existentes, execute a ferramenta Multiajuste (Risk Simulator
|Ferramentas |Ajuste da distribuicdo |Mdltiplas varidveis) para executar o ajuste da
distribuicdo e obter a matriz de correlagdo entre varidveis de paridade. Se existir um perfil de
simulag@o, as suposi¢des ajustadas conterdo automaticamente os valores relevantes de correlacao.

@ Para suposi¢des existentes, clique em Risk Simulator |Ferramentas |Editar correlagoes para

inserir as correlagdes de paridade de todas as suposi¢des diretamente na interface.

Observe que a matriz de correlacio deve ser definida positiva. Ou seja, a correlagdo deve ser
matematicamente valida. Por exemplo, suponha que vocé esteja tentando correlacionar trés variaveis:
notas de alunos de pds-graduacdo em um determinado ano, o nimero de cervejas que eles consomem por

semana ¢ o numero de horas que estudam por semana. Alguém pode supor que exista a seguinte

correlagdo:

Notas e cerveja: — Quanto mais eles bebem, mais baixas as notas (ndo aparecem para as provas)
Notas e estudo: + Quanto mais eles estudam, mais altas as notas

Cerveja e estudo: — Quanto mais eles bebem, menos estudam (bebem e vao a festas o tempo todo)

No entanto, se vocé inserir uma correlagdo negativa entre notas e estudo, e supondo que os coeficientes de
correlagdo t€ém muita magnitude, a matriz de correlagdo serd definida ndo positiva. Isso desafiaria a
logica, os requisitos de correlagdo e a matematica da matriz. No entanto, alguns coeficientes pequenos
podem funcionar ainda que com a ldgica incorreta. Quando uma matriz de correlagdo ndo positiva ou
incorreta for inserida, o Risk Simulator informara automaticamente e se oferecerd para ajustar essas
correlagdes para algo que seja definido semipositivo e ainda manter a estrutura geral da relacdo de

correlag@o (os mesmos sinais e as mesmas forcas relativas).

Manual do Usuario (Software Risk Simulator) 36 © 2005-2012 Real Options Valuation, Inc.



Efeitos da correlagdo na simulacao Monte Carlo

Embora os calculos necessarios para correlacionar variaveis em uma simulacdo sejam complexos, os

efeitos resultantes sdo muito claros. A Figura 2.14 mostra um modelo de correlagdo simples (Modelo de

efeitos de correlagdo, na pasta de exemplo). O calculo da receita ¢ simplesmente o preco multiplicado

pela quantidade. O mesmo modelo é aplicado novamente para auséncia de correlagdes, correlagdo

positiva (+0,8) e correlacdo negativa (-0,8) entre preco e quantidade.

Modelo de correlagao

Sem Correlacéo
correlagéo positiva
Preco $2.00 $2.00
Quantidade 1.00 1.00
Receita $2.00 $2.00

Para replicar este modelo, use estas suposigdes:

Correlagéo
negativa
$2.00
1.00
$2.00

Os pregos sdo definidos como distribuicdes trangulares (1,8, 2,0; 2 2), enguanto que

as quantidades sdo definidas como distnbuicdes uniformes (0,9; 1,1) com correlacdes

definidas em 0,0, +0,8; -0,8 em 1.000 tentativas com valor de propagacéo de 123456.

Figura 2.14 — Modelo de correlacio simples

As estatisticas resultantes sdo mostradas na Figura 2.15. Observe que o desvio padrdo do modelo sem

correlagdes ¢ 0,1450, comparado a 0,1886 para a correlagdo positiva e 0,0717 para a correlacdo negativa.

Ou seja, para modelos simples, correlagdes negativas tendem a reduzir o spread médio da distribui¢do e

criar uma distribuigdo de previsdo mais concentrada se comparada a correlagdes positivas com spreads

médios maiores. De qualquer forma, a média permanece relativamente estavel. Isso significa que as

correlagdes ndo afetam muito o valor esperado de projetos, mas podem reduzir ou aumentar o risco de um

projeto.

r 5
Receita correlagdo negativa - Previsdo do Risk Sim...l =NACN X Receita correlagdo positiva - Previsdo do Risk Sim... (== = |
|Hi5tog|ama Estatisticas | Preferéncias |Op‘;>6'e5 IControles | Visgo Global |Hi5togrc|ma Estatisticas |Preferéncias |Op‘;ﬁ'eg |C°|-|'tm|es | Visdo Global
| Estatisticas | Resultado | Estatisticas Resultado |
{Ntimera de tentativas 1000 : Nimero de tentativas 1000
Média 1.5976 Média 2.0020
Mediana 1.5961 Mediana 5992
[| Desvio paddo 00717 1 Desvio padrdo 1886 r}
Varancia 0.0051 Variancia 0356
Coeficiente de varagdo 0.0359 Coeficiente de varagdo 0.0942
Mzxdma 22148 Mzxdmo 24147
Minime 1.8157 Minimo 16278
Faixa 0.3551 Faixa 0.7863
Obliquidade 0.1040 Obliquidade 00788
Curtose 0.319 Curtose -0.9641
25% percentil 1.5435 25% percentil 1.8468
75% percentil 2.0486 75% percentil 21475
Percentual de precisdo de emo a 35% de corfianga 0.2224% Percentual de precisdo de emo a 95% de confianga 0.58359%
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Figura 2.15 — Resultados de correlagio

A Figura 2.16 ilustra os resultados depois de executar uma simulagdo, extrair os dados brutos das
suposicdes e calcular as correlagdes entre as variaveis. A figura mostra que as suposi¢des de entrada sdo
recuperadas na simula¢do. Ou seja, vocé insere as correlacdes +0,8 ¢ —0,8 ¢ os valores simulados
resultantes t€ém as mesmas correlagoes.

Estes sdo os valores brutos extraidos da simulagdo. Em seguida, eles sdo correlacionados para verificar se realmente as correlagbes inserndas

nas suposigbes seram aquelas efetivamente modeladas. O coeficiente da correlagéo de Pearson

€ uma comelagdo paramétnca linear e os resultados indicam que as comelagbes insendas (+0,80 e -0,80)
realmente so aquelas entre as vanaveis. Consulte "Modeling Risk”, de Dr. Johnathan Mun (Wiley 2008) para obter mais defalhes.

Correlagdo Correlagdo Correlagdo Correlagio
positiva de positiva de negativa de negativa de
prege gquantidade prego quantidade
1.95 0.91 1.89 1.06
1.92 0.95 1.98 1.05
2.02 1.04 Correlagdo de Pearson: 1.89 1.09 Correlagdo de Pearson:
2.04 1.03 1.88 1.04
1.89 0.91 0.80 1.96 0.93 -0.80
1.98 1.05 2.02 0.93
2.05 1.03 2.00 1.02
1.87 0.91 1.86 1.04
1.84 0.91 1.96 1.02
2.06 1.03 1.90 1.02

Figura 2.16 — Correlagdes recuperadas

Controle de precisdo e erro

Uma ferramenta muito eficiente na simulagdo Monte Carlo ¢ o controle de precisdo. Por exemplo, qual é
o numero de tentativas, suficiente para executar em um modelo complexo? O controle de precisdo
elimina a adivinhagdo para estimar o numero relevante de tentativas, permitindo que a simulacio pare

quando o nivel de precisdo pré-especificado for atingido.
A funcionalidade de controle de precisdo permite definir o nivel de precisao que vocé deseja que a

previsdo tenha. De modo geral, quanto mais tentativas forem calculadas, menor o intervalo de confianca e
mais precisas as estatisticas. O recurso de controle de precisdo do Risk Simulator usa a caracteristica dos
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intervalos de confianga para determinar quando uma precisdo especifica de uma estatistica foi atingida.
Para cada previsao, vocé pode definir o intervalo de confianga especifico para o nivel de precisdo.

Nao confunda trés termos muito diferentes: erro, precisiao ¢ confianca. Apesar de serem aparentemente
semelhantes, os conceitos sdo muito diferentes um do outro. A explicagdo vem a seguir. Suponha que
vocé € um fabricante de tortilhas que esta interessado em descobrir quantas tortilhas quebradas existem,
em média, em uma caixa de 100 tortilhas. Uma maneira de fazer isso ¢ coletar uma amostra de caixas pré-
empacotadas de 100 tortilhas, abri-las e contar quantas estdo quebradas. Vocé fabrica 1 milhdo de caixas
por dia (essa é a sua populagdo), mas vocé abre aleatoriamente 10 caixas (esse ¢ o tamanho da sua
amostra, também conhecido como o nimero de tentativas em uma simula¢do). O niimero de tortilhas
quebradas em cada caixa € o seguinte: 24, 22, 4, 15, 33, 32, 4, 1, 45 ¢ 2. O nimero médio calculado de
tortilhas quebradas ¢ 18,2. Com base nessas 10 amostras ou tentativas, a média ¢ 18,2 unidades, enquanto
com base na amostra, o intervalo de confianca de 80 por cento esta entre 2 e 33 unidades (ou seja, 80 por
cento do tempo, o nimero de tortilhas quebradas esta entre 2 e 33 com base nesse tamanho da amostra ou
no namero de tentativas executadas). No entanto, como ter certeza de que 18,2 é a média correta? Seriam
10 tentativas o suficiente para estabelecer isso? O intervalo de confianga entre 2 e 33 ¢ muito amplo e
muito variavel. Suponha que vocé€ queira um valor de média mais preciso, no qual o erro ¢ £2 tortilhas 90
por cento do tempo — isso significa que se vocé abrir cada uma das 1 milhdo de caixas fabricadas em um
dia, 900.000 delas terdo em média +2 tortilhas quebradas. Quantas caixas de tortilhas adicionais seriam
necessarias na amostra (ou tentativas executadas) para obter esse nivel de precisdo? Aqui, as 2 tortilhas
sd0 o nivel de erro enquanto os 90 por cento sdo o nivel de precisdo. Se um numero suficiente de
tentativas for executado, o intervalo de confianca de 90 por cento sera idéntico ao nivel de precisao de 90
por cento, no qual uma medida mais precisa da média ¢ obtida de forma que em 90 por cento do tempo, o
erro e, portanto, a confianga, sera +2 tortilhas. Como exemplo, digamos que a média seja 20 unidades,
entdo o intervalo de confianga de 90 por cento estara entre 18 e 22 unidades, ou seja, o intervalo ¢ preciso
90 por cento do tempo, em que ao abrir todas as 1 milhdo de caixas, 900.000 delas terdo entre 18 e 22
tortilhas quebradas. O numero de tentativas necessarias para atingir essa precisdo ¢ baseado na equacdo de

_ S S . - L 1 .
erro de amostragem X+Z —, onde Z—= ¢ o erro de 2 tortilhas, X é a média da amostra, Z é a

Jn Jn

pontuagdo Znormal-padrio obtida do nivel de precisdo de 90 por cento, S é o desvio padrao da amostra e n
¢ o numero de tentativas necessarias para atingir esse nivel de erro com a precisdo especificada. As
Figuras 2.17 e 2.18 ilustram como o controle de precisdo pode ser executado em varias previsdes
simuladas no Risk Simulator. Com esse recurso, o usuario nao precisa decidir quantas tentativas executar
em uma simulag@o e elimina todas as possibilidades de adivinhagdo. A Figura 2.17 ilustra o grafico de
previsdo com um nivel de previsdo definido como 95%. Esse valor pode ser alterado e sera refletido na
guia Estatisticas como mostra a Figura 2.18.
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.~ Mostrar apenas dados que Ij =
" desviam menos de 6= desv. padrdo
Estatistica

Mivel de precisdo usado para calcular o % de erro GR-=

Maostrar estas estatisticas no histograma:
] Média [] Mediana [ 12quartil [ 32 quartil

Mastrar decimais

Eixo X do gréfico Confianga Estatisticas

Figura 2.17 — Configuracio do nivel de precisiao da previsao

-
Rendimento - Previsdo do Risk Simulator Lo o |

Histograma | Estatisticas |Prefergncias ID'DGG&B |Cur1tm|&a | Visdo Global
Estatisticas | Resutado |
MNimero de tertativas 1000
Média 0.59451
Mediana 0.5378
Desvio padrdo 02347
Variancia 0.0651
Coeficiente de variacdo 0.2433
Méximio 15876
Minimo 0.3040
Faia 1.2836
Obliquidade 0.0661
Curtose 0.4308
257 percentil 0.7791
75% percentil 1.1025
Percentual de precisdo de emo a 35% de confianga 1.5390%

Figura 2.18 — Calculo do erro
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Nocdes basicas sobre as estatisticas de previsao

A maioria das distribui¢des pode ser definida em até quatro momentos. O primeiro momento descreve
sua localiza¢do ou tendéncia central (retorno esperado), o segundo momento descreve sua largura ou
spread (riscos), o terceiro momento descreve sua obliquidade direcional (eventos mais provaveis) e o
quarto momento descreve os picos ou a espessura das caudas (perdas ou ganhos catastroficos). Todos os
quatro momentos devem ser calculados na pratica e interpretados para fornecer uma visdo mais
abrangente do projeto analisado. O Risk Simulator fornece os resultados de todos os quatro momentos em
sua exibi¢do Estatisticas nos graficos de previsdo.

Medida do centro da distribui¢do: primeiro momento

O primeiro momento de uma distribuigdo mede a taxa de retorno esperada de um projeto especifico. Ele
mede a localizagdo dos cenarios do projeto e os possiveis resultados em média. As estatisticas comuns
para o primeiro momento incluem a média, a mediana (centro de uma distribui¢cdo) ¢ a moda (valor que
ocorre mais normalmente). A Figura 2.19 ilustra o primeiro momento. Nesse caso, 0 primeiro momento

dessa distribui¢do ¢ medido pelo valor médio (w).

Obliquidade = 0
CurtoseXS =0

[V w7 12 V5

Figura 2.19 — Primeiro momento

Medida do spread da distribuicdo: segundo momento

O segundo momento mede o spread de uma distribui¢do, que é uma medida de risco. O spread ou a
largura de uma distribuigdo mede a variabilidade de uma variavel, ou seja, o potencial que a variavel tem
de cair em regides diferentes da distribuicdo, em outras palavras, os cenarios potenciais de resultados. A
Figura 2.20 ilustra duas distribui¢des com primeiros momentos idénticos (médias idénticas), mas
segundos momentos ou riscos muito diferentes. A Figura 2.21 evidencia isso. Por exemplo, suponha que
existem duas a¢Oes e os movimentos da primeira a¢do (linha mais escura) com a menor flutuacdo sdo
comparados com os movimentos da segunda agdo (linha pontilhada) com uma flutuagdo de prego muito
maior. Nitidamente um investidor veria a agdo com a maior flutuagdo como sendo mais arriscada, pois os
resultados da acdo mais arriscada sdo relativamente mais imprevisiveis do que os da acdo menos

arriscada. O eixo vertical na Figura 2.21 mede os pregos das agdes, assim, a agdo mais arriscada tem uma
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faixa mais ampla de resultados potenciais. Essa faixa é representada como a largura de uma distribui¢ao
(o eixo horizontal) na Figura 2.20, no qual a distribuicdo mais ampla representa o ativo mais arriscado.
Assim, a largura ou o spread de uma distribui¢do mede os riscos de uma variavel.

Observe que na Figura 2.20, as duas distribui¢des tém um primeiro momento ou tendéncias centrais
idénticas, mas nitidamente as distribui¢cdes sdo muito diferentes. Essa diferenga na largura da distribuigao
¢ mensuravel. Matematica e estatisticamente, a largura ou o risco de uma variavel pode ser medido por
meio de varias estatisticas diferentes, incluindo a faixa, o desvio padrio (o), a varidncia, o coeficiente de

variagao e os percentis.

M1 = M2

Figura 2.20 — Segundo momento

Precos das agdes
A

v

Tempo

Figura 2.21 — Flutuagdes no preco das acoes
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Medida da obliquidade da distribuicdo: terceiro momento

O terceiro momento mede a obliquidade de uma distribuicao, ou seja, como a distribui¢ao é arrastada para
um lado ou para o outro. A Figura 2.22 ilustra uma obliquidade negativa ou para a esquerda (a cauda da
distribuicdo aponta para a esquerda) e a Figura 2.23 mostra uma obliquidade positiva ou para a direita (a
cauda da distribuicdo aponta para a direita). A média é sempre inclinada na direcdo da cauda da
distribuicao enquanto a mediana permanece constante. Outra maneira de analisar isso ¢ que a média se
move, mas o desvio padrao, a variancia ou a largura pode ainda permanecer constante. Se o terceiro
momento nao for considerado, analisando apenas os retornos esperados (por exemplo, a mediana ou a
média) e o risco (desvio padrdo), um projeto positivamente inclinado poderia ser incorretamente
escolhido! Por exemplo, se o eixo horizontal representa a receita liquida de um projeto, poderia se preferir
uma distribui¢do com obliquidade negativa, ou inclinada para esquerda, ja que ha uma probabilidade mais
alta de maiores retornos (Figura 2.22) se comparada a uma probabilidade mais alta de retornos de nivel
mais baixo (Figura 2.23). Portanto, em uma distribui¢do inclinada, a mediana ¢ uma medida melhor dos
retornos, ja que as medianas das Figuras 2.22 e 2.23 sao idénticas, os riscos sdo idénticos e, portanto, um
projeto com uma distribuicdo negativamente inclinada do lucro liquido ¢ uma melhor opgdo. A
desconsideragdo da obliquidade de distribui¢ao de um projeto pode ocasionar a escolha do projeto errado.
Por exemplo, dois projetos podem ter o primeiro ¢ o segundo momentos idénticos, ou seja, ambos podem
ter perfis de retorno e risco idénticos, mas suas obliquidades de distribui¢do podem ser bastante
diferentes.

01 =02

Obliquidade <0
CurtoseXS =0

K o F W

Figura 2.22 — Terceiro momento (obliquidade para a esquerda)

01 =02

Obliquidade > 0
CurtoseXS =0

W 7 W K K2

Figura 2.23 — Terceiro momento (obliquidade para a direita)
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Medida dos eventos de cauda catastriéficos em uma distribuicdo: quarto momento

O quarto momento, ou curtose, mede os picos de uma distribui¢do. A Figura 2.24 ilustra esse efeito. O
plano de fundo (denotado pela linha pontilhada) é uma distribui¢do normal com curtose 3,0 ou curtose
excessiva (CurtoseXS) 0.0. Os resultados do Risk Simulator mostram o valor de CurtoseXS, usando 0
como o nivel normal de curtose, o que significa que CurtoseXS negativa indica caudas mais achatadas
(distribuigdes platicurticas como a distribui¢do uniforme), enquanto valores positivos indicam caudas
mais pesadas (distribui¢des leptoctrticas como a distribuigdo T de Student ou a lognormal). A
distribuicdo descrita pela linha em negrito tem uma curtose excessiva mais alta, logo a area abaixo da
curva é mais espessa nas caudas com area menor no centro. Essa condigdo tem impactos importantes
sobre a analise de risco. Por exemplo, nas duas distribui¢des na Figura 2.24, os primeiros trés momentos
(média, desvio padrdo e obliquidade) podem ser idénticos, mas o quarto momento (curtose) ¢ diferente.
Essa condigdo significa que, apesar de os retornos e riscos serem idénticos, as probabilidades de eventos
extremos e catastroficos (grandes perdas ou ganhos potenciais) ocorrerem sdo mais altas para uma
distribuicao de curtose mais alta (por exemplo, retornos do mercado acionario sdo leptocurticos ou t€m
curtose alta). Ignorar a curtose de um projeto pode ser prejudicial. Geralmente um valor mais alto de
curtose excessiva indica que a os riscos negativos sdo mais altos, por exemplo, o valor em risco (VaR) de
um projeto pode ser significativo.

o1 = 0O

Obliquidade =0
Curtose > 0

M1 = H2

Figura 2.24 — Quarto momento

Funcoes dos momentos

Vocé ja se perguntou por que essas estatisticas de risco s@o chamadas de momentos? No jargdo
matematico, momento significa elevado a poténcia de algum valor. Em outras palavras, o terceiro
momento significa que em uma equacado, trés ¢ mais provavelmente a maior poténcia. Na verdade, as
equacdes abaixo ilustram as fungdes e aplicacdes matematicas de alguns momentos para uma estatistica
de amostra. Por exemplo, observe que a poténcia mais alta para a média do primeiro momento é um, o
desvio padrio do segundo momento ¢ dois, a obliquidade do terceiro momento ¢ trés e a poténcia mais
alta para o quarto momento ¢ quatro.

Primeiro momento: média aritmética ou média simples (amostra)

Manual do Usuario (Software Risk Simulator) 44 © 2005-2012 Real Options Valuation, Inc.



A fungédo equivalente do Excel ¢ DESVPAD para o desvio padrao de uma amostra

A funcdo equivalente do Excel ¢ DESVPADP para o desvio padrao de uma populacdo

Terceiro momento: obliquidade

n v)\3 -
n Z X=X A fungdo equivalente do Excel ¢ INCLINACAO
(n-DH(n-2)F s

Quarto momento: curtose

n(n+1) Zn:(Xi -X)*  3(n-1’
(n=-D(n-2)(n-3) 5 S (n-2)(n-3)
A fungdo equivalente do Excel CURT

obliquidade =

curtose =
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Nocdes basicas sobre distribuicdes de probabilidade na simulacio Monte Carlo

Esta secdo demonstra a for¢ca da simulagdo Monte Carlo, mas antes de comegar a simulacdo é necessario
entender o conceito de distribuicdes de probabilidade. Para comegar a entender probabilidade, considere
este exemplo: vocé quer analisar a distribuicdo de salarios sem isen¢des em um departamento de uma
grande empresa. Primeiro, vocé coleta dados brutos — neste caso, os salarios de cada funcionario nao-
isento no departamento. Depois, organiza os dados em um formato valido e plota os dados como uma
distribuicdo de frequéncia em um grafico. Para criar uma distribui¢ao de frequéncia, divida os salarios em
intervalos de grupos e liste esses intervalos no eixo horizontal do grafico. Em seguida, liste o nimero ou a
frequéncia dos funcionarios em cada intervalo no eixo vertical do grafico. Agora, ¢ possivel ver a
distribui¢ao de salarios sem isen¢des no departamento.

O grafico na Figura 2.25 revela que a maioria dos funciondrio (aproximadamente 60 de um total de 180)
ganham entre $7,00 e $9,00 por hora.

Number of
Employees

7.00 7.50 8.00 8.50 9.00

Hourly Wage Ranges in Dollars

Figura 2.25 — Histograma de frequéncia I
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Vocé pode representar esses dados como uma distribuicdo de probabilidade. Uma distribuicdo de
probabilidade mostra o nimero de funcionarios em cada intervalo como uma fragdo do ntimero total de
funcionarios. Para criar uma distribui¢do de probabilidade, divida o numero de funcionarios em cada

intervalo pelo niimero total de funcionarios e liste os resultados no eixo vertical do grafico.

O grafico na Figura 2.26 mostra o nimero de funcionarios em cada grupo de salario como uma fracdo do
total de funciondrios. Vocé pode estimar a probabilidade de que um funcionario escolhido ao acaso do
grupo total ganhe um salario pertencente a um determinado intervalo. Por exemplo, supondo que as
condi¢des eram as mesmas no momento em que foi criada a amostra, a probabilidade é de 0,33 (um em
trés) de que um funcionario escolhido ao acaso do total de funcionarios ganhe entre $8,00 ¢ $8,50 por
hora.

0.33

Probability

7.00 7.50 8.00 8.50 9.00

Hourly Wage Ranges in Dollars

Figura 2.26 — Histograma de frequéncia II

As distribuicdes de probabilidade podem ser discretas ou continuas. As distribuicGes de
probabilidade discretas descrevem valores distintos, geralmente inteiros, sem valores intermediarios e
sdo mostradas como uma série de barras verticais. Uma distribuicdo discreta, por exemplo, poderia
descrever o numero de caras em quatro rodadas de cara ou coroa usando uma moeda como 0, 1, 2, 3 ou 4.
As distribuigdes continuas sdo abstragdes matematicas, porque supdem a existéncia de todos os valores
intermediarios possiveis entre dois numeros. Ou seja, uma distribuicdo continua presume que ha um
numero infinito de valores entre dois pontos na distribuicdo. No entanto, em muitas situagdes, vocé pode
usar uma distribuicdo continua para fazer a aproximagao de uma distribuicao discreta, ainda que o modelo
continuo ndo descreva a situacdo de maneira exata.
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Selecao da distribuicao de probabilidade apropriada

A plotagem dos dados é um guia para selecionar uma distribui¢do de probabilidade. As seguintes etapas
fornecem outro processo para selecionar distribuicdes de probabilidade que melhor descrevem as
variaveis incertas nas suas planilhas.

Para selecionar a distribuicdo de probabilidade correta, use estas etapas:

* Observe a variavel em questfio. Liste tudo o que vocé sabe sobre as condigdes que envolvem a
variavel. Pode ser possivel coletar informacdes valiosas sobre a variavel incerta a partir dos dados
histéricos. Se nao houver dados historicos disponiveis, use seu proprio julgamento, com base na sua
experiéncia, listando tudo o que vocé sabe sobre a variavel incerta.

* Revise as descrigdes de distribui¢cdes de probabilidade.

* Selecione a distribuicdo que caracteriza a variavel. Uma distribui¢do caracteriza uma variavel quando
as condigdes da distribui¢ao correspondem aquelas da variavel.

Simulacio Monte Carlo

A simulagdo Monte Carlo na sua forma mais simples ¢ um gerador de nimeros aleatdrios util para
previsdes, estimativas e analises de risco. Uma simulagdo calcula numerosos cendrios de um modelo
escolhendo valores repetidamente de uma distribui¢cédo de probabilidade predefinida pelo usuario para as
variaveis incertas e usando esses valores no modelo. Todos esses cenarios produzem resultados
associados em um modelo, em que cada cenario pode ter uma previsdo. As previsdes sdo eventos
(normalmente com féormulas ou fungdes) que vocé define como resultados importantes do modelo. Em

geral, sdo eventos como totais, lucro liquido ou despesas brutas.

De maneira simplificada, pense na simulagdo Monte Carlo como escolher bolas de golfe de uma grande
cesta repetidamente com reposi¢cdes. O tamanho e a forma da cesta depende das suposicdes da
distribuicdo (por exemplo, uma distribui¢do normal com uma média 100 e um desvio padrio 10,
comparada com uma distribui¢do uniforme ou triangular) em que algumas cestas sdo mais fundas ou mais
simétricas do que outras, permitindo que certas bolas sejam tiradas com mais frequéncia do que outras. O
numero de bolas tiradas repetidamente depende do ntimero de femtativas simuladas. Para um modelo
grande com varias suposi¢oes relacionadas, imagine o modelo grande como uma cesta muito grande, com
muitas cestas menores dentro. Cada cesta menor tem seu proprio conjunto de bolas que estdo se
movimentando. Algumas vezes essas cestas menores estdo juntas umas das outras (se houver uma
correlagdo entre as variaveis) e as bolas de golfe estdo se movimentando em pares enquanto outras se
movimentam independentemente umas das outras. As bolas que s@o retiradas de cada vez dessas
interagdes dentro do modelo (a cesta maior) sdo tabuladas e registradas, fornecendo o resultado de
previsdo da simulagdo. Com a simulagdo Monte Carlo, o Risk Simulator gera valores aleatorios para cada
distribuicao de probabilidade de suposi¢do que sdo totalmente independentes. Em outras palavras, o valor
aleatorio selecionado para uma tentativa ndo afeta o proximo valor aleatério gerado. Use a amostragem
Monte Carlo quando quiser simular cendrios hipotéticos verossimeis para seu modelo de planilha.
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Distribuicoes discretas

Veja a seguir uma lista detalhada dos diferentes tipos de distribui¢des de probabilidade que podem ser
usadas na simulagdo Monte Carlo. A listagem esta incluida neste apéndice apenas para referéncia.

Distribui¢cdao Bernoulli ou distribuicdo sim/ndo

A distribui¢do Bernoulli ¢ uma distribuig@o discreta com dois resultados: cara ou coroa, éxito ou fracasso,
0(zero) ou 1(um). A distribuicdo Bernoulli ¢ a distribuicdo binomial com uma tentativa ¢ pode ser usada
para simular condi¢des do tipo sim/ndo ou éxito/fracasso. Essa distribuicdo ¢ o fundamento de outras

distribui¢cdes mais complexas. Por exemplo:

e Distribuigdo binomial: distribui¢do Bernoulli com um nimero mais alto de tentativas totais n
que calcula a probabilidade de x éxitos no niimero total de tentativas.

o Distribuicdo geométrica: distribui¢do Bernoulli com um nimero mais alto de tentativas que
calcula o numero de fracassos necessarios antes do primeiro sucesso.

e Distribuicdo  binomial negativa: distribui¢do Bernoulli com um numero mais alto de
tentativas que calcula o nimero de fracassos antes do Xésimo sucesso.

Os construtos matematicos da distribuicdo Bernoulli sdo os seguintes:

P(n) ={1_ P parax=0

p parax =1
ou
P(n)=p*(1-p)"
média = p
desvio padrdo =./p(1-p)
obliquidade = ﬁ

N Pa-p)
6p> —6p+1

curtose excessiva =

p(-p)

Probabilidade de éxito (p) € o inico parametro de distribui¢do. Além disso, € importante observar que ha
apenas uma tentativa na distribuicdo Bernoulli e o valor simulado resultante sera 0 ou 1.

Requisitos de entrada:
Probabilidade de éxito > 0 e < 1 (ou seja, 0,0001 <p <0,9999)
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Distribuicdo binomial

A distribuicdo binomial descreve quantas vezes um determinado evento ocorre em um nimero fixo de
tentativas, como o namero de caras em 10 rodadas de cara ou coroa ou o numero de itens defeituosos
entre 50 itens escolhidos
Condigdes
As trés condigdes subjacentes a distribui¢ao binomial sao:

» Para cada tentativa, apenas dois resultados sdo possiveis e mutuamente exclusivos.

* As tentativas sdo independentes: o que acontece na primeira tentativa ndo afeta a proxima tentativa.

* A probabilidade de um evento ocorrer permanece a mesma de uma tentativa para outra.

Os construtos matematicos da distribuicdo binomial sdo os seguintes:

P(X)=— " p*(1-p)™™ paran>0;x=0, 1, 2, ..n; e0< p<I
x!(n—x)!

meédia = np
desvio padrdo =./np(1-p)
obliquidade = _1=2p

\np(l - p)

2 —
curtose excessiva = M
np(1-p)

A probabilidade de éxito (p) e o numero inteiro do total de tentativas (n) sdo os parametros de
distribuigdo. O niimero de tentativas bem-sucedidas é indicado por x. E importante observar que a
probabilidade de éxito (p) de 0 ou 1 ¢ uma condigdo trivial e ndo requer simulagdo, portanto, nao ¢
permitida no software.

Requisitos de entrada:

Probabilidade de éxito >0 e < 1 (ou seja, 0,0001 < p <0,9999)

Numero de tentativas > 1 ou inteiros positivos e < 1000 (para tentativas maiores, use a distribuicdo
normal com a média binomial calculada relevante e o desvio padrdo como os parametros da distribui¢cido
normal).

Distribuicdao binomial negativa

A distribuigdo binomial negativa é util para modelar a distribui¢gdo do nimero de tentativas adicionais
necessarias além do niimero de ocorréncias bem-sucedidas necessarias (R). Por exemplo, para fechar um
total de 10 oportunidades de vendas, quantas chamadas de vendas extras vocé precisaria fazer além de 10
chamadas, dada alguma probabilidade de éxito em cada chamada? O eixo x mostra o nimero de
chamadas adicionais necessarias ou o numero de chamadas fracassadas. O nimero de tentativas ndo ¢
fixo, as tentativas continuam até o R-ésimo éxito ¢ a probabilidade de sucesso ¢ a mesma em cada
tentativa. A probabilidade de éxito (p) e o numero de éxitos necessarios (R) sdo os parametros de
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distribui¢do. E essencialmente uma superdistribuicdo das distribui¢des binomial ¢ geométrica. A
distribuicdo mostra as probabilidades de cada niumero de tentativas excessivas de R em produzir o éxito
necessario R.
Condigdes
As trés condigdes subjacentes a distribui¢ao binomial negativa sao:

* O numero de tentativas ndo € fixo.

* As tentativas continuam até o r-ésimo éxito.

* A probabilidade de éxito ¢ a mesma de uma tentativa para outra.

Os construtos matematicos da distribui¢do binomial negativa sio os seguintes:

—!
P(X)=M p'(1-p)* parax=r,r+1,..;e0<p<l
(r—=p!x!
média = 11=P)
p
desvio padréo = L_z)
p
obliquidade = —2—P
\rd-p)
2 —
curtose excessiva = m
r(—p)

A probabilidade de éxito (p) e o numero de éxitos necessarios (R) sdo os parametros de distribuigao.
Requisitos de entrada:

Exitos necessarios devem ser inteiros positivos > 0 e < 8000.

Probabilidade de éxito > 0 e < 1 (ou seja, 0,0001 < p < 0,9999). E importante observar que a
probabilidade de éxito (p) de 0 ou 1 ¢ uma condicao trivial e ndo requer simulago, portanto, ndo é

permitida no software.

Distribui¢cdo geométrica

A distribuicdo geométrica descreve o nimero de tentativas até a primeira ocorréncia bem-sucedida, como
o numero de vezes que vocé precisa girar uma roleta antes de ganhar.
Condigdes
As trés condi¢Oes subjacentes a distribuicdo geométrica sdo:
* O ntimero de tentativas nado ¢ fixo.
* As tentativas continuam até o primeiro €xito.
* A probabilidade de éxito ¢ a mesma de uma tentativa para outra.
Os construtos matematicos da distribui¢ao geométrica sdo os seguintes:

P(x)=p(1-p)*" paraO<p<lex=1 2, .,n
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média = l—1

p
. ~ 1I-p

desvio padrdo = >

p
obliquidade = ———P

Ji-p

2

curtose excessiva = W
- p

Probabilidade de éxito (pP) é o Unico pardmetro de distribuicdo. O numero de tentativas bem-sucedidas
simuladas ¢ indicado por X, que s6 pode conter inteiros positivos.

Requisitos de entrada:

Probabilidade de éxito > 0 e < 1 (ou seja, 0,0001 < p < 0,9999). E importante observar que a
probabilidade de éxito (p) de 0 ou 1 é uma condigdo trivial e ndo requer simulagdo, portanto, ndo ¢é

permitida no software.

Distribui¢do hipergeométrica

A distribuicdo hipergeométrica ¢ semelhante a distribui¢do binomial, j& que ambas descrevem quantas
vezes um determinado evento ocorre dado um certo numero fixo de tentativas. A diferenca é que as
tentativas da distribui¢do binomial sfo independentes, enquanto as tentativas da distribuigdo
hipergeométrica mudam a probabilidade de cada tentativa subsequente e sdo chamadas "tentativas sem
substitui¢do”. Por exemplo, suponha que uma caixa de pegas fabricadas contenha algumas pecas
defeituosas. Vocé escolhe uma peca da caixa, descobre que ¢ defeituosa e a remove da caixa. Se vocé
escolher outra peca da caixa, a probabilidade de ela ser defeituosa ¢ um pouco menor do que para a
primeira pega, porque vocé retirou uma pega defeituosa. Se vocé tivesse substituido a pega defeituosa, as
probabilidades teriam permanecido as mesmas e o processo teria satisfeito as condi¢des de uma
distribui¢do binomial.
Condicdes
As condicdes subjacentes a distribuigdo hipergeométrica sao:

* O numero total de itens ou elementos (o tamanho da populag¢do) é um nimero fixo, uma populagio

finita. O tamanho da populag@o deve ser menor ou igual a 1.750.

* O tamanho da amostra (o nimero de tentativas) representa uma parte da populagio.

* A probabilidade de éxito inicial conhecida da populagdo muda depois de cada tentativa.
Os construtos matematicos da distribuicdo hipergeométrica sdo os seguintes:

(Nx)' (N_Nx)'
P(x) = X!(NX_X)!(n_X,\I)!'(N “N N0 v x = Max(n—(N —N_),0), ..., Min(n, N, )
n!(N —n)!

Manual do Usuario (Software Risk Simulator) 52 © 2005-2012 Real Options Valuation, Inc.



N.n

média = —=
N
) . (N—=N,)N,n(N —n)
desvio padrio = >
N-(N-1)
N -1

obliquidade =
\/(N - N, )N, n(N —n)

curtose excessiva = fun¢do complexa

O numero de itens na populacdo ou o tamanho da populacdo (N), as tentativas amostradas ou o tamanho
da amostra (n) e o numero de itens da populagdo que obtiveram éxito ou os €xitos da populagdo (Ny) sdo
os parametros de distribui¢do. O niimero de tentativas bem-sucedidas ¢ indicado porx.

Requisitos de entrada:

Tamanho da populagdo > 2 e inteiro
Tamanho da amostra > 0 ¢ inteiro

Exitos da populagdo > 0 e inteiro

Tamanho da populagdo > éxitos da populagao
Tamanho da amostra < éxitos da populagio
Tamanho da populagdo < 1750

Distribuicdo de Pascal

A distribuigdo de Pascal ¢ util para modelar a distribuicdo do numero total de tentativas necessarias para
obter o nimero de ocorréncias bem-sucedidas necessarias. Por exemplo, para fechar um total de 10
oportunidades de vendas, quantas chamadas de vendas no total seriam necessarias, dada alguma
probabilidade de éxito em cada chamada? O eixo x mostra o numero total de chamadas necessarias, que
inclui chamadas bem-sucedidas e malsucedidas. O ntimero de tentativas ndo ¢é fixo, as tentativas
continuam até o R-ésimo €xito e a probabilidade de sucesso é a mesma em cada tentativa. A distribui¢do
de Pascal esta relacionada a distribuigdo binomial negativa. A distribui¢do binomial negativa calcula o
numero de eventos necessarios além do nimero de éxitos necessarios dada alguma probabilidade (ou seja,
o total de falhas), enquanto a distribui¢do de Pascal calcula o niimero total de eventos necessarios (ou
seja, a soma de éxitos e falhas) para alcancgar os éxitos necessarios dada alguma probabilidade. Exitos

necessarios e probabilidade sdo os parametros de distribuicao.

Os construtos matematicos da distribui¢ao Pascal sdo os seguintes:
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_X=DY s s
f(X): (X_S)!(S_l)!p (l p) forall x>s

0 otherwise

o DU g e
F(X)= ;(X_S)!(S—])!p (1 p) forallx > s

0 otherwise
média = 3
desvio padrdo =./s(1- p)p’
obliquidade = ——P_
Jrad-p)
p’—6p+6

curtose excessiva =

r(-p)

Requisitos de entrada:
Exitos necessarios deve ser maior que 0 e ser um inteiro

0 < Probabilidade < 1

Distribuicdo Poisson

A distribuicdo Poisson descreve o numero de vezes que um evento ocorre em um dado intervalo, como o
numero de telefonemas por minuto ou o nimero de erros por pagina em um documento.
Condigdes
As trés condigdes subjacentes a distribui¢do Poisson sao:
* O numero de ocorréncias possiveis em qualquer intervalo € ilimitado.
* As ocorréncias sdo independentes. O niimero de ocorréncias em um intervalo ndo afeta o nimero de
ocorréncias em outros intervalos.
* O numero médio de ocorréncias deve permanecer inalterado de um intervalo para outro.

Os construtos matematicos da distribuicdo Poisson s3o os seguintes:
-4 g%

P(X)=e paraxe A >0

meédia = A4
desvio padrao = ﬁ

obliquidade =

L
i
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, 1
curtose excessiva = —
A taxa ou o lambda (1) é o unico parametro de distribuicao.

Requisitos de entrada:
Taxa >0 e < 1000 (ou seja, 0,0001 < taxa < 1000)

Distribuicdo uniforme discreta

A distribui¢do uniforme discreta também ¢é conhecida como a distribuigdo de resultados equiprovaveis, na
qual a distribuicdo tem um conjunto de N elementos e cada elemento tem a mesma probabilidade. Essa
distribui¢do esta relacionada a distribuigdo uniforme, mas seus elementos sdo discretos e nao continuos.
Os construtos matematicos da distribuicdo binomial sdo os seguintes:

P(x) = ﬁ

valor classificado

média =

desvio padrao = 1/% valor classificado

obliquidade = 0 (ou seja, a distribuigdo ¢ perfeitamente simétrica)
—6(N* +1)
S(N-I)(N +1)

Requisitos de entrada:

valor classificado

curtose excessiva =

Minimo < maximo, ambos devem ser inteiros (inteiros negativos e zero sao permitidos)

Distribuicoes continuas

Distribuicgdo de arco seno

A distribui¢do de arco seno tem o formato de U e é um caso especial da distribuigdo beta no qual o
formato e a escala sdo iguais a 0,5. Valores préximos ao minimo ¢ a0 maximo tém alta probabilidade de
ocorréncia enquanto valores entre esses dois extremos t€m probabilidades muito baixas de ocorréncia.

Minimo e maximo sdo os parametros de distribuigdo.

Os construtos matematicos da distribui¢do arco seno sdo os seguintes:

1
— for0<x<1
f(X)=1 7x(1-X)
0 otherwise
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0 x<0

F(X) = zsin‘l(\/;) foro<x<1
T
1 X>1

L .. Min + Max
medla =

J— i 2
desvio padréo =, !M

obliquidade =0
curtose excessiva = 1.5
Requisitos de entrada:

Minimo < Maximo

Distribuicdo beta

A distribuig@o beta ¢ muito flexivel e geralmente ¢ usada para representar variabilidade em uma faixa
fixa. Uma das aplicacdes mais importantes da distribuicdo beta é seu uso como uma distribuicao
conjugada do parametro de uma distribui¢do Bernoulli. Nessa aplicagdo, a distribuicao beta ¢ usada para
representar a incerteza na probabilidade de ocorréncia de um evento. Também ¢ usada para descrever
dados empiricos ¢ prever o comportamento aleatorio de porcentagens e fracdes, ja que a faixa de
resultados fica normalmente entre 0 e 1.

A importancia da distribuicdo beta esta na grande variedade de formas que ela pode assumir quando vocé
varia dois parametros: alfa e beta. Se os pardmetros forem iguais, a distribui¢do serd simétrica. Se um
parametro for 1 e o outro for maior do que 1, a distribuicdo sera no formato J. Se alfa for menor do que
beta, diz-se que a distribui¢do € positivamente obliqua (a maioria dos valores estd proxima do valor
minimo). Se alfa for maior do que beta, diz-se que a distribuicdo ¢ negativamente obliqua (a maioria dos
valores esta proxima do valor maximo).

Os construtos matematicos da distribuigdo beta sdo os seguintes:

(x)(a_l) (1- X)w—l)

= arp
I'(a+p)

parar ¢ >0; #>0; x>0

média =
a+pf

desvio padréo = \/ zaﬂ
(a+p)y (A+a+p)

20—-a)Jl1+a+p
Q+a+pnap

obliquidade =
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3(a+ﬂ+1)[aﬂ(a+,3—6)+2(0{+ﬂ)2]_3
af(a+ [+2)a+ f+3)

curtose excessiva =

Alfa (@) e beta (/) sdo os dois parametros de forma da distribuicdo e /"¢ a fun¢do gama.
Condicdes
As duas condi¢des subjacentes a distribui¢do beta sdo:
* A variavel incerta é um valor aleatério entre 0 e um valor positivo.
* O formato da distribuicdo pode ser especificado usando dois valores positivos.
Requisitos de entrada:
Alfa e beta > 0, podendo ser qualquer valor positivo

Distribui¢cdo beta multiplicativa deslocada

A distribuig@o beta ¢ muito flexivel e geralmente ¢ usada para representar variabilidade em uma faixa
fixa. Ela é usada para descrever dados empiricos e prever o comportamento aleatorio de porcentagens e
fracdes, ja que a faixa dos resultados em geral est4 entre 0 e 1. A vantagem da distribui¢do beta ¢ a grande
variedade de formas que pode assumir quando os dois pardmetros sdo variados, alfa e beta. A distribuigdo
beta multiplicativa deslocada é obtida pela multiplicagdo da distribui¢do beta por um fator e pelo
deslocamento dos resultados de acordo com um pardmetro de local para permitir que a faixa de resultados
seja expandida além de seus limites naturais de 0 ¢ 1 com um ponto de partida diferente de 0. Alfa, beta,
local e fator sdo os parametros de entrada.

Requisitos de entrada:

Alfa>0

Beta>0

Local pode ser qualquer nimero positivo ou negativo incluindo zero

Fator > 0

Distribui¢dao Cauchy, Lorentz ou Breit-Wigner

A distribui¢do Cauchy, também chamada de distribuicdo de Lorentz ou de Breit-Wigner, ¢ uma
distribuicdo continua que descreve comportamento ressonante. Ela também descreve a distribuicdo de
distancias horizontais nas quais um segmento de linha inclinado a um angulo aleatério corta o eixo x.
Os construtos matematicos da distribui¢do Cauchy ou Lorentz sdo os seguintes:
1 /2
o= 7 (x—m)?+y%/4

A distribui¢do Cauchy é um caso especial em que n3o ha momentos tedricos (média, desvio padrio,
obliquidade e curtose) ja que todos sdo indefinidos.
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Localizagdo da moda () e escala (f) sdo os Unicos parametros nesta distribui¢do. O parametro de
localizacdo especifica o pico ou a moda da distribui¢do, enquanto o parametro de escala especifica a
metade da largura na metade do maximo da distribuicdo. Além disso, a média e a varidncia de uma
distribui¢do de Cauchy ou Lorentz s3o indefinidas.

Além disso, a distribuicdo de Cauchy ¢ a distribuicdo T de Student com apenas um grau de liberdade.
Essa distribuicdo também ¢ construida tomando-se o quociente de duas distribui¢des normais padrao
(distribui¢des normais com uma média zero e uma variacdo de um) que sdo independentes uma da outra.
Requisitos de entrada:

O local alfa pode ser qualquer valor

Beta da escala > 0, podendo ser qualquer valor positivo

Distribuicdo de cosseno

A distribuigdo de cosseno parece uma distribuicdo logistica na qual o valor da mediana entre o minimo e
0 maximo possui a moda ou o pico mais alto, tendo a probabilidade maxima de ocorréncia, enquanto as
caudas extremas proximas aos valores minimo e maximo tém probabilidades menores. Minimo e maximo

s80 os parametros de distribuigao.

Os construtos matematicos da distribui¢ao cosseno sdao os seguintes:

Lcos {E} for min < x < max
f(X)=<2b b

0 otherwise
min+ max _ max-— min

wherea=————and b=
2 T

1 . X—a .
— 1+sm( j for min < X < max
F(x)=<2 b

1 for x > max

... Min+ Max
mEdla =

(Max — Min)*(z* —8)

desvio padréo = \/

4r*
obliquidade =0
. 6(90 - 72'4)
curtose excessiva = —
S5(%” —6)

Requisitos de entrada:

Minimo < Maximo
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Distribuicdo de Erlang

A distribui¢do de Erlang ¢ igual a distribuicdo gama, com o requisito de que o pardmetro alfa ou o
parametro de formato deve ser um inteiro positivo. Um exemplo de aplicagdo da distribui¢ao de Erlang ¢
calibrar a taxa de transi¢ao de elementos através de um sistema de compartimentos. Tais sistemas sdo
amplamente usados em biologia e ecologia (por exemplo, em epidemiologia, um individuo pode progredir
a uma taxa exponencial de um estado saudavel passando a portador de uma doenca e continuar
exponencialmente de portador a infectado). Alfa (também conhecido como formato) e beta (também

conhecido como escala) sdo os pardmetros de distribuicao.

Os construtos matematicos da distribuicao Erlang sdo os seguintes:

P
f(x)= \B for x>0
Bla—1)

0 otherwise

il
0 otherwise

a-1 i
l—e‘”ﬂzM for x>0
F(x)= o !

média = aff
desvio padrdo = /af’

obliquidade = 2

Ja

. 6
curtose excessiva =——3
a

Requisitos de entrada:
Alfa (formato) deve ser maior que 0 e ser um inteiro

Beta (escala) > 0

Distribuigdo exponencial

A distribuig@o exponencial ¢ amplamente usada para descrever eventos que se repetem em momentos
aleatorios, como o intervalo de tempo entre eventos como falhas em equipamentos eletrdnicos ou entre

entradas em um estande de servicos. Ela esta relacionada a distribuicdo Poisson, que descreve o nlimero
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de ocorréncias de um evento em um determinado intervalo de tempo. Uma caracteristica importante da
distribui¢do exponencial € a sua propriedade de "ndo memorizagdo", o que significa que a vida 1til futura
de determinado objeto tem a mesma distribui¢do, independentemente do tempo de sua existéncia. Em

outras palavras, o tempo nao tem efeito algum em resultados futuros.

Os construtos matematicos da distribuicdo exponencial s3o os seguintes:

f(x)=1e™ forx>0;1>0

média = —
A

desvio padrio = —
A

obliquidade = 2 (este valor se aplica a todas as entradas de taxa de sucessoA )

curtose excessiva = 6 (este valor se aplica a todas as entradas de taxa de sucessoA )

A taxa de éxito (4) € o tnico pardmetro de distribuicdo. O nimero de tentativas bem-sucedidas ¢ indicado
por X.

Condigdes

A condi¢ao subjacente a distribuicdo exponencial ¢:

* A distribuicdo exponencial descreve a quantidade de tempo entre as ocorréncias.

Requisitos de entrada:
Taxa>0

Distribuigdo exponencial deslocada

A distribui¢@o exponencial ¢ amplamente usada para descrever eventos que se repetem em momentos
aleatorios, como o intervalo de tempo entre eventos como falhas em equipamentos eletronicos ou entre
entradas em um estande de servigos. Ela esta relacionada a distribuicdo Poisson, que descreve o nimero
de ocorréncias de um evento em um determinado intervalo de tempo. Uma caracteristica importante da
distribui¢do exponencial é a sua propriedade de ndo memorizagdo, o que significa que a vida util futura de
determinado objeto tem a mesma distribui¢do, independentemente do tempo de sua existéncia. Em outras
palavras, o tempo ndo tem efeito algum em resultados futuros. A taxa de éxito (L) € o inico parametro de

distribui¢ao.
Requisitos de entrada:

Lambda da taxa >0

Local pode ser qualquer nimero positivo ou negativo incluindo zero
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Distribuicao de valor extremo ou distribuicdo Gumbel

A distribuicdo de valor extremo (tipo 1) normalmente € usada para descrever o maior valor de uma
resposta em um periodo de tempo, por exemplo, em fluxos de inundagdes, precipitagdes e terremotos.
Outras aplicagdes incluem a forca necessaria para quebrar um material, projetos de construgdes e cargas e
tolerancias de aeronaves. A distribui¢do de valor extremo também ¢é conhecida como distribui¢do
Gumbel.

Os construtos matematicos da distribui¢ao de valor extremo sdo os seguintes:

X—a

1 27
f(X)=—ze* ondez=e ” para 8 >0; e qualquer valor de X e «

média = a +0.5772154

desvio padrio = 1/%7[%’2

124/6(1.2020569)

3
T

obliquidade = =1.13955 (isso se aplica a todos os valores de moda e escala)

curtose excessiva = 5,4 (isso se aplica a todos os valores de moda e escala)

Moda () e escala (f) s@o os parametros de distribuigdo.

Célculo de parametros

Ha dois parametros padrdo para a distribui¢do de valor extremo: moda e escala. O parametro moda € o
valor de maior probabilidade para a variavel (o ponto mais alto na distribui¢do da probabilidade). Depois
de selecionar o pardmetro de moda, vocé pode estimar o pardmetro de escala. O parametro de escala ¢ um
numero maior que 0. Quanto maior o pardmetro de escala, maior a variancia.

Requisitos de entrada:

Alfa da moda pode ser qualquer valor

Beta da escala > 0

Manual do Usuario (Software Risk Simulator) 61 © 2005-2012 Real Options Valuation, Inc.



Distribuigdo F ou distribuicdo de Fisher-Snedecor

A distribuigdo F, também conhecida como a distribui¢do de Fisher-Snedecor, ¢ outra distribui¢ao
continua usada mais frequentemente para o teste de hipoteses. Especificamente, ela é usada para testar a
diferenca estatistica entre duas variancias na analise de testes de variancia e testes de indice de
verossimilhanga. A distribuicdo F com o grau de liberdade do numerador n e grau de liberdade do
denominador m esta relacionada a distribuigdo qui-quadrada pois:
Zo /N ¢
2 ~ I:n,m
Xo/m

. m
média= ——
m-2

2m*(m+n-2)
n(m-2)>(m-4)

obliquidade = 20120 =2) | 2(m=-4)
m-6 n(m-+n-2)

12(~=16 +20m —8m* + m’ +44n —32mn + 5m”n —22n° + 5mn’
n(m—-6)(m-8)(n+m-—2)

O grau de liberdade do numerador n e o grau de liberdade do denominador m sdo os unicos parametros de

desvio padrio =

para todos os m >4

curtose excessiva =

distribui¢ao.
Requisitos de entrada:
Graus de liberdade do numerador € do denominador > 0 e inteiros

Distribuicdao gama (distribui¢do Erlang)

A distribuigdo gama se aplica a uma grande variedade de quantidades fisicas e estd relacionada a outras
distribui¢des: lognormal, exponencial, Pascal, Erlang, Poisson e qui-quadrada. Ela é usada em processos
meteorologicos para representar a concentragdo de poluentes e as quantidades de precipitagdo. A
distribuicdo gama também ¢é usada para medir o tempo entre as ocorréncias de eventos, quando o processo
do evento ndo ¢ completamente aleatorio. Outras aplicagdes da distribuicdo gama incluem controle de
estoques, teoria econdmica e a teoria de riscos de seguro.
Condicoes
A distribui¢do gama ¢ usada com mais frequéncia como a distribui¢do da quantidade de tempo até a r-
¢sima ocorréncia de um evento em um processo Poisson. Quando usada dessa maneira, as trés condigdes
subjacentes a distribuicdo gama sdo:

* O numero de ocorréncias possiveis em qualquer unidade de medida ndo esta limitado a um nimero

fixo.
* As ocorréncias sdo independentes. O niimero de ocorréncias em uma unidade de medida néo afeta o

numero de ocorréncias em outras unidades.
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* O namero médio de ocorréncias deve permanecer inalterado de uma unidade para outra.
Os construtos matematicos da distribuicdo gama sdo os seguintes:

PE
\B)

0=

com qualquer valordea >0¢e >0

meédia = «
desvio padrio = /a3’
2
obliquidade = —
Ja

curtose excessiva = —
a

O alfa do parametro de forma (@) e o beta do parametro de escala (f) sdo os parametros de distribuicao e
[¢é a fungdo gama.

Quando o pardmetro alfa ¢ um inteiro positivo, a distribui¢do gama ¢ chamada de distribuicdo de Erlang,
usada para prever tempos de espera em sistemas de enfileiramento, nos quais a distribui¢do de Erlang é a
soma de variaveis aleatorias independentes e distribuidas de forma idéntica, cada uma possuindo uma
distribui¢do exponencial de ndo memorizac¢do. Definindo n como o nimero dessas variaveis aleatorias, o
construto matematico da distribuicdo de Erlang é:

x"e”™ L iy
f(x)= ;o para todos os X > 0 e todos os inteiros positivos de n

(n—=1)!
Requisitos de entrada:
Beta da escala > 0, podendo ser qualquer valor positivo
Alfa da forma > 0,05 e qualquer valor positivo
A localizag@o pode ser qualquer valor

Distribuigdo de Laplace

A distribuicdo de Laplace também ¢é chamada de distribui¢do exponencial dupla, pois pode ser construida
com duas distribui¢des exponenciais (com um parametro de local adicional) combinadas, criando um pico
incomum no meio. A fun¢ido densidade de probabilidade da distribuicao de Laplace lembra a distribuicao
normal. No entanto, enquanto a distribuicdo normal & expressa em termos da diferenca quadratica da
média, a densidade de Laplace é expressa em termos da diferenca absoluta da média, tornando as caudas
da distribui¢ao de Laplace mais achatadas que as da distribui¢do normal. Quando o parametro de local ¢é
definido como zero, a variavel aleatoria da distribuicdo de Laplace ¢ distribuida exponencialmente com
um inverso do pardmetro de escala. Alfa (também conhecido como local) e beta (também conhecido

como escala) sdo os parametros de distribuicao.
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Os construtos matematicos da distribui¢ao Laplace sdo os seguintes:

f(x)= ﬁexp(—%}

média =
desvio padrdo = 1.41428
obliquidade =0

curtose excessiva = 3

Requisitos de entrada:
Alfa (local) pode assumir valores positivos ou negativos, incluindo zero

Beta (escala) > 0

Distribuicdo logaritmica dupla

A distribuicdo logaritmica dupla ¢ semelhante a distribuicdo Cauchy, na qual a tendéncia central tem um

pico e tem a densidade de probabilidade de valor maximo, mas diminui mais rapidamente quanto mais

longe esta do centro, criando uma distribuigdo simétrica com um pico extremo entre os valores minimo e

maximo. Minimo e maximo sdo os parametros de distribuicao.

Os construtos matematicos da distribui¢ao logaritmica dupla sdo os seguintes:

-1 (|x-4 .

—In| =4—— | for min < X £ max
f(x)=1<2b b

0 otherwise
where a mmJ;max and b < max—min

F(X)= -

l_[ﬂj 1_11{MJ formin<x<a
2 2b b |

l+(m] l—lnL

2 (2 )|

Ix—alj
—— || for a< x<max
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Ly Min + Max
med1a= _—
(Max — Min)?

desvio padrdo =
36

obliquidade =0

Requisitos de entrada:

Minimo < Maximo

Distribuigdo logistica

A distribui¢do logistica normalmente ¢ usada para descrever crescimento, ou seja, o tamanho de uma
populagdo expresso como uma funcdo de uma variavel de tempo. Ela também pode ser usada para
descrever reagdes quimicas ¢ a taxa de crescimento de uma popula¢do ou um individuo.

Os construtos matematicos da distribui¢ao logistica sdo os seguintes:

a—X

B
f(x)= e—2 paraqualquer valorde o e u

a—X

,b’l+e7

média =«

desvio padrdo =, /%7[2 5’

obliquidade = 0 (este valor se aplica a todas as entradas de média e escala)
curtose excessiva = 1,2 (este valor se aplica a todas as entradas de média e escala)

Média (@) e escala (f) sdo os parametros de distribuicao.

Calculo de parametros

Ha dois pardmetros padrao para a distribuicdo logistica: média e escala. O pardmetro de média € o valor
médio e, para esta distribuicdo, € igual a moda, porque é uma distribuicao simétrica. Depois de selecionar
o parametro de média, vocé pode estimar o parametro de escala. O parametro de escala € um ntimero
maior que 0. Quanto maior o pardmetro de escala, maior a variancia.

Requisitos de entrada:

Beta da escala > 0, podendo ser qualquer valor positivo

Alfa da média pode ser qualquer valor
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Distribuicao lognormal

A distribui¢do lognormal é amplamente usada em situagcdes nas quais os valores sdo positivamente
inclinados, por exemplo, em analises financeiras para avaliacdo de titulos ou avaliagdes de propriedades,
nas quais os valores ndo podem ficar abaixo de zero.
Os precos de agdes normalmente sdo positivamente inclinados em vez de distribuidos normalmente
(simetricamente). Os precos de agdes apresentam essa tendéncia pois ndo podem cair abaixo do limite
mais baixo, que ¢ zero, mas podem aumentar até atingir qualquer preco sem limite. Do mesmo modo, os
precos de imoveis demonstram obliquidade positiva pois ndo podem tornar-se negativos.
Condicdes
As trés condigdes subjacentes a distribui¢do lognormal sdo:

* As variaveis incertas podem crescer sem limites mas ndo podem ficar abaixo de zero.

* A variavel incerta tem uma obliquidade positiva, com a maioria dos valores perto do limite inferior.

* O logaritmo natural da variavel incerta produz uma distribuicdo normal.
Geralmente, se o coeficiente de variabilidade ¢ maior que 30 por cento, use uma distribui¢do lognormal.
Caso contrario, use a distribui¢do normal.
Os construtos matematicos da distribuicdo lognormal sdo os seguintes:
_[In(x)-In(z))*

e 2[In(o))?

f(x)

paraX>0;u>0eoc >0

|
 xy/27 In(o)

Lo o’
média =exp [,u + TJ

desvio padrdo = \/ exp(()'2 +2 ,ulexp(O'2 )— IJ

obliquidade = L/expicz i— IJ(Z +exp(c?))

curtose excessiva = exp(4a2 )+ 2 exp(?sa2 )+ 3 exp(202 )— 6

Meédia () e desvio padrdo (o) s@o os parametros de distribuigdo.

Requisitos de entrada:

Média e desvio padrao > 0, podendo ser qualquer valor positivo

Conjuntos de parametros lognormais

Por padrao, a distribui¢do lognormal usa a média aritmética e o desvio padrdo. Para aplicagdes nas quais
dados historicos estdo disponiveis, ¢ mais apropriado usar a média logaritmica e o desvio padrdo ou a

média geométrica e o desvio padrao.
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Distribuigdo lognormal deslocada

A distribui¢do lognormal é amplamente usada em situagcdes nas quais os valores sdo positivamente
inclinados, por exemplo, em analises financeiras para avaliacdo de titulos ou avaliagdes de propriedades,
nas quais os valores ndo podem ficar abaixo de zero. Os pregos de a¢des normalmente sdo positivamente
inclinados em vez de distribuidos normalmente (simetricamente). Os precos de agdes apresentam essa
tendéncia pois ndo podem cair abaixo do limite mais baixo, que € zero, mas podem aumentar até atingir
qualquer preco sem limite. Em contrapartida, a distribuicdo lognormal deslocada ¢ igual a distribuigdo
lognormal, mas é deslocada de maneira que o valor resultante possa assumir valores negativos. Média,
desvio padrao e deslocamento sdo os parametros de distribuigao.

Requisitos de entrada:

Média >0

Desvio padrao > 0

Deslocamento pode ser um valor positivo ou negativo incluindo zero

Distribuicdo normal

A distribuicao normal € a distribuicdo mais importante em teoria de probabilidade porque descreve muitos
fendmenos naturais, como o QI ou a altura das pessoas. Pessoas responsaveis por tomar decisdes podem
usar a distribui¢do normal para descrever variaveis incertas, como a taxa de inflagdo ou o preco futuro da
gasolina.
Condicoes
As trés condigdes subjacentes a distribuicdo normal sao:

* Algum valor da variavel incerta ¢ o mais provavel (a média da distribui¢ao).

* A variavel incerta pode tanto estar acima da média como abaixo dela (simétrica em relagdo a média).

* A variavel incerta provavelmente estard mais proxima da média do que mais afastada dela.
Os construtos matematicos da distribui¢ao normal sdo os seguintes:

(=)’

f(X)=——=——e 2°° paratodos os valoresde X e z; enquanto o> 0
N2ro
média = u

desvio padrdo =o

obliquidade = 0 (isso se aplica a todas as entradas de média e desvio padrao)
curtose excessiva = ( (isso se aplica a todas as entradas de média e desvio padrao)
Meédia (u) e desvio padrdo (o) s@o os parametros de distribuigdo.

Requisitos de entrada:

Desvio padriao > 0, podendo ser qualquer valor positivo

A média pode assumir qualquer valor
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Distribuicao parabdlica

A distribuigdo parabolica € um caso especial da distribuicdo de beta quando Forma = Escala = 2. Os
valores fecham ao minimo e méaximo tem probabilidades baixas de ocorréncia ao passo que valores entre
estes dois extremos t€m probabilidades mais altas ou ocorréncia. O minimo ¢ maximo sdo os parametros

de distributional.

Os construtos matematicos da distribui¢ao parabodlica sdo os seguintes:
; (X) B (X)(OH) (1 _ X)(ﬂfl)
F(a)'(B)
I'a+p)

Where the functional form above is for a Beta distribution, and for a Parabolic function, we set Alpha =

fora>0;>0;x>0

Beta = 2 and a shift of location in Minimum, with a multiplicative factor of (Maximum — Minimum).
. Min+Max
média= ———
: « Max — Min)?
desvio padrio = (Max = Min)”
20
obliquidade =0

curtose excessiva =—0.8571

Requisitos de entrada:

Minimo < Maximo

Distribui¢cao Pareto

A distribuigdo Pareto ¢ amplamente usada na investigacdo de distribuigdes associadas a fendmenos
empiricos, como o tamanho da populacdo de cidades, a ocorréncia de recursos naturais, o tamanho de
empresas, renda pessoal, flutuacdes no preco de acdes e agrupamento de erros em circuitos de
comunicagao.

Os construtos matematicos da distribui¢ao Pareto sdo os seguintes:

_BY
f(X)_W parax > L
média =2
2
desvio padrdo = \/ﬂz—L
(B-1)7(-2)
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obliquidade = |2 =2 {2% + 1)}

gL B3

6B +p° -68-2)
B(B=3)f~-4)
Forma (@) e local (/) sdo os parametros de distribuicao.
Célculo de parametros
Ha dois parametros padrdo para a distribui¢do Pareto: localizag¢ao e formato. O pardmetro de localizagdo ¢

curtose excessiva =

o limite inferior da variavel. Depois de selecionar o parametro de localizacdo, vocé pode estimar o
parametro de formato. O parametro de formato ¢ um nimero maior que 0 e geralmente maior que 1.
Quanto maior o parametro de formato, menor a variagdo e mais grossa a cauda direita da distribuicéo.
Requisitos de entrada:

Localizagdo > 0, podendo ser qualquer valor positivo

Formato > 0,05

Distribuicdo de Pearson V

A distribui¢do de Pearson V esta relacionada a distribuicdo gama invertida, na qual ela é a reciproca da
variavel distribuida de acordo com a distribuicdo gama. A distribuicao de Pearson V também ¢ usada para
modelar atrasos de tempo nos quais haja quase certeza de algum atraso minimo e o atraso maximo nao
tem limites, por exemplo, atraso na chegada de servicos de emergéncia e o tempo para consertar uma
maquina. Alfa (também conhecido como formato) e beta (também conhecido como escala) sdo os

pardmetros de distribuicdo.

Os construtos matematicos da distribuicdo Pearson V sdo os seguintes:
—(a+l)4—p/%
X €
FO0) ==
B (a)

F(x)= —F(‘iﬁ’(i )/ X

média =B
o—1

,82
(=1 (a-2)

Ao =2

a-3

desvio padréo =

obliquidade =

30 - 66

curtose excessiva = ————— —
(a—3)(a—4)
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Requisitos de entrada:
Alfa (formato) >0

Beta (escala) > 0

Distribuicdo de Pearson VI

A distribuicdo de Pearson VI esta relacionada a distribuigdo gama, na qual ela ¢ a fungdo racional de duas
variaveis distribuidas de acordo com duas distribui¢des gama. Alfa 1 (também conhecido como formato
1), alfa 2 (também conhecido como formato 2) e beta (também conhecido como escala) sdo os parametros

de distribuigao.

Os construtos matematicos da distribui¢ao Pearson VI sdo os seguintes:

- (x/ A
B B(ay, )1+ (x/ B

X
F(X) = FB(X+ﬂj

P
-1

a,

f(x)

média =

ﬂzal (o +a, 1)
(a, =1)*(at, -2)

desvio padréo = \/

obliquidade =2 |—%2=2 | 2%+ ~l
a(a,+a,-1) a, -3

_ 2
curtose excessiva = e, =2) { 2a, =1)

+(a, + 5)} -3
(@, =3, =) | a(a, +a, = 1)

Requisitos de entrada:

Alfa 1 (formato 1) >0

Alfa 2 (formato 2) >0

Beta (escala) > 0

Distribuicao PERT

A distribui¢do PERT ¢ amplamente usada em gerenciamento de projetos ¢ programas para definir os
cenarios de pior caso, caso nominal ¢ melhor caso para o prazo de conclusdo do projeto. Ela esta

relacionada as distribui¢des beta e triangular. A distribuigdo PERT pode ser usada para identificar riscos
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em projetos ¢ modelos de custo com base na probabilidade de cumprir metas e objetivos em qualquer
numero de componentes de projeto usando os valores minimo, mais provdvel ¢ maximo, mas foi
projetada para gerar uma distribui¢do que se assemelhe mais a distribui¢gdes de probabilidade realistas. A
distribuicdo PERT pode fornecer um ajuste proximo a distribuicdo normal ou lognormal. Assim como a
distribuicao triangular, a distribuigdo PERT d4 mais énfase ao valor "mais provavel" do que as
estimativas minima e maxima. No entanto, diferentemente da distribuicdo triangular, a distribuicdo PERT
constroéi uma curva suavizada, que da progressivamente mais énfase a valores préximos ao valor mais
provavel, em detrimento de valores mais proximos das bordas. Na pratica, isso significa que "confiamos"
na estimativa para o valor mais provavel e acreditamos que, mesmo se ele ndo for exatamente preciso (e
as estimativas raramente o sdo), temos uma expectativa de que o valor resultante sera proximo daquela
estimativa. Supondo que muitos fenomenos reais sdo distribuidos normalmente, a vantagem da
distribuicdo PERT ¢ que ela produz uma curva com forma semelhante a da curva normal, sem conhecer
os parametros precisos da curva normal relacionada. Minimo, mais provavel ¢ maximo sdo os parametros

de distribuicéo.

Os construtos matematicos da distribuicdo PERT sdo os seguintes:

F(x) = (X—min)*" (max— x)**"'
B(Al, A2)(max— min)""***"
min+ 4(likely) + max min max_ min+ 4(likely) + max
where Al=6 6 - and A2=6 6
max—min max—min

and B is the Beta function

Min +4Mode + Max
6

\/(ﬂ—Min)(MaX—u)
7

média =

desvio padrédo =

7 (Min+Max—2yj

obliquidade = -
(u—Min)(Max — ) 4

Requisitos de entrada:

Minimo < Mais provével < Maximo, podendo ser positivos, negativos ou zero
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Distribuicdo potencial

A distribuicdo potencial esta relacionada a distribuigdo exponencial uma vez que a probabilidade de
resultados pequenos ¢ grande, mas diminui exponencialmente & medida que o valor do resultado aumenta.

Alfa (também conhecido como formato) ¢ o tinico parametro de distribuicao.

Os construtos matematicos da distribuigdo potencial sdo os seguintes:

f(xX)=ax*"

F(x)=x"

média =—%—
l+a

desvio padréo = +
(I+a) (2+a)

obliquidade = a+2 (2(05 - 1)}
a a+3

Requisitos de entrada:

Alfa (formato) >0

Distribui¢ao potencial multiplicativa deslocada

A distribuigdo potencial esta relacionada a distribui¢do exponencial uma vez que a probabilidade de
resultados pequenos ¢ grande, mas diminui exponencialmente a medida que o valor do resultado aumenta.
Alfa (também conhecido como formato) ¢ o inico parametro de distribuicao.

Requisitos de entrada:

Alfa (formato) > 0

Local pode ser qualquer nimero positivo ou negativo incluindo zero

Fator > 0
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Distribuigdo qui-quadrada

A distribui¢ao qui-quadrada ¢ uma distribuicao de probabilidade usada predominantemente em testes de
hipoteses e esta relacionada a distribuicdo gama e a distribuicdo normal padrdo. Por exemplo, as somas de
distribuigdes normais independentes sdo distribuidas como um qui-quadrado (y°) com k graus de
liberdade.

d
2 2 2 2
L+ 25+ + L~y

Os construtos matematicos da distribuicdo qui-quadrada s@o os seguintes:

0 5—k/2
f(x)= mxku*le*x/2 para todo X >0
média =K

desvio padrido = ~/2K

obliquidade = 2\/%

curtose excessiva = —

I'¢é a fungdo gama. O grau de liberdade K é o tinico pardmetro de distribuigéo.
A distribui¢ao qui-quadrada também pode ser modela usando uma distribui¢ao gama definindo:

k
parametro de forma = E eescala= 257, onde S ¢ a escala.

Requisitos de entrada:
Graus de liberdade > 1, devendo ser um inteiro < 300

Distribuicgdo t de Student

A distribuicao t de Student é a mais amplamente usada em teste de hipoteses. Essa distribuicdo ¢ usada
para estimar a média de uma populacdo normalmente distribuida quando o tamanho da amostra ¢é
pequeno, sendo usada para testar a significancia estatistica da diferenca entre duas amostras ou intervalos
de confianga para amostras pequenas.

Os construtos matematicos da distribuigdo t sdo os seguintes:

T[(r+1)/2]
f(ty= T4l
© JrzT[r/2]

média = 0 (isso se aplica a todos os graus de liberdade r exceto se a distribui¢do for deslocada para outra

(1 + tZ / r)—(r+1)/2

localizagdo central diferente de zero)
. - r
desvio padrdo = ,|——
r-2
obliquidade = 0 (se aplica a todos os graus de liberdade r)
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curtose excessiva = forallr >4

r—4

X —
onde t = e /¢ a fungdo gama.

Os graus de liberdade r sdo o unico parametro de distribuicdo. A distribui¢do t estd relacionada a
distribuicdo F, como mostrado a seguir: o quadrado de um valor de t com r graus de liberdade ¢
distribuido como F com 1 e r graus de liberdade. O formato geral da func¢do de densidade da
probabilidade da distribui¢do t lembra o formato de sino de uma varidvel normalmente distribuida com
média 0 e variancia 1, exceto que essa € um pouco mais baixa e mais larga e ¢ leptocurtica (caudas gordas
nas extremidades e um pico no centro). A medida que o grau de liberdade aumenta (digamos, acima de
30), a distribuigdo t se aproxima da distribuigdo normal com média O e variancia 1.

Requisitos de entrada:

Grau de liberdade > 1, devendo ser um inteiro

Distribuicdo triangular

A distribuigdo triangular descreve uma situagdo na qual vocé sabe os valores minimo, maximo ¢ os mais
provaveis (MP) de acontecer. Por exemplo, vocé poderia descrever o niimero de carros vendidos por
semana quando as vendas passadas mostrassem os niimeros minimo € maximo e o nimero normal de
carros vendidos.

Condigdes

As trés condigdes subjacentes a distribui¢do triangular sdo:

¢ O namero minimo de itens ¢ fixo.

* O namero maximo de itens ¢ fixo.

* O numero mais provavel de itens encontra-se entre os valores minimo ¢ maximo, formando uma
distribuicdo de formato triangular, que mostra que os valores perto do minimo ¢ do maximo tém
menor chance de ocorréncia do que aqueles perto do valor mais provavel (MP).

Os construtos matematicos da distribuicao triangular sdo os seguintes:
2(x—Min)
(Max —Min)(MP —min)
2(Max —x)
(Max —Min)(Max — MP)

para Min < x < Mais provavel

f(x)=

para Mais provavel < X < Max

média = %(Min+ MP + Max)

desvio padrdo = \/%(Minz +MP? + Max® — Min Max — Min MP — Max MP)

J2(Min + Max — 2MP)(2Min — Max — MP)(Min — 2Max + MP)
5(Min* + Max® + MP? — MinMax — MinMP — MaxMP)*?

curtose excessiva = —0,6 (isso se aplica a todas as entradas de Min, M&x e Mais provavel)

obliquidade =
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O valor minimo (Min), o valor mais provavel (MP) e o valor maximo (Max) sdo os pardmetros de
distribui¢do.

Requisitos de entrada:

Min < Mais provavel < Méx, podendo assumir qualquer valor

No entanto, Min < Max, podendo assumir qualquer valor

Distribuicdo uniforme

Com a distribuicdo uniforme, todos os valores entre 0 minimo ¢ 0 maximo ocorrem com a mesma
probabilidade.
Condigdes
As trés condigdes subjacentes a distribui¢ao uniforme sio:
¢ O valor minimo ¢ fixo.
* O valor maximo ¢ fixo.
* Todos os valores entre 0 minimo e 0 maximo ocorrem com a mesma probabilidade.

Os construtos matematicos da distribuicao uniforme sdo os seguintes:

F()

=————— paratodos os valores de forma que Min < Max
Max —Min

. Min+Max
média=——
(Max — Min)?
12
obliquidade = 0 (isso se aplica a todas as entradas de Min e Max)

desvio padro =

curtose excessiva = —1,2 (isso se aplica a todas as entradas de Min ¢ Max)

Valor maximo (M&x) e valor minimo (Min) sdo os pardmetros de distribuicao.
Requisitos de entrada:

Min < Max, podendo assumir qualquer valor

Distribuicdo de Weibull (distribuicdo de Rayleigh)

A distribuicdo Weibull descreve os dados resultantes de testes de vida util e fatiga. Normalmente ela é
usada para descrever o tempo de falha em estudos de confiabilidade, como a for¢a necessaria para quebrar
um material em testes de confiabilidade e controle de qualidade. As distribuigdes Weibull também sio
usadas para representar varias quantidades fisicas, como velocidade do vento. A distribuicdo Weibull é
uma familia de distribuigdes que podem assumir as propriedades de muitas outras distribui¢cdes. Por
exemplo, dependendo do parametro de forma que vocé definir, a distribuigdo Weibull pode ser usada para
modelar as distribui¢des exponencial e Rayleigh, entre outras. A distribui¢do Weibull ¢ muito flexivel.
Quando o parametro de forma Weibull é igual a 1,0, a distribui¢do Weibull é idéntica a distribuicdo
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exponencial. O pardmetro de localizagdo Weibull permite configurar uma distribuicdo exponencial para
iniciar em uma localizagdo qualquer diferente de 0,0. Quando o parametro de forma ¢ menor do que 1,0, a
distribuicdo Weibull se torna uma curva com forte inclina¢ao decrescente. Um fabricante pode achar esse
efeito util para descrever falhas de pegas durante um periodo de processamento. Os construtos

matematicos da distribuigdo Weibull sdo os seguintes:

F(x) = ﬁ{i}a_le{;)a

BLP
média = AT (1+a™)
desvio padrdo = 3° [F(1+ 2a‘1)—F2(1+a‘1)]
2+ B =300+ HrA+28H+T(1+387)
[ra+2p-r20+gH["

obliquidade =

curtose excessiva =
—6I* 1+ A H+12I° A+ LA +28 ) =3 1+28 ) -4+ S HIA+38)+TA+487")
[Ca+2pt -2+ [

Formato () e escala de localizacdo central (f) sdo os parametros de distribuicdo e /¢ a fungdo gama.
Requisitos de entrada:

Alfa da forma > 0,05

Beta da escala > 0, podendo ser qualquer valor positivo

Distribuicoes Weibull e Rayleigh multiplicativa deslocada

A distribuicdo Weibull descreve os dados resultantes de testes de vida util e fatiga. Normalmente ela é
usada para descrever o tempo de falha em estudos de confiabilidade, como a for¢a necessaria para quebrar
um material em testes de confiabilidade e controle de qualidade. As distribuigdes Weibull também sio
usadas para representar varias quantidades fisicas, como velocidade do vento. A distribui¢do Weibull ¢
uma familia de distribui¢des que podem assumir as propriedades de muitas outras distribui¢des. Por
exemplo, dependendo do parametro de forma que vocé definir, a distribuigdo Weibull pode ser usada para
modelar as distribui¢cdes exponencial e Rayleigh, entre outras. A distribui¢do Weibull ¢ muito flexivel.
Quando o parametro de forma Weibull ¢ igual a 1,0, a distribuicdo Weibull ¢ idéntica a distribuigdo
exponencial. A escala de localizagdo central ou o parametro beta Weibull permite configurar uma
distribuicao exponencial para iniciar em uma localiza¢do qualquer diferente de 0,0. Quando o parametro
de forma ¢ menor do que 1,0, a distribuicdo Weibull se torna uma curva com forte inclinacdo decrescente.
Um fabricante pode achar esse efeito util para descrever falhas de pegas durante um periodo de

processamento. Forma (a) e escala (B) sdo os pardmetros de distribuigao.
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Requisitos de entrada:

Alfa da forma > 0,05

Escala de localizagao central ou beta > 0, podendo ser qualquer valor positivo
Local pode ser qualquer nimero positivo ou negativo incluindo zero

Fator > 0
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3. PREVISAO

A previsdo ¢ a acdo de prever o futuro, seja ela baseada em dados historicos ou apenas uma especulagao
acerca do futuro quando ndo ha historico. Quando ha dados historicos, uma abordagem quantitativa ou

estatistica ¢ melhor, mas se eles ndo existem, entdo uma abordagem qualitativa ou arbitraria &,
potencialmente, o Uinico recurso. A Figura 3.1 lista as metodologias mais comuns para previsoes.

FORECASTING

QUANTITATIVE QUALITATIVE

Expert Opinions
Management Assumptions
Market Research
Polling Data

CROSS-SECTIONAL MIXED PANEL

Forecast Tool for ARIMA,
Classical Decomposition,
Multivariate Regressions,
Nonlinear Regressions, Simulations

Use Risk Simulator
to run Monte Carlo
Simulations (use
distributional fitting
or nonparametric
custom distributions)

Monte Carlo Simulation
Multiple Regression

TIME-SERIES

Classical Decomposition
(8 Time-Series Models)

Multivariate Regression

Nonlinear Extrapolation

Figura 3.1 — Métodos de previsiao

Diferentes tipos de técnicas de previsao

Geralmente, as previsoes podem ser divididas em quantitativas e qualitativas. As previsdes qualitativas
sd0 usadas quando ha poucos ou nenhum dado histdrico, contemporaneo ou comparativo. Ha varios
métodos qualitativos, como a abordagem Delphi ou de opinido de especialista (uma previsdo de criagdo
de consenso por peritos na area, especialistas de marketing ou membros da equipe interna), suposi¢coes de
gerenciamento (metas de taxa de crescimento definidas pela alta administragdo), bem como pesquisas de
mercado, dados externos ou votagdes e pesquisas (dados obtidos por meio de terceiros, indices setoriais e
da industria ou de pesquisas de mercado ativas). Essas estimativas podem ser estimativas de ponto tinico
(um consenso médio) ou um conjunto de valores de previsdo (uma distribui¢do de previsdes). A ultima
pode ser inserida no Risk Simulator como uma distribuigdo personalizada e as previsdes resultantes
podem ser simuladas. Ou seja, uma simulacdo ndo paramétrica usando os pontos de dados estimados
como a distribuigao.
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Na parte quantitativa da previsdo, os dados disponiveis ou dados que precisam ser previstos podem ser
divididos séries temporais (valores que tém um elemento temporal, como receitas de anos diferentes,
indices de inflagdo, taxas de juros, participagdo no mercado, taxas de falha etc.), dados cruzados (valores
que independem do tempo, como a média nacional das notas dos universitarios do segundo ano em um
determinado ano, dados os niveis da pontuacdo de cada aluno no vestibular, seu QI e numero de bebidas
alcodlicas consumidas por semana) ou um painel misto (mistura entre séries temporais ¢ dados de painel,
por exemplo: previsdo das vendas para os préximos 10 anos dados o orgamento das despesas de
marketing e as proje¢des de participagdo no mercado, isso significa que os dados de vendas sdo séries
temporais, mas ha variaveis exdgenas, como despesas de marketing e participagdo no mercado, que
ajudam a modelar previsoes).

O software Risk Simulator fornece ao usuario diversas metodologias de previsao:
1. ARIMA (modelo de média movel integrada autorregressiva)
AutoARIMA
Econometria bésica
Autoeconometria
Légica difusa combinatoria
Distribui¢des personalizadas
GARCH (modelo autorregressivo a heteroscedasticidade condicional generalizado)

e A A o

Curvas J

9. Cadeias de Markov

10. Maxima verossimilhanga
11. Rede neural

12. Regressao multivariada
13. Extrapolacdo ndo linear
14. Curvas S

15. Spline cubico

16. Previsao estocastica

17. Anélise da série temporal
18. Linhas de tendéncia

Os detalhes analiticos de cada método de previsdo ndo fazem parte do escopo deste manual. Para obter
mais detalhes, consulta Modeling Risk, 2* edigdo: Applying Monte Carlo Simulation, Real Options
Analysis, Stochastic Forecasting and Portfolio Optimization, de Dr. Johnathan Mun (Wiley Finance
2010), que também criou o software the Risk Simulator. Apesar disso, listamos a seguir algumas
abordagens mais comuns. Todas as outras abordagens de previsdo podem ser aplicadas sem dificuldades
com o Risk Simulator.
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A seguir ¢ fornecida uma rapida revisdo de cada metodologia e diversos exemplos simples para comegar a
usar o software. Descrigdes mais detalhadas e modelos de exemplos de cada técnica sdo encontradas ao
longo deste capitulo e do proximo.

@ ARIMA
Me¢édia movel integrada autorregressiva (ARIMA, também conhecida como ARIMA Box-Jenkins) ¢ uma
técnica de modelagem econométrica avangada. ARIMA observa dados historicos de séries temporais ¢ executa
rotinas de otimizagdo de retroajuste para explicar a autocorrelacdo historica (a relagdo de um valor em
oposicdo a outro no tempo), a estabilidade dos dados para corrigir as caracteristicas ndo estacionarias dos
dados. Este modelo de previsao aprende com o tempo corrigindo seus erros de previsdo. Normalmente, €
necessario ter conhecimento avancado em econometria para construir bons modelos de previsdo usando esta

abordagem.

@ AutoARIMA
O modelo AutoARIMA automatiza algumas das modelagens ARIMA tradicionais testando automaticamente
varias permuta¢des de especificagdes do modelo e retorna o modelo mais apropriado. A execucdo de
AutoARIMA ¢ semelhante a execugdo das previsdes ARIMA normais. A diferenga ¢ que as entradas P, D e Q
ndo sdo obrigatorias e diferentes combinagdes desses valores sdo automaticamente executados e comparados.

@ Econometria basica
A econometria se refere a um ramo de técnicas de previsdo, modelagem e andlise de negdcios para modelar o
comportamento ou prever certas variaveis de negdcios, economia, finangas, fisica, fabricagdo, operacdes e
outras. A execucdo de modelos de Econometria bésica ¢ semelhante & execugdo da andlise de regressdo
normal, exceto que as variaveis independentes e dependentes podem ser modificadas antes da execugdo de

uma regressao.

@ Autoeconometria basica
Semelhante a econometria basica, mas executa automaticamente milhares de varidveis lineares, ndo lineares,
interativas, defasadas e mistas nos dados para determinar o modelo econométrico mais apropriado que
descreve o comportamento da variavel dependente, Util para modelar os efeitos das varidveis e para prever

resultados futuros, sem exigir que o analista seja um econometrista especializado.

@ Logica difusa combinatdria
O termo “logica difusa” é derivado da teoria de conjuntos difusos, ou Fuzzy, para lidar com o raciocinio que
seja aproximado e ndo exato. Essa logica se contrapde a “logica clasica”, na qual os conjuntos binarios tém
logica binaria. As variaveis de 16gica difusa podem ter um valor verdadeiro que varie entre 0 ¢ 1 e ndo seja
restrito aos dois valores verdadeiros da logica proposicional classica. Esse esquema de ponderagdo difuso ¢
usado com método combinatdrio para produzir resultados de previsdo de série temporal no Risk Simulator.

@ Distribuigdes personalizadas
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Usando o Risk Simulator, é possivel coletar opinides de especialistas e gerar uma distribui¢do personalizada.
Essa técnica de previsdo € bastante util quando o conjunto de dados é pequeno ou o melhor ajuste ¢ ruim
quando aplicado a uma rotina de ajuste da distribuigdo.

@ GARCH

O modelo de heteroscedasticidade condicional autorregressiva (GARCH) ¢ usado para modelar niveis de
volatilidade historicos e prever a volatilidade futura de um instrumento negociavel, por exemplo, pregos de
acoes, precos de commodities, precos do petroleo etc. O conjunto de dados deve ser uma série temporal de
niveis de precos brutos. Primeiro, GARCH converte os pregos em retornos relativos e executa uma otimizagao
interna para ajustar os dados histdricos a uma estrutura a termo de volatilidade de reversdo a média, supondo
que a volatilidade é natureza heteroscedastica (se altera com o tempo de acordo com algumas caracteristicas
econométricas). Diversas variacdes dessa metodologia estdo disponiveis no Risk Simulator, incluindo
EGARCH, EGARCH-T, GARCH-M, GJR-GARCH, GJR-GARCH-T, IGARCH ¢ T-GARCH.

@ Curval
A curva J ou curva de crescimento exponencial na qual o crescimento do préximo periodo depende do nivel do
periodo atual ¢ o aumento é exponencial. Isso significa que ao longo do tempo, os valores aumentardo
significativamente de um periodo para o outro. Normalmente, esse modelo é usado para prever o crescimento
bioldgico e reagdes quimicas ao longo do tempo.

@ Cadeias de Markov
Uma cadeia de Markov existe quando a probabilidade de um estado futuro depende de um estado anterior e
quando unidos formam uma cadeia se reverte a um nivel de estado estavel no longo prazo. Essa abordagem ¢
usada para prever a participagdo de mercado de dois concorrentes. Os valores de entrada obrigatorios sdo a
probabilidade inicial de um cliente na primeira loja (o primeiro estado) retornar a mesma loja no préoximo

periodo, comparada com a probabilidade de mudar para uma loja concorrente no proximo estado.

@ Maxima verossimilhanga em logit, tobit e probit

A estimativa de maxima verossimilhanga (MLE) é usada para prever a probabilidade de que algo ocorra, dado
algumas varidveis independentes. Por exemplo, usa-se a MLE para prever se uma linha de crédito ou débito
ficara inadimplente, dado as caracteristicas do devedor (30 anos de idade, solteiro, salario de $100.000 por ano
e divida total no cartdo de crédito de $10.000); ou a probabilidade de um paciente desenvolver cancer de
pulmao, se for um homem entre 50 e 60 anos que fuma 5 magos de cigarros por més etc. Nessas circunstancias,
a variavel dependente é limitada (ou seja, limitada a ser binaria 1 e 0 para inadimpléncia/morrer e
adimpléncia/viver ou limitada a valores inteiros como 1, 2, 3 etc.) e o resultado desejado do modelo € prever a
probabilidade de ocorréncia de um evento. A andlise de regressdo tradicional ndo funciona nessas situagdes,
pois a probabilidade prevista normalmente ¢ menor que zero ou maior que um e muitas das suposi¢cdes de
regressdo obrigatdrias sdo violadas, como a independéncia e a normalidade dos erros e os erros serdo grandes.

@ Rede neural
O termo “rede neural” ¢ tradicionalmente usado para se referir a uma rede ou um circuito de neurdnios
bioldgicos, ao passo que o uso moderno do termo se refere as redes neurais artificiais que compreendem

neurdnios artificiais ou nos recriados em um ambiente de software. Essa metodologia tenta imitar os neurénios
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ou o cérebro humano no modo de pensar e identificar padrdes, em nosso caso, para identificar padroes com a
finalidade de prever dados de série temporal.

@ Regressdo multivariada
A regressdo multivariada ¢ usada para modelar a estrutura de relacdes e caracteristicas de uma determinada
variavel dependente ja que ela depende de outras variaveis exogenas independentes. Usando a relacdo
modelada, podemos prever os valores futuros da variavel dependente. Também ¢é possivel determinar a
exatiddo e o melhor ajuste para o modelo. Os modelos lineares ¢ ndo lineares podem ser ajustados na analise
de regressdo multipla.

@ Extrapolagio ndo linear
Supde-se que a estrutura fundamental dos dados a serem previstos seja ndo linear ao longo do tempo. Por
exemplo, um conjunto de dados como 1, 4, 9, 16, 25 ¢ considerado como ndo linear, pois os pontos de dados
s30 de uma fun¢do quadrada.

@ Curvas S
A curva S, ou curva de crescimento logistico, come¢a como uma curva J, com taxas de crescimento
exponenciais. Com o tempo, o ambiente torna-se saturado (por exemplo, saturacdo do mercado, competicao,
superlotagdo), o crescimento diminui e o valor da previsdo por fim termina em um nivel maximo de saturagao.
Esse modelo ¢ muito usado para prever participacdo de mercado ou o crescimento das vendas de um novo
produto, desde introdu¢do no mercado até a maturidade e o declinio, a dindmica de populagdes e outros
fendmenos naturais.

@ Spline cbico
As vezes ha valores ausentes em um conjunto de dados de uma série temporal. Por exemplo, pode-se ter as
taxas de juros dos anos 1 a 3, seguidas pelas dos anos 5 a 8 e 10. As curvas spline podem ser usadas para
interpolar os valores de taxa de juros dos anos ausentes com base nos dados existentes. As curvas spline
também podem ser usadas para prever ou extrapolar valores de periodos de tempo futuros além do periodo de
tempo dos dados disponiveis. Os dados podem ser lineares ou ndo lineares.

@ Previsio de processo estocastico
As vezes as variaveis sdo estocasticas e nio podem ser prontamente previstas usando meios tradicionais. Essas
variaveis sao chamadas de estocasticas. Porém, a maioria dos fendmenos financeiros, econdmicos € naturais
(por exemplo, o movimento das moléculas no ar) segue uma lei ou relacionamento matematico conhecido.
Apesar de os valores resultantes serem incertos, a estrutura matematica fundamental é conhecida e pode ser
simulada usando a simulagdo de risco Monte Carlo. Os processos para os quais o Risk Simulator oferece
suporte incluem o movimento de caminho aleatério, reversdo a média, difusdo com salto e processos mistos,

uteis para prever varidveis de séries temporais ndo estaticas.

@ Decomposigdo e anélise de série temporal
Em dados de série temporal bem comportados, entre os quais se incluem as receitas de vendas e as estruturas
de custos de grandes corporagdes, os valores tendem a ter até trés elementos, um valor de base, uma tendéncia

e uma sazonalidade. A analise de série temporal usa os dados histdricos e os decompde nesses trés elementos,
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recompondo-os em previsdes do futuro. Em outras palavras, esse método de previsdo, bem como outros ja
descritos, primeiro executa um retroajuste (backcast) dos dados historicos antes de fornecer estimativas de
valores futuros (previsdes).

@ Linhas de tendéncia
As linhas de tendéncia podem ser usadas para determinar se um conjunto de dados de série temporal segue
qualquer tendéncia consideravel. As tendéncias podem ser lineares ou ndo lineares (como exponencial,
logaritmica, média movel, poténcia ou polinomial).

Execuc¢io da ferramenta Previsao no Risk Simulator

Em geral, para criar previsoes, algumas etapas rapidas sdo necessarias:
# Inicie o Excel e entre ou abra os dados historicos
B Selecione os dados, clique em Simulagao e selecione Previsdo
# Selecione as secdes relevantes (ARIMA, Regressdo multivariada, Exploracdo nio linear, Previsio
estocastica, Analise de série temporal) e insira os valores relevantes
A Figura 3.2 mostra a ferramenta Previsdo e as varias metodologias.

Previsdo

-

ARIM A
o AutoARIMA
Autoeconometria
Econometria basica
f= | spline clbico
£ GARCH
. Curvas J-5
£ Cadeia de Markov
Maxima verossimilhanga
.| Extrapolacdo ndo linear
Analise de regressdo
Processos estocasticos
Analise da série temparal
Linha de tendéncia
Logica difusa combinatdria

Rede neural

Figura 3.2 — Métodos de previsido do Risk Simulator
A seguir ¢ fornecida uma rapida revisdo de cada metodologia e diversos exemplos simples para comegar a
usar o software. O arquivo de exemplo pode ser encontrado em Iniciar | Real Options Valuation | Risk
Simulator | Exemplos ou acessado diretamente em Risk Simulator | Modelos de exemplo.
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Analise da série temporal

Teoria:

A Figura 3.3 lista os oito modelos de série temporal mais comuns separados por sazonalidade e tendéncia.
Por exemplo, se a variavel de dados ndo possuir tendéncia ou sazonalidade, um modelo de média modvel
simples ou de suavizacdo exponencial simples seria suficiente. No entanto, se a sazonalidade existe, mas

nenhuma tendéncia discernivel esta presente, um modelo sazonal aditivo ou multiplicativo seria melhor
etc.

No Seasonality With Seasonality
= Single Moving Average Seasonal
g >N g Averag Additive
-

2 Single Exponential Seasonal
Smoothing Multiplicative

Double Moving Holt-Winter's
g Average Additive
=
< Double Exponential Holt-Winter's
= Smoothing Multiplicative

Figura 3.3 — Os oito métodos de série temporal mais comuns

Procedimento:

# Inicie o Excel e abra os dados histdricos, se necessario. O exemplo abaixo usa o arquivo Previsdo
da série temporal na pasta de exemplos

B Selecione os dados histéricos (os dados devem ser listados em uma tnica coluna)
B Selecione Risk Simulator | Previsio | Andlise da série temporal
® Escolha o modelo a ser aplicado, insira as suposi¢des relevantes e clique em OK

Manual do Usuario (Software Risk Simulator) 84 © 2005-2012 Real Options Valuation, Inc.



- - P i
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2007 3 15 £1,735.20 _
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2008 1 17 £2.107.80 Pericdicidade ¥ Tempo de execugio maximo (s) 300
2008 2 18 $1,650.30
2008 3 19 £2,304.40 ¥ Gerar suposicies automaticamente
2008 4 20 £2 639.40 » u
[ Permitir parmetros polares

Cancelar

Figura 3.4 — Analise da série temporal

Interpretacdo dos resultados:

A Figura 3.5 ilustra os resultados gerados usando a ferramenta Previsdo. O modelo usado foi o
multiplicativo de Holt-Winters. Observe que na Figura 3.5, o grafico de ajuste de modelo e previsdo
indica que a tendéncia e a sazonalidade sdo demonstradas pelo modelo multiplicativo de Holt-Winters. O
relatorio de analise da série temporal fornece os pardmetros alfa, beta e gama otimizados, as medidas de
erro, os dados ajustados, os valores previstos e o grafico de previsdo ajustado. Os parametros sdo somente
para referéncia. Alfa captura os efeitos de memorizagio das alteragdes do nivel basico ao longo do tempo,
beta ¢ o parametro de tendéncia que mede o ponto forte da tendéncia e gama mede o ponto forte da
sazonalidade dos dados histéricos. A analise decompde os dados histéricos nesses trés elementos e depois
os recompde para prever o futuro. Os dados ajustados ilustram os dados historicos, bem como os dados
ajustados que usam o modelo recomposto ¢ mostram a proximidade das previsdes no passado (uma
técnica chamada backcasting). Os valores previstos sdo estimativas ou suposi¢oes de ponto Unico (se a
opgdo de geragdo de suposicdo automatica for escolhida e um perfil de simulacdo existir). O grafico
ilustra os valores historicos, ajustados e previstos. O grafico € uma ferramenta visual e de comunicagao

poderosa para ver a qualidade do modelo de previsdo.
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Notas:

Este mddulo de analise de série temporal contém os oito modelos de séries temporais vistos na Figura 3.3.
Vocé pode selecionar o modelo especifico para executar com base nos critérios de tendéncia e
sazonalidade ou escolher Selecdo automatica de modelo para iterar automaticamente todos os oito
métodos, otimizar os pardmetros e encontrar o0 modelo de melhor ajuste para os dados. Como alternativa,
se vocé escolher um dos oito modelos, podera desmarcar as caixas de selecdo Otimizar e inserir seus
proprios pardmetros alfa, beta e gama. Consulte o livro do Dr. Johnathan Mun, Modeling Risk, 2* edi¢do:
Applying Monte Carlo Simulation, Real Options Analysis, Forecasting, and Optimization (Wiley, 2010)
para obter mais detalhes sobre as especificagdes técnicas desses parametros. Além disso, é necessario
inserir os periodos de sazonalidade relevantes se vocé escolher a selecdo de modelo automatica ou um dos
modelos sazonais. O valor de sazonalidade deve ser um inteiro positivo, por exemplo, se os dados sdo
trimestrais, insira 4 como o niumero de temporadas ou ciclos por ano, ou insira 12 se os dados forem
mensais. Em seguida, insira o nimero de periodos a serem previstos. Esse valor também deve ser um
inteiro positivo. O tempo de execugdo maximo ¢ definido como 300. Normalmente, nenhuma alteracao ¢
necessaria. No entanto, durante uma previsdo com uma quantidade significativa de dados historicos, a
analise pode ser um pouco mais demorada e se o tempo de processamento exceder o tempo de execugao,
0 processo sera encerrado. Vocé também pode definir que a previsdo gere suposi¢cdes automaticamente.
Ou seja, em vez de estimativas de ponto Unico, as previsdes serdo suposi¢des. Finalmente, a opgdo de
pardmetros polares permite otimizar os pardmetros alfa, beta e gama para incluir zero e um. Alguns
softwares de previsdo permitem esses parametros polares, outros, ndo. O Risk Simulator permite que vocé
escolha qual deseja usar. Normalmente, ndo ha necessidade de usar parametros polares.
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Multiplicativa de Holt-Winter

Estatisticas resumidas

Alfa, beta,gama REQM Alfa, beta,gama REQM
0.00,0.00,0.00 914.824 0.00,0.00,0.00 914.824
0.10,0.10,0.10 415.322 0.10,0.10,0.10 415.322
0.20,0.20,0.20 187.202 0.20,0.20,0.20 187.202
0.30,0.30,0.30 118.795 0.30,0.30,0.30 118.795
0.40,0.40,0.40 101.794 0.40,0.40,0.40 101.794
0.50,0.50,0.50 102.143

A andlise foi executada com alfa = 0.2429, beta = 1.0000, gama = 0.7797 e sazonalidade = 4

Resumo da andlise de série temporal

Quando ha sazonalidade e tendéncia, sdo necesséarios modelos mais avancados para decompor os dados em seus elementos basicos: um nivel de caso de base
(L) ponderado pelo parametro alfa; um componente de tendéncia (b) ponderado pelo parametro beta; e um componente de sazonalidade (S) ponderado pelo
parametro gama. Existem varios métodos, mas os mais comuns s&o os métodos de sazonalidade aditiva de Holt-Winters e de sazonalidade multiplicativa de Holt-
Winters. No modelo de sazonalidade aditiva de Holt-Winter, o nivel de caso de base, a sazonalidade e a tendéncia somados para obter o ajuste de previsdo.

O teste de melhor ajuste para a previsdo da média mével usa a raizdo erro quadratico médio (REQM). O REQM calcula a raiz quadrada dos desvios quadrados da
média dos valores ajustados versus os pontos de dados reais.

O erro quadratico médio (EQM) é uma medida de erro absoluto que eleva os erros ao quadrado (a diferenca entre os dados histéricos reais e os dados ajustados a
previsdo previstos pelo modelo) para evitar que os erros positivos e negativos cancelem um aos outros. Essa medida também tende a exagerar erros grandes, pois
eleva seu peso ao quadrado e, assim, atribui um peso maior do que a erros pequenos, o que pode ajudar na comparagdo de modelos de séries temporais
diferentes. AREQM é a raiz quadrada do EQM e é a medida de erro mais popular, também conhecida como fungdo perda quadratica. A REQM pode ser definida
como a média dos valores absolutos dos erros de previsdo e é muito apropriada quando o custo desses erros é proporcional ao seu tamanho absoluto. AREQM é
usada como o critério para sele¢do do modelo de séries temporais mais adequado.

O erro médio percentual absoluto (MAPE) é uma estatistica de erro relativo medida como uma média do erro percentual dos pontos de dados histéricos e é mais
adequada quando o custo do erro de previsdo esta relacionado mais intimamente ao erro percentual do que ao tamanho numérico do erro. Por Gltimo, uma medida
associada é a estatistica U-Theil, que mede a ingenuidade da previsdo do modelo. Ou seja, se a estatistica U-Theil for menor do que 1,0, entdo o método de

previsdo usado fornecera uma estimativa que é estatisticamente melhor do que um palpite.

Periodo Real Ajuste de previsdo Medidas de erro
1 684.20 REQM  71.8132
2 584.10 EQM 5157.1348
3 765.40 MAD 53.4071
4 89230 MAPE 4.50%
5 885.40 684.20 U-Theil 0.3054
6 677.00 667.55
7 1006.60 935.45
8 1122.10 1198.09 - -
9 1163.40 1112.48 Riral wirsus r.n:w.-:.in
10 993.20 887.95 400001 -
11 1312.50 1348.38
12 1545.30 1546.53 00,0+ o
13 1596.20 1572.44 [ |
14 1260.40 1299.20 W00
15 1735.20 1704.77 ¥
16 2029.70 1976.23 . .
17 2107.80 2026.01
18 1650.30 1637.28 = .
19 2304.40 224593 2000:0T- L
20 2639.40 2643.09
Previsdo21 2713.69
Previs&022 2114.79
Previs&023 2900.42
Previsédo24 3293.81
Previsdo25 3346.55 + - t i
Previs&026 2580.81 15 0 25 ¥
Previs&o27 3506.19 = s
Previs&028 3947.61

Manual do Usuario (Software Risk Simulator)

Figura 3.5 — Exemplo de relatorio de previsao de Holt-Winters

87

© 2005-2012 Real Options Valuation, Inc.



Regressao multivariada

Teoria:
Supde-se que o usuario tenha conhecimentos suficientes sobre os fundamentos de analise de regressdo. A

equagdo de regressao linear bivariada assume a forma de Y = S, + 3, X + & ondef, ¢ a intercepgdo, 3 ¢

a inclinagdo ¢ £ € o termo de erro. Ela é bivariada porque tem apenas duas variaveis, uma variavel
dependente Y e uma variavel independente X, onde X também ¢é conhecido como o regressor (as vezes
uma regressdo bivariada também ¢é conhecida como uma regressdo univariada, pois ha apenas uma
variavel independente X). A variavel dependente recebe esse nome por depender da variavel
independente, por exemplo, a receita de vendas depende dos custos com marketing com propaganda e
promoc¢ao de um produto, ou seja, as vendas sdo a variavel dependente e os custos com marketing sdo a
variavel independente. Um exemplo de regressdo bivariada ¢ a simples inser¢ao da linha de melhor ajuste
em um conjunto de pontos de dados em um plano bidimensional, como visto no painel esquerdo da
Figura 3.6. Em outros casos, € possivel executar uma regressdo multivariada, na qual haja varios ou n
numeros de variaveis X independentes, nas quais a equagdo de regressdo geral terd agora a forma de

Y=8,+BX+L0,X,+L,X,...+B,X, +&. Nesse caso, a melhor linha de ajuste estara em um

plano de n + 1 dimensodes.

Figura 3.6 — Regressio bivariada

No entanto, ajustar uma linha através de um conjunto de pontos de dados em um diagrama de dispersao,
como na Figura 3.6, pode resultar em diversas linhas possiveis. A linha de melhor ajuste ¢ definida como
a Unica linha que minimiza o total de erros verticais, ou seja, a soma das distancias absolutas entre os

pontos de dados reais (Y;) e a linha estimada (YA ), como mostrado no painel da direita da Figura 3.6. Para
encontrar a melhor linha de ajuste que minimiza os erros, ¢ necessaria uma abordagem mais sofisticada: a
analise de regressdo. Portanto, a analise de regressdo encontra a unica linha de melhor ajuste exigindo que
os erros totais sejam minimizados ou calculando;
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onde apenas uma linha Unica minimiza essa soma dos erros elevados ao quadrado. Os erros (distancia
vertical entre os dados reais e a linha prevista) sdo elevados ao quadrado para evitar que os erros
negativos cancelem os erros positivos. A solucdo desse problema de minimizacdo com relagdo a
inclinacado e a intercepgao requer primeiro o calculo da derivada primeira e defini-la como zero:

ii(v ~Y)? =0 eii(Y ~Y)* =0

dﬁ 0 i=l I I dﬂl i=1 I I

o que resulta nas equagdes quadraticas dos minimos da regressao bivariada:

n B B . ZX| ZX
DX R0 ) PRy

Id:izln o n 2
(X~ Xy ( xj

A=Y -LX
Para a regressdo multivariada, a analogia ¢ ampliada para explicar as multiplas varidveis independentes,

emque Y; = B, + B, X,; + B3 X5; + & easinclinagdes estimadas sao calculadas por:

5 - DY D X5 =YX DX X

inizxii _(Z:)(z,i)(s,i)2
WAL RETDALETPR NS
3 iniZXii—(ZXz,ixs,i)z

A execucdo de regressdes multivariadas requer muita atencdo na configuracdo e interpretacdo dos
resultados. Por exemplo, ¢ necessario ter boa compreensdo do modelo econométrico, por exemplo,
identificar armadilhas de regressdo como quebras estruturais, multicolinearidade, heteroscedasticidade,
autocorrelagdo, testes de especificacao, ndo linearidades etc., antes que um modelo apropriado possa ser
construido. Consulte Modeling Risk, 2* edi¢do: Applying Monte Carlo Simulation, Real Options Analysis,
Forecasting, and Optimization (Wiley, 2010) do Dr. Johnathan Mun, para uma analise mais detalhada e
uma discussdo sobre a regressdo multivariada, bem como para identificar as armadilhas de regressao.

Procedimento:
# Inicie o Excel e abra os dados historicos, se necessario. A ilustragdo a seguir usa o arquivo
Regressdao multipla na pasta de exemplos
# Verifique se os dados estdo dispostos em colunas, selecione toda a area de dados, incluindo o
nome da variavel, e selecione Risk Simulator | Previsdo | Regressdo multipla
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B Selcione a varidvel dependente e marque as opgdes relevantes (defasagem, regressio stepwise ,
regressdo ndo linear etc.) e clique em OK

Interpretacdo dos resultados:

A Figura 3.8 ilustra um exemplo de relatorio dos resultados de regressdo multivariada. O relatorio contém
todos os resultados da regressdo, a analise dos resultados de variancia, o grafico ajustado e os resultados
do teste de hipoteses. Os detalhes técnicos da interpretacdo desses resultados ndo fazem parte do escopo
deste manual. Consulte Modeling Risk, 2* edigdo: Applying Monte Carlo Simulation, Real Options
Analysis, Forecasting, and Optimization (Wiley, 2010) do Dr. Johnathan Mun, para uma analise mais
detalhada e uma discussdo sobre a regressdo multivariada e a interpretagdo dos relatorios de regressao.

Regrassdo multivariada P Hml Dﬂl‘juns

v H = i) 7] = Va 11.!1[ L. ]

B |0 | 485 | 4041 [ 785 | 72 |
kT 1148 f00 055 1 85 1. Selecione a diea dv dadoy, mchriee op cabegalos [B5:G55)
443 18068 a2 3665 23 BT 2. Clhgue em Risk Simulator | Provisdo | Regressio mialipla
365 TI2e 147 2381 451 73 1. SBolucione a varidvel dependients {neste exemplo, a vandal Y e selecione todas a6 modficogles
14 100484 432 e 1908 15 especiicas necessdnas [regressonis de delasagem, regressio no ioeat, regressio Stepwise)
385 16728 290 3294 38 5 & chaue em OK Rinise o3 resultedos analilicos do relatdio de regessdo gersda
246 TE3 36 ER G784 BT

T 4008 P 0666 | M08 62

64 e 54 124938 | 2394 ra =,
@ |z | x| e | s | e S Aviics ot g ool

L) am 30 M e 28 O arbline dm rograns o rligls ode sen uads pacs rERcLEN (gt fies
o e | S D T T
M Ll 756 M4 | 2058 I -

740 Lot 190 e a1 Ak =
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Figura 3.7 — Execuc¢ido de uma regressio multivariada
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Relatério da analise de regresséao

Estatisticas de regressao

R2 (coeficiente de determinacéo) 0.3272
R2 ajustado 0.2508
R multiplo (coeficiente de correlagdo multipla) 0.5720
Erro padréo das estimativas (SEy) 149.6720
Numero de observagdes 50

R2, ou coeficiente de determinagéo, indica que 0.33 da variagéo da variavel dependente que pode ser explicado e contabilizado pelas variaveis independentes
nessa andlise de regressdo. No entanto, em uma regresséo multipla, o R2 ajustado considera a existéncia de outras varidveis independentes ou regressores
e ajusta esse valor de R2 para obter uma visdo mais precisa da forga de explicacdo da regressédo. Assim, apenas 0.25 da variagdo da variavel dependente
pode ser explicado pelos regressores.

O coeficiente de correlagdo multipla (R multiplo) mede a correlagéo entre a variavel dependente real (Y) e a estimada ou ajustada (Y) com base na equagéo de
regressdo. Também é a raizquadrada do coeficiente de determinagéo (R2).

O erro padrdo das estimativas (SEy) descreve a disperséo dos pontos de dados acima e abaixo da linha ou do plano de regresséo. Esse valor é usado como
parte do célculo para obter o intervalo de confianca das estimativas depois.

Resultados daregresséo

Interceptagéo X1 X2 X3 X4 X5
Coeficientes 57.9555 -0.0035 0.4644 25.2377 -0.0086 16.5579
Erro padréo 108.7901 0.0035 0.2535 14.1172 0.1016 14.7996
Estatistica t 0.5327 -1.0066 1.8316 1.7877 -0.0843 1.1188
P-valor 0.5969 0.3197 0.0738 0.0807 0.9332 0.2693
5% mais baixos -161.2966 -0.0106 -0.0466 -3.2137 -0.2132 -13.2687
95% mais altos 277.2076 0.0036 0.9753 53.6891 0.1961 46.3845
Graus de liberdade Teste de hip6teses
Graus de liberdade para regressédo 5 Estatistica t critica (99% de confiangca com df igual a 44) 2.6923
Graus de liberdade para residual 44 Estatistica t critica (95% de confianca com df igual a 44) 2.0154
Total de graus de liberdade 49 Estatistica t critica (90% de confianga com df igual a 44) 1.6802

Os coeficientes fornecem a interceptacéo e a inclinagédo estimadas da regresséo. Por exemplo, os coeficientes séo estimativas dos verdadeiros valores da
populagéo b nesta equacéo de regressdo: Y =b0 + b1X1 + b2X2 + ... + bnXn. O erro padrdo mede a precisdo dos coeficientes previstos, e as estatisticas tséo
os indices de cada coeficiente previsto para seu erro padréo.

A estatistica t € usada em testes de hipéteses, nos quais é possivel definir a hipétese nula (Ho) de tal maneira que a média real do coeficiente =0, e a
hipétese alternativa (Ha) de tal maneira que a média real do coeficiente seja diferente de 0. Um teste t é executado e a estatistica t calculada é comparada aos
valores criticos nos graus de liberdade relevantes para o residual. O teste t € muito importante, pois calcula se cada um dos coeficientes é estatisticamente
significativo na presenca de outros regressores. Isso significa que o teste t verifica estatisticamente se um regressor ou uma variavel independente deve
permanecer na regresséo ou ser descartada.

O coeficiente é estatisticamente significativo se a sua estatistica t calculada excede a estatistica t critica nos graus de liberdade relevantes (df). Os trés
principais niveis de confianga usados para testar a significancia s&o 90%, 95% e 99%. Se a estatistica t de um coeficiente exceder o nivel critico, ela sera
considerada estatisticamente relevante. Como alternativa, o p-valor calcula a probabilidade de ocorréncia de cada estatistica t, 0 que significa que quanto
menor o p-valor, mais significativo é o coeficiente. Os niveis de significaAncia do p-valor costumam ser 0,01, 0,05 e 0,10, o que corresponde aos niveis de
confianga 99%, 95% e 90%.

Os coeficientes cujos p-valores séo realgados em azul indicam que séo estatisticamente significativos no nivel de confianga de 90% ou no nivel alfa de 0,10,
enquanto aqueles cujos p-valores séo realgcados em vermelho indicam que ndo sé&o estatisticamente relevantes em qualquer outro nivel alfa.
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Andlise de variancia

Médi .
Somas dos édia dos Estatistica F  P-valor

quadrados quadrados Teste de hipéteses
Regresséo 479388.49 95877.70 4.28 0.0029 Estatistica F critica (99% de confianga com dfigual a 5 e 44) 3.4651
Residual 985675.19 22401.71 Estatistica F critica (95% de confianga com dfigual a 5 e 44) 24270
Total 1465063.68 Estatistica F critica (90% de confianga com dfigual a 5 e 44) 1.9828

A tabela de andlise de variancia (ANOVA) fornece um teste F da significAncia estatistica geral do modelo de regressdo. Em vez de analisar regressores
individuais como no teste t, o teste F analisa as propriedades estatisticas de todos os coeficientes estimados. A estatistica F é calculada como a proporcéo da
média dos quadrados da regressé@o em relacdo a média dos quadrados de residuais. O numerador mede quanto da regressédo é explicado, enquanto o
denominador mede quanto nédo é explicado. Assim, quanto maior a estatistica F, mais significante € o modelo. O p-valor correspondente é calculado para
testar a hipétese nula (Ho), segundo a qual todos os coeficientes sdo simultaneamente iguais a zero, em contraste com a hipdtese alternativa (Ha) de que eles
sdo simultaneamente diferentes de zero, indicando um modelo de regresséo geral significante. Se o p-valor for menor do que as significancias alfa 0,01, 0,05
ou 0,10, a regresséo sera significante. A mesma abordagem pode ser aplicada a estatistica F comparando a estatistica F calculada aos valores F criticos em
varios niveis de significancia.

Previsao
Periodo Real (Y) Previséo (F) Erro (B) f(
1 521.0000  299.5124 221.4876 Real versus previsdo
2 367.0000  487.1243  (120.1243) 800.0
3 443.0000  353.2789 89.7211
4 3650000  276.3296 88.6704 700.0
5 6140000 776.1336  (162.1336)
6 3850000  298.9993 86.0007 800.0
7 286.0000  354.8718 (68.8718)
8 397.0000 3126155 84.3845 L0
9 7640000  529.7550 234.2450 \
10  427.0000  347.7034 79.2966 40007 K\
11 153.0000 2662526  (113.2526) crie
12 231.0000  264.6375 (33.6375)
13 524.0000  406.8009 117.1991 i
14 3280000 2722226 55.7774
15  240.0000  231.7882 8.2118 100.0
16  286.0000  257.8862 28.1138
17 285.0000 314.9521 (29.9521) 0.0 } } } } } } } } } |
18 569.0000  335.3140 233.6860 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
19 96.0000 2820356  (186.0356)
20 498.0000  370.2062 127.7938
21  481.0000  340.8742 140.1258
22 468.0000  427.5118 40.4882
23 177.0000  274.5298 (97.5298)
24 198.0000  294.7795 (96.7795)
25  458.0000  295.2180 162.7820
26 108.0000  269.6195  (161.6195)
27 246.0000  195.5955 50.4045

Figura 3.8 — Resultados de regressdo multivariada

Previsao estocastica

Teoria:

Um processo estocastico nada mais ¢ do que uma equagdo definida matematicamente que pode criar uma
série de resultados ao longo do tempo, os quais ndo sdo de natureza determinista. Ou seja, uma equacao
Ou um processo que nao segue uma regra simples discernivel, como preco aumentara X por cento todo
ano ou a receita aumentara pelo fator de X mais Y por cento. Um processo estocastico €, por definicdo,
ndo deterministico e uma pessoa pode inserir nuimeros em uma equacao de processo estocastico e obter
resultados diferentes a cada vez. Por exemplo, a trajetoria do preco de uma acao ¢ de natureza estocastica
e ndo ¢ possivel prevé-la com certeza. No entanto, a evolu¢ao do preco ao longo do tempo se insere em
um processo que gera esses precos. O processo € fixo e pré-determinado, mas os resultados ndo sao.
Assim, por simulagdo estocdstica, criamos vdrias trajetérias de precos, obtemos amostras estatisticas
dessas simulagdes e fazemos inferéncias quanto as trajetorias potenciais que o preco real pode tomar,
dada a natureza e os parametros do processo estocastico, usados para gerar a série temporal. Trés
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processos estocasticos basicos estdo incluidos na ferramenta Previsdo do Risk Simulator, incluindo o
movimento browniano geométrico ou caminho aleatorio, que € o processo mais comum ¢ usado devido a
sua simplicidade e variadas aplicagdes. Os dois outros processos estocasticos sdo; o processo de reversio
a média e processo de difusdo com salto.

O interessante sobre a simulacdo de processo estocastico € que os dados historicos ndo sao
necessariamente obrigatorios. Ou seja, o modelo ndo precisa ajustar conjuntos de dados historicos. Basta
calcular os retornos e a volatibilidade esperados dos dados historicos, estima-los usando dados externos
comparaveis ou fazer suposi¢oes sobre esses valores. Consulte Modeling Risk, 2* edi¢ao: Applying Monte
Carlo Simulation, Real Options Analysis, Forecasting, and Optimization, 2°* edi¢ao (Wiley 2010) de Dr.
Johnathan Mun, para obter mais detalhes sobre como cada um dos valores de entrada é calculado, por
exemplo, taxa de reversdo a média, probabilidades de salto, volatilidade etc.

Procedimento:
#@ Para iniciar o modulo, selecione Risk Simulator | Previséo | Processos estocdsticos
B Selecione o processo desejado, insira os valores obrigatdrios, clique em Atualizar grafico algumas
vezes para verificar se o processo esta se comportando da maneira esperada e clique em OK
(Figura 3.9)

Interpretacdo dos resultados:

A Figura 3.10 mostra os resultados de um processo estocastico de exemplo. O grafico mostra um
conjunto de exemplo das iteragdes enquanto o relatdrio explica o basico sobre processos estocasticos.
Além disso, sdo fornecidos os valores de previsao (média e desvio padrdo) para cada periodo de tempo.
Usando esses valores, vocé pode decidir qual periodo de tempo ¢ relevante para a analise e definir
suposicdes com base nesses valores de média e desvio padrio usando a distribui¢do normal. Essas

suposi¢des podem entdo ser simuladas no seu proprio modelo personalizado.
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Previsdo de processo estocastico

de agdes, taxas de juros, prego de eletricidade).

Métodos

() Processo de reversao 3 média com crescimento

) Processo de difusdo com salto com crescimento

Processos estocdsticos sdo sequéncias de eventos ou caminhos gerados por leis de probabilidade
nos quais podem ocorrer eventos aleatdnes ao longo do tempo governados por leis estatisticas e
probabilisticas especificas. Eles sdo (teis na previsdo de eventos aleatdrios (por exemplo, pregos

@ Movimento browniano (caminho aleatdrio) com crescimento

) Movimento browniano exponencial (caminho aleatono) com crescimento

) Processo de difusdo com salto com crescimento e reversdo a media

1106+ Processoestocastico

Walor inicial

Taxa de crescimento (%)
Volatilidade anuslizada (%)
Prever horizonte (anos)
Taxa de reversdo (%) I:l
Walor de longo prazo 120

Taxa de salto (%) 10

Tamanho do salto
MNimero de etapas
—
[T] Propagagdo aleatdria
[] Mostrar tedas as iteragtes

| Atualizar gréfic | [ OK | [ Cancelar |

Figura 3.9 — Previsio de processo estocastico
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Previsdo de processo estocastico

Resumo estatistico

Um processo estocastico € uma sequéncia de eventos ou caminhos gerados pelas leis de probabilidade. Ou seja, Tempo Média Desvpad
eventos aleatérios podem ocorrer ao longo do tempo, mas séo regidos por leis estatisticas probabilisticas especificas. 0.0000 100.00 0.00
Os principais processos estocasticos incluem caminho aleatério ou movimento browniano, reversédo a média e difuséo : : :

com salto. Esses processos podem ser usados para prever diversas varidveis que parecem seguir tendéncias 0.1000 100.88 5.03
aleatérias, mas ainda séao restringidos pelas leis probabilisticas. 0.2000 102.49 7.80
O processo de caminho aleatério ou movimento browniano pode ser usado na previsdo de pregos de agdes, precos de 0.3000 101.59 12.59
commodities e outros dados de série temporal estocasticos, conhecida uma taxa de crescimento e uma volatilidade ao 0.4000 101.96 13.38
redor do caminho de crescimento. Os processos de reversdo a média podem ser usados para reduzir as flutuagées do 0.5000 102.07 16.89

processo de caminho aleatério permitindo que o caminho tenha por meta um valor de longo prazo, tornando-o util na

e e - - . = 0.6000 99.95 21.30
previsdo de variaveis de série temporal que possuem uma taxa de longo prazo, como taxas de juros e de inflagédo, que

sao taxas de longo prazo usadas por 6rgéos reguladores ou pelo mercado). O processo de difus&o com salto é Gtil para 0.7000 100.80 18.23
prever dados de série temporal quando a varidvel pode, ocasionalmente, apresentar saltos aleatérios, como os pregos 0.8000 101.44 19.93
do petréleo ou da eletricidade (choques de evento exdégeno discreto podem fazer pregos subirem ou descerem 0.9000 102.38 2357

drasticamente). Finalmente, esses trés processos estocasticos podem ser combinados conforme a necessidade.
1.0000 100.56 26.00

Os resultados a direita indicam a média e o desvio padréo de todas as iteragdes geradas a cada etapa. Se a opgéo 1.1000 102.81 23.14
Mostrar todas as iteragdes for selecionada, cada caminho de iteragdo ser4 mostrado em uma planilha separada. O 1.2000 102.56 2450
gréfico gerado abaixo mostra um conjunto de amostras dos caminhos de iteragdo. 1.3000 106.97 20.55

1.4000 109.82 38.26

Processo estocastico: Movimento browniano (caminho aleatério) com crescimento 1.5000 110.34 36.91

Valor inicial 100 Etapas 100.00 Taxa de salto N/A 1.6000 109.09 34.70

Taxa de crescimento 5.00% Iteracdes 10.00 Tamanho do salto N/A 1.7000 108.04 32.11
Volatilidade 25.00% Taxa de reversao N/A Propagacéo aleatdria 183197059 1.8000 110.77 32.30
Horizonte 10 Valor de longo prazo N/A 1.9000 111.25 31.49

2.0000 109.07 26.33
2.1000 114.23 32.22

(- ~ ) 22000 11818 31.60
Processo estocdstico 2.3000 120.34 31.49
550.0 — 2.4000  120.68 35.01
25000  122.35 41.37
500.0 26000 12211 43.21
2.7000  119.15 43.01

450.0 —
2.8000  119.25 43.29
400.0 4 29000 11491 44.99
3.0000 11517 51.98
380.0 3.1000 124.39 56.12
3.2000  120.20 54.13

300.0
3.3000  118.60 57.79
250.0 3.4000 12220 55.07
3.5000 12253 56.45
200.0 3.6000 123.28 55.32
3.7000  122.94 62.09

150.0
3.8000 12391 61.88
100.0 - 3.9000  124.09 61.30
40000  121.04 60.85
50.0 7 41000 12476 63.41
00 42000  123.78 62.22

- T T T T 1

0 J s 5 p 10 43000 12351 62.76
44000 12158 64.71

~ 4 4.5000 123.88 73.86
4.6000 123.71 76.64

Figura 3.10 — Resultado de previsio estocastica

Extrapolacio nao linear

Teoria:

A extrapolagdo envolve a criacdo de projecdes estatisticas usando tendéncias historicas projetadas para
um periodo de tempo especifico no futuro. Usa-se somente para previsdes de séries temporais. Para dados
de segdo transversal ou combinados (série temporal com dados de segdo transversal), a regressdo
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multivariada é mais apropriada. Esta metodologia ¢ Util quando néo se espera alteragdes significativas, ou
seja, espera-se que os fatores causais permanegam constantes ou quando os fatores causais de uma
situacdo ndo s@o claramente entendidos. Isso também desestimula a insercdo de vieses pessoais no
processo. A extrapolag@o ¢ bastante confidvel, relativamente simples e barata. No entanto, a extrapolacao,
que supde que tendéncias recentes e historicas terdo continuidade, produz grandes erros de previsdo em
caso de descontinuidades dentro do periodo de tempo projetado. Isto é, a extrapolacdo pura da série
temporal supde que tudo o que se conhece esteja contido nos valores histéricos da série que esta sendo
prevista. Se supormos que o comportamento passado ¢ um bom indicador do comportamento futuro, a
extrapolacdo sera atraente. Assim, ela € uma abordagem util quando sé se necessita de muitas previsdes
de curto prazo.

Esta metodologia estima a fungdo f(x) para qualquer valor de X arbitrario, interpolando uma curva nio
linear suavizada em todos os valores de X, e usando essa curva suavizada, extrapola os valores futuros de
X além do conjunto de dados histérico. O método emprega a forma da fungdo polinomial ou a forma
funcional racional (uma propor¢do de dois polindmios). Em geral, uma forma funcional polinomial ¢
suficiente para dados bem comportados, entretanto, as formas funcionais racionais podem ser as vezes
mais exatas (principalmente com fungdes polares, ou seja, fungdes com denominadores que se aproximam
de zero).

Procedimento:
® Inicie o Excel e abra os dados historicos, se necessario. A ilustragdo abaixo usa o arquivo
Extrapolagdo ndo linear na pasta de exemplos
# Escolha os dados da série temporal e selecione Risk Simulator | Previsao | Extrapolagio néo
linear
B Selecione o tipo de extrapolacdo (selecdo automatica, fungdo polinomial ou funcdo racional),
insira o nimero do periodo de previsdo desejado (Figura 3.11) e clique em OK

Interpretacdo dos resultados:

O relatodrio de resultados mostrado na Figura 3.12 mostra os valores de previsdo extrapolados, as medidas
de erro e a representacdo grafica dos resultados de extrapolacdo. As medidas de erro devem ser usadas
para verificar a validade da previsdo e sdo especialmente importantes quando usadas para comparar a
qualidade de previsao e a precisdo da extrapolacdo versus a analise da série temporal.

Notas:
Quando os dados historicos sdo suaves e seguem curvas ¢ padrdes ndo lineares, a extrapolacdo é melhor
do que a analise de série temporal. No entanto, quando padrdes da dados seguem ciclos sazonais ¢ uma

tendéncia, a analise de série temporal fornece resultados melhores.
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Extrapolagdo nao linear

Note que a extrapolacdo ndo linear envolve a criagdo de projecdes estatisticas usando tendéncias histdricas que s8o projetadas para um periodo de tempo
especificado no futuro. Usa-se somente para previsdes de séries temporais. A extrapolacdo é bastante confidvel, relativamente simples e barata. Mas
a extrapolacdo, que supde gue tendéncias recentes e histdricas terdo continuidade, produz grandes erros de previsdo em caso de descontinuidades dentro do
periodo de tempo projetado.

1. Insira os dados histdricos e selecione a drea de dados (E13:E24)

Receita de vendas historica 2. Cligue em Risk Simulator | Previséo | Extrapolagéo nao linear
Taxas de crescimento polinomiais 3. Selecione o tipo de fungdo e os periodos de extrapolagdo necessarios e clique em OK
Ano Més Periodo Vendas 'E Extrapolacio @‘
2004 1 1 §1.00
2004 2 2 56.73 A extrapolagdo ndo linear & usada para criar projegdes de
previsdes de série temporal estatisticas por meio da
2004 3 3 520.52 aplicagdo de tendéncias histéricas. E (itil quando as
2004 4 4 §45.25 tendéncias histdrias sdo ndo lineares e tém bom
2004 5 5 £83.50 comportamento. A extrapolagdo € mais adequada para
2004 6 6 £138.01 previsdes de curto prazo.
2004 7 7 $210.687 Tipo de fungdo
gggj g g gigg g; {* Selegdo automatica " Fungdo polinomial " Fungdo racional
2004 10 10 §562.34 . . . —
2004 11 11 $730.85 Nimero de periedos de extrapolagdo 3£
2004 12 12 §928.43
Cancelar
P Real Options {
Valuation

warw fealoptisnevalustion com

Figura 3.11 — Execucio de uma extrapolacio nio linear
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Extrapolacdo néo linear

Resumo estatistico

Aextrapolacédo envolve a criagdo de projecdes estatisticas usando tendéncias histéricas projetadas para um periodo de tempo especifico no futuro. Usa-se somente
para previsdes de séries temporais. Par dados de segéo transversdo ou combinados (série temporal com dados de secéo transversal), a regress@o multivariada é
mais apropriada. Esta metodologia € Util quando néo se espera altera¢des significativas, ou seja, espera-se que os fatores causais permane¢am constantes ou
quando os fatores causais de uma situagdo ndo sao claramente entendidos. Isso também desestimula a insercéo de vieses pessoais no processo. Aextrapolagdo
é bastante confiavel, relativamente simples e barata. No entanto, a extrapolacéo, que supde que tendéncias recentes e histéricas terdo continuidade, produz grandes
erros de previsdo em caso de descontinuidades dentro do periodo de tempo projetado. Isto é, a extrapolacdo pura da série temporal supde que tudo o que se
conhece esteja contido nos valores histéricos da série que estd sendo prevista. Se supormos que o comportamento passado é um bom indicador do
comportamento futuro, a extrapolacéo seré atraente. Assim, ela € uma abordagem Util quando sé se necessita de muitas previsdes de curto prazo.

Esta metodologia estima a funcéo f(X) para qualquer valor de x arbitrario, interpolando uma curva néo linear suavizada em todos os valores de x, e usando essa curva
suavizada, extrapola os valores futuros de x além do conjunto de dados histérico. O método emprega a forma da fungéo polinomial ou a forma funcional racional
(uma proporgdo de dois polindmios). Em geral, uma forma funcional polinomial é suficiente para dados bem comportados, entretanto, as formas funcionais
racionais podem ser as vezes mais exatas (principalmente com fungdes polares, ou seja, fungdes com denominadores que se aproximam de zero).

Periodo  Real Ajuste de previsdo Medidas de erro
1 1.00 REQM  19.6799
2 6.73 1.00 EQM 387.2974
3 2052 -1.42 MAD  10.2095
4 4525 99.82 MAPE 31.56%
5 8359 55.92 U-Theil 1.1210
6 138.01 136.71
7 210.87 211.96 Tipo de funcéo: Racional
8 304.44 304.43
9 420.89 420.89 - -
10 562.34 562.34 Raal vorsus provisdo
11 730.85 730.85 18000 T
"
12 92843 928.43 el
Previs&o 13 1157.03
Previsdo 14 141857 1800.0 .
Previséo 15 1714.95
12000 _
PO000 == o
f
B0
L = Frevishs
£ -
.r’.""
'___r"'
-
i
4t = -—r'—=" .
2000 t t t y t t
Q - a4 & 10 12 14 16
g "_n'

Figura 3.12 — Resultados de extrapolac¢io nio linear

Série temporal avancada Box-Jenkins ARIMA

Teoria:

Uma ferramenta de previsdo de série temporal avangada muito poderosa ¢ ARIMA ou média moével
integrada autorregressiva. A previsio ARIMA agrupa trés ferramentas separadas em um modelo
abrangente. O primeiro segmento da ferramenta ¢ o termo autorregressivo ou “AR", que corresponde ao
nimero do valor defasado do residual no modelo de previsdo incondicional. Essencialmente, o modelo
captura a variacao histérica de dados reais para um modelo de previsdo e usa essa variagdo ou residual
para criar um modelo de previsdo melhor. O segundo segmento da ferramenta ¢ a ordem de integragcdo ou
o termo “I”. Esse termo de integracdo corresponde ao numero da série temporal diferenciada a ser
prevista. Esse elemento explica qualquer taxa de crescimento ndo linear existente nos dados. O terceiro
termo ¢ a média movel ou “MA", que € essencialmente a média movel de erros de previsdo defasados.

Pela incorporagio desses erros de previsao defasados, o modelo aprende a partir de seus erros de previsdo
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e os corrige por meio do calculo de média movel. O modelo ARIMA segue a metodologia de Box-Jenkins
com cada termo representando etapas na construgdo do modelo até que apenas ruidos aleatorios
permanecam. Além disso, o0 modelo ARIMA usa técnicas de correlagdo para gerar previsdes. E possivel
usar ARIMA para formar padrdes que podem ndo estar visiveis em dados “plotados”. Além disso, os
modelos ARIMA podem ser combinados com varidveis exdgenas, mas essas variaveis devem ter pontos
de dados suficientes para cobrir o nimero adicional de periodos a serem previstos. Finalmente, devido a
complexidade dos modelos, este médulo pode levar mais tempo para ser executado.

Ha muitas razdes pelas quais um modelo ARIMA ¢ superior a analise de série temporal comum e a
regressOes multivariadas. O senso comum na analise de série temporal e na regressdo multivariada € que
os residuais de erro estio correlacionados aos seus proprios valores defasados. Essa correlagao serial viola
a suposicdo padrio da teoria de regressdo de que perturbagdes ndo estdo correlacionadas a outras
perturbagdes. Os principais problemas associados a correlacao serial sao:

e A analise de regressdo e a analise de série temporal basica ndo sdo mais eficientes entre os
diferentes estimadores lineares. No entanto, como os residuais de erro podem ajudar a prever os
residuais de erros atuais, podemos usar essa informagdo para formar uma previsao melhor da
variavel dependente usando ARIMA.

e Os erros padrao calculados usando a formula de regressao e série temporal ndo sdo corretos e
geralmente nao sao fiéis e se ha um conjunto de variaveis dependentes defasadas definidas como
regressores, as estimativas de regressdo sdo tendenciosas e inconsistentes, mas podem ser
corrigidas com ARIMA.

Os modelos de média movel integrada autorregressiva ou ARIMA (p,d,q) sdo extensdes do modelo AR
que usam trés componentes para modelar a correlagdo serial nos dados de séries temporais. O primeiro
componente ¢ o periodo autorregressivo (AR). O modelo AR(p) usa as defasagens p da série temporal na
equagdo. Um modelo AR(p) tem esta forma: y; = a1ye1 + ... + 8pYp+ €. O segundo componente ¢ o termo
de ordem de integragdo (d). Cada ordem de integracdo corresponde a diferenciagdo da série temporal. I(1)
significa a diferencia¢do dos dados uma vez. I(d) significa a diferenciacdo dos dados d vezes. O terceiro
componente ¢ o periodo da média mével (MA). O modelo MA(q) usa as defasagens q dos erros de
previsdo para aperfeigoar a previsdo. Um modelo MA(q) tem a forma: y; = e+ bi€w1 + ... + De€eq. Por fim,
um modelo ARMA(p,q) possui a forma combinada: ;= aiyr1 + ... + @ pYep+ €+ D€ + ... + Deeeg.

Procedimento:
# Inicie o Excel e insira os dados ou abra uma planilha com dados histéricos para serem previstos
(a ilustracdo mostrada a seguir usa o arquivo de exemplo ARIMA de série temporal)
® Escolha os dados da série temporal e selecione Risk Simulator | Previsio | ARIMA
¥ Insira os pardmetros P, D e Q relevantes (apenas inteiros positivos) e o nimero do periodo de
previsdo desejado e clique em OK
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Nota sobre ARIMA e AUTOARIMA:

e Para ARIMA e AutoARIMA, vocé pode modelar e prever periodos futuros usando apenas a
variavel dependente (Y), ou seja, a varidvel de série temporal sozinha ou pode adicionar variaveis
exogenas (Xi, Xy..., X;) como em uma andlise de regressdo em que € possivel ter multiplas
variaveis independentes. Vocé pode executar quantos periodos de previsdo desejar se usar apenas
a variavel da série temporal (Y). No entanto, se vocé adicionar variaveis exogenas (X), observe
que seus periodos de previsdo estardo limitados aos periodos de dados das varidveis exdgenas
menos o periodos de dados das variaveis de séries temporais. Por exemplo, vocé podera prever
apenas até 5 periodos se tiver dados historicos de séries temporais de 100 periodos e apenas se
tiver variaveis exogenas de 105 periodos (100 periodos histéricos para corresponder a variavel de
série temporal e 5 periodos futuros adicionais de variaveis exogenas independentes para prever a

variavel dependente da série temporal).

Interpretacdo dos resultados:

Na interpretacdo dos resultados do modelo ARIMA, a maioria das especificacdes € idéntica a analise de
regressdo multivariada (consulte Modeling Risk, 2°* edi¢ao do Dr. Johnathan Mun para obter mais detalhes
técnicos sobre a interpretacio dos modelos de analise de regressdo multivariada e ARIMA). Ha,
entretanto, diversos conjuntos adicionais de resultados especificos a anadlise ARIMA, como observado na
Figura 3.14. A primeira ¢ a adi¢do do critério de informa¢ao de Akaike (AIC) e do critério de Schwarz
(SC), que sao normalmente usados na selegdo e na identificagdo do modelo ARIMA. Ou seja, o AIC e o
SC s@o usados para determinar se um modelo particular com um conjunto de parametros especificos p, d e
g ¢ um bom ajuste estatistico. O SC impoe uma penalidade maior para coeficientes adicionais do que o
AIC, mas em geral o modelo com os menores valores de AIC e SC devem ser escolhidos. Finalmente, um
conjunto de resultados adicional chamado de estatisticas de autocorrelagdo (AC) e autocorrelagao parcial
(PAC) ¢ fornecido no relatério ARIMA.

Por exemplo, se a autocorrelacdo AC(1) é diferente de zero, as séries sdo correlacionadas em série de
primeira ordem. Se a AC for extinta mais ou menos geometricamente com uma defasagem crescente, isso
implica que a série segue um processo autorregressivo de ordem inferior. Se a AC cair a zero depois de
um pequeno nimero de defasagens, isso implica que a série segue um processo de média movel de ordem
inferior. Em contraste, PAC mede a correlagdo de valores que estdo k periodos distantes, depois de
remover a correlagdo das defasagens intermédias. Se for possivel capturar o padrdo de autocorrelagao por
uma autorregressao de ordem menor do que K, entdo a autocorrelagdo parcial na defasagem k sera
proxima a zero. As estatisticas Q de Ljung-Box e seus p-valores na defasagem k também sdo fornecidas,
nas quais a hipotese nula sendo testada é tal que ndo ha autocorrelagdo até a ordem K. As linhas
pontilhadas na “plotagem” das autocorrelagdes sdo os limites aproximados dos dois erros padrdo. Se a
autocorrelag@o estiver dentro desses limites, ndo sera significativamente diferente de zero no nivel de
significancia de 5%, aproximadamente. Encontrar o modelo ARIMA certo requer pratica e experiéncia.
AC, PAC, SC e AIC sdo ferramentas de diagnostico, muito Uteis para ajudar a identificar a especificagdo
de modelo correta.
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A _lBal C | D

1
2 Dados historicos da série
3 temporal de amostra

4| M1 M2 M3

& 13890 | 28670  289.00

6 | 13940 | 28780  290.10

£ 139.70 | 289.10  291.30

8 | 139.70 | 29010  292.30

9 | 14070 | 29230 29450
10 14120 | 29390 29610

At 14170 | 29530  297.40

2| 141.90 | 29640  298.50

13 141.00 | 29650  298.50

14 14050 | 296.60  293.60

15 | 14040 | 29720 29920

16| 14000 | 29780 29980

a7 140.00 | 29830  300.30

18| 139.90 | 29850  300.50

19 139.80 | 29920  301.30

20| 13960 | 30010 30220

21 13960 | 30100  303.00

22| 139.60 302.20 304.30

2| 14020 | 30420  306.40

e— G | H | | J

E Média mavel integrada autorregressiva

ARIMA € uma técnica de modelagem
avangada usada para modelar e prever dados
de sernie temporal (dados que tém um
componente de tempo, par exemplo, taxas de
juros, inflagdo, receitas de vendas, produto

interno bruto).

Waridvel de série temporal !EE:BM{P

Vanavel exogena I

Ordem autorregressiva AR(p) 1_;:_:;'_
Ordem de diferenciagdo |{d) ﬂ:
Drdem de média mével - MA{g) 18]
Méximo de iteragdes 100/
Pericdes de previsao | 5:

Revisdo

Figura 3.13 Ferramenta de previsio ARIMA Box Jenkins
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ARIMA (modelo de média mével integrada autorregressiva)

Estatisticas de regresséo

R2 (coeficiente de determinacéo) 0.9999 Critério de informacao Akaike (AIC) 46213
R2 ajustado 0.9999 Critério de Schwarz (SC) 4.6632
R maltiplo (coeficiente de correlagdo multipla) 1.0000 Probabilidade de log -1005.13
Erro padréo das estimativas (SEy) 297.52 Estatistica de Durbin-Watson (DW) 1.8588
Numero de observagoes 435 Numero de iteragbes 5

Os modelos de média mével integrada autorregressiva ou ARIMA (p,d,q) s@o extensdes do modelo AR que usam trés componentes para modelar a correlagdo serial
nos dados de séries temporais. O primeiro componente é o periodo autorregressivo (AR). O modelo AR(p) usa as defasagens p da série temporal na equagéo. Um
modelo AR(p) tem esta forma: y(t)=a(1)*y(t-1)+...+a(p)*y(t-p)+e(). O segundo componente é o periodo da ordem (d) de integracdo. Cada ordem de integracdo
corresponde a diferenciacdo da série temporal. I(1) significa a diferenciagdo dos dados uma vez. I(d) significa a diferenciagdo dos dados d vezes. O terceiro
componente é o periodo da média mével (MA). O modelo MA(q) usa as defasagens q dos erros de previsdo para aperfeicoar a previsdo. Um modelo MA(q) tem esta
forma: y(t)=e(t)+b(1)*e(t-1)+...+b(q)*e(t-q). Por Gltimo, um modelo ARMA(p,q) tem esta forma combinada: y(t)=a(1)*y(t-1)+...+a(p)*y(t-p)+e(t)+b(1)*e(t-1)+...+b(q)*e(t-q).

R2, ou coeficiente de determinacéo, indica a variagdo percentual da varidvel dependente que pode ser explicada e contabilizada pelas varidveis independentes nessa
andlise de regresséo. No entanto, em uma regresséo multipla, o R2 ajustado considera a existéncia de outras varidveis independentes ou regressores e ajusta esse
valor de R2 para obter uma visdo mais precisa da forca de explicagdo da regressao. No entanto, em determinadas circunstancias ARIMA (por exemplo, com modelos
néo convergentes), o R2 tende a néo ser confiavel.

O coeficiente de correlagdo multipla (R mdaltiplo) mede a correlagdo entre a variavel dependente real (Y) e a estimada ou ajustada (Y) com base na equagéao de
regresséo. Essa correlagdo também é a raizquadrada do coeficiente de determinacéo (R2).

O erro padréo das estimativas (SEy) descreve a dispersédo dos pontos de dados acima e abaixo da linha ou do plano de regressé&o. Esse valor é usado como parte do
célculo para obter o intervalo de confianca das estimativas depois.

O AIC e 0 SC séo frequentemente usados na selegdo de modelos. O SC impde uma penalidade maior para coeficientes adicionais. Geralmente, o usuério deve
selecionar um modelo com o valor mais baixo de AIC e SC.

Aestatistica de Durbin-Watson mede a correlagéo serial nos residuais. Em geral, DW menor do que 2 implica uma correlagéo serial positiva.

Resultados daregressédo

Interceptagé@o AR(1) MA(1)
Coeficientes -0.0626 1.0055 0.4936
Erro padréo 0.3108 0.0006 0.0420
Estatistica t -0.2013 1691.1373 11.7633
P-valor 0.8406 0.0000 0.0000
5% mais baixos 0.4498 1.0065 0.5628
95% mais altos -0.5749 1.0046 0.4244
Graus de liberdade Teste de hipéteses
Graus de liberdade para regressao 2 Estatistica t critica (99% de confianca com df igual a 432) 2.5873
Graus de liberdade para residual 432 Estatistica t critica (95% de confianca com df igual a 432) 1.9655
Total de graus de liberdade 434 Estatistica t critica (90% de confianca com df igual a 432) 1.6484

Os coeficientes fornecem a interceptacéo e a inclinagéo estimadas da regressé&o. Por exemplo, os coeficientes s&o estimativas dos verdadeiros valores da populagdo
b nesta equacéo de regresséo: Y =b0 + b1X1 + b2X2 + ... + bnXn. O erro padrdo mede a preciséo dos coeficientes previstos, e as estatisticas t séo os indices de cada
coeficiente previsto para seu erro padréo.

A estatistica t € usada em testes de hipéteses, nos quais é possivel definir a hipétese nula (Ho) de tal maneira que a média real do coeficiente = 0, e a hip6tese
alternativa (Ha) de tal maneira que a média real do coeficiente seja diferente de 0. Um teste t € executado e a estatistica t calculada é comparada aos valores criticos
nos graus de liberdade relevantes para o residual. O teste t € muito importante, pois calcula se cada um dos coeficientes é estatisticamente significativo na presenca
de outros regressores. Isso significa que o teste t verifica estatisticamente se um regressor ou uma varidvel independente deve permanecer na regresséo ou ser
descartada.

O coeficiente é estatisticamente significativo se a sua estatistica t calculada excede a estatistica t critica nos graus de liberdade relevantes (df). Os trés principais
niveis de confianca usados para testar a significancia sdo 90%, 95% e 99%. Se a estatistica t de um coeficiente exceder o nivel critico, ela sera considerada
estatisticamente relevante. Como alternativa, o p-valor calcula a probabilidade de ocorréncia de cada estatistica t, o que significa que quanto menor o p-valor, mais
significativo é o coeficiente. Os niveis de significancia do p-valor costumam ser 0,01, 0,05 e 0,10, o que corresponde aos niveis de confianga 99%, 95% e 90%.

Os coeficientes cujos p-valores sédo realgados em azul indicam que séo estatisticamente significativos no nivel de confianga de 90% ou no nivel alfa de 0,10,
enquanto aqueles cujos p-valores séo realgcados em vermelho indicam que nédo séo estatisticamente relevantes em qualquer outro nivel alfa.

Andlise de variancia

Somas dos Médiados  Estatistica

quadrados quadrados F P-valor Teste de hipéteses
Regresséo 38415447.53 19207723.76 3171851.1 0.0000 Estatistica F critica (99% de confianga com dfiguala2 e « 4.6546
Residual 2616.05 6.06 Estatistica F critica (95% de confianga com dfiguala 2 e « 3.0166
Total 38418063.58 Estatistica F critica (90% de confianga com dfiguala 2 e « 2.3149

Atabela de anélise de variancia (ANOVA) fornece um teste F da significancia estatistica geral do modelo de regress&o. Em vez de analisar regressores individuais
como no teste t, 0 teste F analisa as propriedades estatisticas de todos os coeficientes estimados. A estatistica F é calculada como a propor¢do da média dos
quadrados da regressdo em relagdo a média dos quadrados de residuais. O numerador mede quanto da regressdo é explicado, enquanto o denominador mede
quanto ndo é explicado. Assim, quanto maior a estatistica F, mais significante € o modelo. O p-valor correspondente é calculado para testar a hipétese nula (Ho),
segundo a qual todos os coeficientes sdo simultaneamente iguais a zero, em contraste com a hipétese alternativa (Ha) de que eles sdo simultaneamente diferentes
de zero, indicando um modelo de regresséo geral significante. Se o p-valor for menor do que as significancias alfa 0,01, 0,05 ou 0,10, a regressé&o sera significante. A
mesma abordagem pode ser aplicada a estatistica F comparando a estatistica F calculada aos valores F criticos em varios niveis de significancia.
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Autocorrelagao

Defasagem

de tempo AC
1 0.9921
2 0.9841
3 0.9760
4 0.9678
5 0.9594
6 0.9509
7 0.9423
8 0.9336
9 0.9247
10 0.9156
11 0.9066
12 0.8975
13 0.8883
14 0.8791
15 0.8698
16 0.8605
17 0.8512
18 0.8419
19 0.8326
20 0.8235

Se a autocorrelagdo AC(1) é diferente de zero, as séries séo correlacionadas em série de primeira ordem. Se a AC(k) for extinta mais ou menos geometricamente
com uma defasagem crescente, isso implica que a série segue um processo autorregressivo de ordem inferior. Se a AC(k) cair a zero depois de um pequeno
nimero de defasagens, isso implica que a série segue um processo de média mével de ordem inferior. A correlagdo parcial PAC(k) mede a correlagdo dos valores
que estdo separados por k periodos, depois de remover a correlacéo das defasagens intermédias. Se for possivel capturar o padrdo de autocorrelagdo por uma
autorregressao de ordem menor do que k, entdo a autocorrelagdo parcial na defasagem k sera préxima a zero. As estatisticas Q Ljung-Box e seus p-valores na
defasagem k tém a hipétese nula de que nédo ha autocorrelagédo até a ordem k. As linhas pontilhadas nos graficos da autocorrelagéo sao os dois limites de erro
padrdo aproximados. Se a autocorrelagdo estiver dentro desses limites, ndo sera significativamente diferente de zero no nivel de significancia de 5%

(aproximadamente).

PAC
0.9921
(0.0105)
(0.0109)
(0.0142)
(0.0098)
(0.0113)
(0.0124)
(0.0147)
(0.0121)
(0.0139)
(0.0049)
(0.0068)
(0.0097)
(0.0087)
(0.0064)
(0.0056)
(0.0062)
(0.0038)
(0.0003)
0.0002

Limite inferior .imite superior

(0.0958)
(0.0958)
(0.0958)
(0.0958)
(0.0958)
(0.0958)
(0.0958)
(0.0958)
(0.0958)
(0.0958)
(0.0958)
(0.0958)
(0.0958)
(0.0958)
(0.0958)
(0.0958)
(0.0958)
(0.0958)
(0.0958)
(0.0958)

0.0958
0.0958
0.0958
0.0958
0.0958
0.0958
0.0958
0.0958
0.0958
0.0958
0.0958
0.0958
0.0958
0.0958
0.0958
0.0958
0.0958
0.0958
0.0958
0.0958

Estatistica Q
431.1216
856.3037

1,275.4818
1,688.5499
2,095.4625
2,496.1572
2,890.5594
3,278.5669
3,660.1152
4,035.1192
4,403.6117
4,765.6032
5,121.0697
5,470.0032
5,812.4256
6,148.3694
6,477.8620
6,800.9622
7,117.7709
7,428.3952

AL

AL

Previsao

Periodo Real (Y)

139.4000

3 139.7000
4 139.7000
5 140.7000
6 141.2000
7 141.7000
8 141.9000
9 141.0000
10 140.5000
11 140.4000
12 140.0000
13 140.0000
14 139.9000
15 139.8000
16 139.6000
17 139.6000
18 139.6000
19 140.2000
20 141.3000
21 141.2000
22 140.9000
23 140.9000
24 140.7000
25 141.1000
26 141.6000
27 141.9000
28 142.1000
29 142.7000
30 142.9000
31 142.9000
32 143.5000
33 143.8000
34 144.1000
35 144.8000
36 145.2000
37 145.2000
38 145.7000
39 146.0000
40 146.4000
41 146.8000
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Previsao (F)
139.6056
140.0069
140.2586
140.1343
141.6948
141.6741
142.4339
142.3587
141.0466
140.9447
140.8451
140.2946
140.5663
140.2823
140.2726
139.9775
140.1232
140.0513
140.9862
142.1738
141.4377
141.3513
141.3939
141.0731
141.8311
142.2065
142.4709
142.6402
143.4561
143.3532
143.4040
144.2784
144.2966
144.7374
145.5692
145.7582
145.6649
146.4605
146.5176
147.0891

Figura 3.13 Relatorio

Erro (E)
(0.2056)
(0.3069)
(0.5586)
0.5657
(0.4948)
0.0259
(0.5339)
(1.3587)
(0.5466)
(0.5447)
(0.8451)
(0.2946)
(0.6663)
(0.4823)
(0.6726)
(0.3775)
(0.5231)
0.1487
0.3138
(0.9738)
(0.5377)
(0.4513)
(0.6939)
0.0270
(0.2311)
(0.3065)
(0.3709)
0.0598
(0.5561)
(0.4532)
0.0960
(0.4784)
(0.1966)
0.0626
(0.3692)
(0.5582)
0.0351
(0.4605)
(0.1176)
(0.2891)
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AUTOARIMA (série temporal avancada Box-Jenkins ARIMA)

Teoria:

Esta ferramenta fornece analises idénticas ao modulo ARIMA, mas a diferenca é que o modulo

AutoARIMA automatiza algumas das modelagens ARIMA tradicionais por meio do teste automatico de

vérias permutagdes de especificagdes do modelo e retorna o modelo de melhor ajuste. A execugdo de

AutoARIMA ¢ semelhante a execugdo das previsdes ARIMA normais. A diferenca ¢ que as entradas P, D

e Q ndo sdo obrigatorias e diferentes combinagdes desses valores sdo automaticamente executados e

comparados.

Procedimento:

#® Inicie o Excel e insira os dados ou abra uma planilha com dados histéricos a serem previstos (a

Figura 3.14 mostra o arquivo de exemplo Modelos avangados de previsdo disponivel no menu
Exemplos do Risk Simulator)

Na planilha AutoARIMA, selecione Risk Simulator | Previsdo | AUTOARIMA. Vocé também
pode acessar o método usando a faixa de icones Previsdo ou clicando com o botdo direito do
mouse em qualquer lugar no modelo e selecionando o menu de atalho de previsao.

Clique no icone de vinculo; va para os dados de séries temporais; insira o nimero de periodos de
previsdo desejados e clique em OK

Nota sobre ARIMA ¢ AUTOARIMA:

Para ARIMA ¢ AutoARIMA, vocé pode modelar e prever periodos futuros usando apenas a
variavel dependente (Y), ou seja, a varidvel de série temporal sozinha ou pode adicionar variaveis
exogenas (Xi, Xa..., X;) como em uma andlise de regressdo em que € possivel ter multiplas
variaveis independentes. Vocé€ pode executar quantos periodos de previsdo desejar se usar apenas
a variavel da série temporal (Y). No entanto, se vocé adicionar variaveis exogenas (X), observe
que seus periodos de previsdo estardo limitados aos periodos de dados das varidveis exdgenas
menos os periodos de dados das varidveis de séries temporais. Por exemplo, vocé podera prever
apenas até 5 periodos se tiver dados historicos de séries temporais de 100 periodos e apenas se
tiver variaveis exogenas de 105 periodos (100 periodos histéricos para corresponder a variavel de
série temporal e 5 periodos futuros adicionais de variaveis exogenas independentes para prever a

variavel dependente da série temporal).
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Figura 3.14 Médulo AUTOARIMA

Teoria:

A econometria se refere a um ramo de técnicas de previsdo, modelagem e analise de negdcios para

modelar o comportamento ou prever certas variaveis de negdcios ou economia. A execugdo de modelos

de Econometria basica ¢ semelhante a execucdo da analise de regressdo normal, exceto que as variaveis

independentes e dependentes podem ser modificadas antes da execugdo de uma regressdo. O relatdrio

r

gerado ¢ o mesmo mostrado anteriormente na se¢do Regressdo miltipla e a interpretagdo ¢ idéntica

aquelas descritas anteriormente.

Procedimento:
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# Inicie o Excel e insira os dados ou abra uma planilha com dados histéricos a serem previstos (a

Figura 3.15 mostra o arquivo de exemplo Modelos avangados de previsdo disponivel no menu

Exemplos do Risk Simulator)

® Selecione os dados na planilha Econometria bdsica e selecione Risk Simulator | Previsio |

Econometria basica

# Insira as varidveis dependentes e independentes desejadas (consulte a Figura 3.15 para obter

exemplos) e clique em OK para executar o modelo e o relatério, ou clique em Mostrar resultados

para ver os resultados antes de gerar o relatorio, caso precise fazer alteragdes no modelo
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Figura 3.15 Mo6dulo Econometria basica
Nota:

e Consulte o Capitulo 9 para obter mais detalhes sobre a interpretacdo de resultados de regressdo e
também os resultados da analise de econometria basica.

e Para executar um modelo econométrico, selecione os dados (B5:G55), incluindo os cabegalhos, e
clique em Risk Simulator | Previsdo | Econometria bdsica. Vocé pode digitar as variaveis e suas
modificagdes para as variaveis dependentes e independentes (Figura 8.15). Observe que apenas
uma variavel ¢ permitida como varidvel dependente (Y), enquanto pode-se usar multiplas
variaveis na se¢do Variaveis independentes (X), separadas por um ponto-e-virgula®;” e funcdes
matematicas bésicas podem ser usadas (por exemplo, LN, LOG, LAG, +, -, /, *, TEMPO,
RESIDUAL, DIFERENCA). Clique em Mostrar resultados para visualizar o modelo calculado e
clique em OK para gerar o relatério do modelo econométrico.

e Vocé também pode gerar automaticamente varios modelos inserindo um modelo de exemplo e
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usando a variavel predefinida "INTEGER(N)", bem como deslocar dados para cima ou para
baixo nas linhas. Por exemplo, se vocé usar a variavel LAG(VAR1, INTEGER1) e definir
INTEGER1 como entre MIN = 1 ¢ MAX = 3, entfo os trés modelos a seguir serdo executados:
LAG(VAR1,1), entdao LAG(VARL,2) e por ultimo LAG(VARL,3). Além disso, as vezes pode ser
necessario testar se os dados da série temporal tém alteragdes estruturais ou se o comportamento
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do modelo ¢ consistente ao longo do tempo, alterando os dados e executando o mesmo modelo.
Por exemplo, se vocé tem 100 meses de dados listados cronologicamente, pode desloca-los 3
meses por vez por 10 vezes (isto é, o modelo serd executado nos meses 1 a 100, 4 a 100, 7 a 100
etc.). Usando a secao Modelos miultiplos em Econometria basica, vocé pode executar centenas de
modelos simplesmente inserindo uma equagdo de modelo unico se usar estas varidveis inteiras

predefinidas e métodos de deslocamento.

Previsoes de curvas JS

Teoria:

A curva J, ou curva de crescimento exponencial, ¢ aquela na qual o crescimento do proximo periodo
depende do nivel do periodo atual e o aumento é exponencial. Isso significa que ao longo do tempo, os
valores aumentardo significativamente de um periodo para o outro. Normalmente, esse modelo ¢ usado

para prever o crescimento biolodgico e reagdes quimicas ao longo do tempo.

Procedimento:
@ Inicie o Excel e selecione Risk Simulator | Previsio | Curvas JS.
B Selecione o tipo de curva J ou S, insira as suposi¢des de entrada obrigatorias (consulte as Figuras
3.16 e 3.17 para obter exemplos) e clique em OK para executar o modelo e o relatério.

A curva S ou curva de crescimento logistico comega como uma curva J, com taxas de crescimento
exponenciais. Com o tempo, o ambiente torna-se saturado (por exemplo, saturacdo do mercado,
competi¢ao, superlotagdo), o crescimento diminui € o valor da previsdo por fim termina em um nivel
maximo de saturacdo. Esse modelo é muito usado para prever participacdo de mercado ou o crescimento
das vendas de um novo produto, desde introducdo no mercado até a maturidade e o declinio, a dindmica
de populagdes, o crescimento de culturas de bactérias e outras varidveis de ocorréncia natural. A Figura
3.17 ilustra um exemplo de curva S.

Curvas de crescimento sxponencial da curva J
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Figura 3.16 Previsdo de curva J

Curva 5 logistica

Urna fungdo ou cuna logistica modela a cuna 3 de crescimento de uma vl X O estdgo incial die crescimento & agroximadamente exponencial,

entdio, & medda que & compelicio aumenta, o crescemento diminw & para na malundade, Essas fungies encontram aphcagdes em wanas areas, da bwlogpa
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Figura 3.17 Previsao de curva S

Previsoes de volatilidade GARCH

Teoria:

O modelo de heteroscedasticidade condicional autorregressiva (GARCH) ¢ usado para modelar niveis de
volatilidade historicos e prever a volatilidade futura de um instrumento negocidvel, por exemplo, pregos
de agoes, precos de commodities, precos do petroleo etc. O conjunto de dados deve ser uma série
temporal de niveis de pregos brutos. Primeiro, GARCH converte os pregos em retornos relativos e
executa uma otimizagdo interna para ajustar os dados historicos a uma estrutura a termo de volatilidade de
reversdo a média, supondo que a volatilidade ¢ natureza heteroscedastica (se altera com o tempo de
acordo com algumas caracteristicas econométricas). As especificidades teéricas de um modelo GARCH
ndo estdo dentro do escopo deste manual. Para obter mais detalhes sobre modelos GARCH, consulte
“Advanced Analytical Models”, do Dr. Johnathan Mun (Wiley 2008).

Procedimento:
@ Inicie o Excel, abra o arquivo de exemplo Modelos avancgados de previsio, va para a planilha
GARCH e selecione Risk Simulator | Previsdo | GARCH.
# Clique no icone de vinculo, selecione Localizacdo dos dados, insira as suposi¢des de entrada
obrigatodrias (consulte a Figura 3.18) e clique em OK para executar o modelo e o relatorio.
Nota: A situacdo de previsdo de volatilidade tipica requer P = 1, Q = 1, Periodicidade = nimero de
periodos por ano (12 para dados mensais, 52 para dados semanais, 252 ou 365 para dados diarios), Base =
minimo de 1 até o valor de periodicidade e Periodos de previsdo = numero de previsdes de volatilidade
anualizadas que vocé deseja obter. Ha varios modelos GARCH disponiveis no Risk Simulator, incluindo
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EGARCH, EGARCH-T, GARCH-M, GJR-GARCH, GJR-GARCH-T, IGARCH e T-GARCH. Consulte
Modeling Risk, segunda edi¢ao (Wiley 2010), sobre modelagem GARCH, para obter mais detalhes sobre

a utilidade de cada especificacao.

I Haal Options
Valuatwen

e A kb

Dados histdeicos

Modeale autorregrassivo A haterosceadasticidade condiclonal generalizade (GARCH)

[liaas Fntradas Fara execular um moddo GARCH, nsia o dsdos de séme lemporal melesmbe, chgue em Hisk Simulator |
1 445511 Frevisao | GARCH ¢ chque no icone do hek do local dos dados, selecone a deea dos dados stoncoes
2 AG0.T1 {por axamplo, CR2CMM) Insira as entradas necessanas (por excampls, P 1, 0 1, Parindicidade de nagociagda didna 257,
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5 6023 fi .
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Figura 3.18 Previsdo de volatilidade GARCH
Z, ~ Normal z,~T
- 2 2
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2 2 2 2 2 2
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GARCH-M | y =c+AlIn(c?)+¢, Y, =C+Aln(c))+¢

& =02, & =02,

o =w+ag’, + Bo;, o =w+ag + Bo;,
GARCH Y, = X7+ & Yo =&

ol =w+ag’, + pol, & =02,

o =w+ag + Bo;,

EGARCH |y =¢, Y =&

& =0, & =0\Z,

ln(of) = a)+ﬂ-ln(of_1)+ ln(af) = a)+,6’-ln(af_l)+

a{&—Eqab}r& a{i—Eq%p}r&

o o o o
2 W —2T((v+1)/2)
E(|et|)=\/: E(e)) =
7 (v—DI (/27
GJR-GARCH | y, = ¢, Y, = &

g =02, & =02,

ol =o+as’, + ol =w+ag’ +

re d, , +pol, re. d., + Bol,

d_:{l ifg <0 d_={1 if g, <0

“ o otherwise “ o otherwise
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Cadeias de Markov

Teoria:

Uma cadeia de Markov existe quando a probabilidade de um estado futuro depende de um estado anterior
e quando unidos formam uma cadeia se reverte a um nivel de estado estdvel no longo prazo. Essa
abordagem ¢ usada para prever a participacdo de mercado de dois concorrentes. Os valores de entrada
obrigatdrios sdo a probabilidade inicial de um cliente na primeira loja (o primeiro estado) retornar a
mesma loja no proximo periodo, comparada com a probabilidade de mudar para uma loja concorrente no
proximo estado.

Procedimento:
¥ Inicie o Excel e selecione Risk Simulator | Previsio | Cadeia de Markoy.
® Insira as suposigdes de entrada obrigatorias (consulte a Figura 3.19 para obter um exemplo) e
clique em OK para executar o modelo e o relatorio.

Nota:
Configure as duas probabilidades como 10% e execute novamente a cadeia de Markov para ver os efeitos da
mudanga de comportamentos claramente no grafico resultante.

Previsio de cadeia de Markov ou processo de Markov

0 processo de Markoy @ Obl para estudsr & evoluglio de sislemas 0 longo de vanas lerlabras & repebgies em periodos de bempo sucessnos. O eslado do sislema

em um delermmado momento ¢ desconhecido ¢ e$amos inleressados em conbecer 3 probakslidade de wm detemnado estado exorstin. For eoemplo, o5 cadeias de Markoy 530 vsadas
para calcular a probabilidade de gue uma determinada miquing ou equipamente continue A funcionas Ro priximo peniodo de tempo oU 56 UM conEuMEdor que COMpERAr

o produlo A contmuada a compra-lo no proomo perodo ou mudand para o produbo B da concorméncia

Para gerar um processn de Markov, siga as instrucBes abaixo

. ) ) [ Cadeis de Markow |
1 Cliguss am Risk Shmulator | Pravisha | Cadeia de Markos - -
2. Insira as probaislidades de estade relevantes (por exemplo, 50 & B0 s codeins e Marko sbo ferravertas anslibcas mulo podercess pars modelar
. . y 8 Fudancan de comporlimants et dilsnsrle sl de AMLTETE 8, Pl
por cento) e "!'q“ em 0K firm. fochr-58 &5 us souilibng estivel dé lango Brazo (Har axemplt. parmcipscia
3 Rawise o relatdnio de prinisdo genda g maepdn]. Por easepls, 55 cadeas de Matkoy 330 uansas pars cabouler 3
pno_babtl-daqe*nue LT I S BUERENET SAMNUE B RNIinRar N
Dhea: Fara wn modelo de estado interessante, bente 10 por cenlo para ambas rcommes pariocta, ou e um chaly gus comoi o produlo R conbirs § compes o

praciute A Lo parisds oy muds i B
as probakilidades de entradas & wija o gedfico goerado S P = P

Probubshdads de parmanscer no selsds 1 se scaar no selada 1% 30

I-—-} HEE] up.“nns Probabdidese da permanecer no eatads 1 se sicar no estads 1 (%00 50
Valuatien

et im [ Concear |

Figura 3.19 Cadeias de Markov (troca de regimes)
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Modelos de Maxima Verossimilhanca (MLE) em logit, probit e tobit

Teoria:

As variaveis dependentes limitadas descrevem a situagdo na qual a variavel dependente contém dados
limitados em escopo e faixa, como uma resposta binaria (0 ou 1), dados truncados, ordenados ou
censurados. Por exemplo, conhecido um conjunto de variaveis independentes (por exemplo, idade, renda,
nivel de educagdo de titulares de cartdo de crédito ou mutuarios da casa propria), podemos modelar a
probabilidade de inadimpléncia usando o MLE (estimador de méxima verossimilhanga). A resposta ou
variavel dependente Y ¢ binaria, ou seja, s6 pode ter dois resultados possiveis, que serdo indicados como
1 e 0 (por exemplo, Y pode representar a presenca/auséncia de uma determinada condicdo,
adimpléncia/inadimpléncia em empréstimos anteriores, sucesso/falha de alguns dispositivos, respostas
sim/ndo em uma pesquisa etc.). H4 ainda um vetor de regressores X da varidavel independente, que
supostamente influenciam o resultado Y. Uma abordagem tipica de regressdo dos quadrados minimos ¢
invalida porque os erros de regressdo sdo heteroscedasticos e anormais e as estimativas de probabilidade
esperadas resultantes retornarao valores absurdos maiores do que 1 ou menores do que 0. A analise MLE
trata esses problemas usando uma rotina de otimizacdo iterativa para maximizar uma funcdo de
probabilidade de log quando as variaveis dependentes forem limitadas.

Uma regressdo logit ou logistica ¢ usada para prever a probabilidade de ocorréncia de um evento ao
ajustar os dados em uma curva logistica. E um modelo linear generalizado usado para regressio binomial
e, como muitas formas de analise de regressdo, usa diversas variaveis de previsdo que podem ser
numéricas ou categoéricas. O MLE aplicado em uma analise logistica multivariada binaria é usado para
modelar varidveis dependentes que determinam a probabilidade esperada de éxito de pertencer a um
determinado grupo. Os coeficientes estimados para o modelo logit sdo as propor¢des de chances
logaritmicas e ndo podem ser interpretados diretamente como probabilidades. E necessario antes um
calculo rapido e a abordagem ¢ simples.

Especificamente, o modelo logit é definido como Y estimado = LN[Pi/(1-Pi)] ou, alternativamente, Pi =
EXP(Y estimado)/(1+EXP(Y estimado)), e os coeficientes Bi sdo propor¢des de chances de log, sendo
assim, ao usar o antilog ou EXP(fi), obtém-se as propor¢des de chances de Pi/(1-Pi). Isso significa que
com um aumento de uma unidade em fi, a propor¢ao de chances de log aumentam de acordo com esse
valor. Finalmente, a taxa de alteracdo na probabilidade dP/dX = BiPi(1-Pi). O erro padrio mede a
precisdo dos coeficientes previstos, enquanto as estatisticas t s3o as razdes entre cada coeficiente previsto
e seu erro padrao e sdo usadas no teste de hipoteses de regressao tipica da significancia de cada parametro
estimado. Para estimar a probabilidade de éxito de pertencer a um determinado grupo (por exemplo,
prever se um fumante desenvolvera doengas pulmonares conhecida a quantidade de cigarros fumados por
ano), simplesmente calcule o valor de Y estimado usando os coeficientes de MLE. Por exemplo, se o
modelo ¢ Y = 1,1 + 0,005 (cigarros), entdo, uma pessoa que fume 100 magos por ano tem um Y estimado

de 1,1 + 0,005(100) = 1,6. Em seguida, calcule o antilog inverso da propor¢do de chances fazendo:
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EXP(Y estimado)/[1 + EXP(Y estimado)] = EXP(1,6)/(1+ EXP(1,6)) = 0,8320. Assim, essa pessoa tem
83,20% de chance de desenvolver complicagdes pulmonares durante sua vida.

Um modelo probit (também conhecido como um modelo normit) € uma especificagdo alternativa comum
para um modelo de resposta bindria que emprega uma funcao probit estimada usando o estimador de
maxima verossimilhanca e a abordagem ¢ chamada de regressao probit. Os modelos de regressao logistica
e probit tendem a produzir previsdes muito semelhantes, nas quais as estimativas dos parametros em uma
regressao logistica tendem a ser de 1,6 a 1,8 vezes maiores do que em um modelo probit correspondente.
A escolha de usar probit ou logit é inteiramente discricionaria e a principal distingdo ¢ que a distribuigdo
logistica possui uma curtose maior (caudas mais largas) para explicar valores extremos. Por exemplo,
suponha que a compra de um imdvel seja a decisdo a ser modelada e essa variavel de resposta seja binaria
(compra ou ndo do imével) e dependa de uma série de variaveis Xi independentes como renda, idade etc.,
de tal forma que li = B0 + B1X1 +...+ PnXn, em que quanto maior for o valor de li, maior serd a a
probabilidade de compra do imovel. Para cada familia ha um limite I* critico, que se excedido, significa
que o imovel serd comprado; caso contrario, ele ndo serd comprado, e a probabilidade do resultado (P) ¢
considerada como distribuida normalmente, para que Pi = CDF(I), usando uma CDF (funciao de
distribui¢do acumulada) normal padrdo. Portanto, use os coeficientes estimados exatamente como os de
um modelo de regressdo e, usando o valor Y estimado, aplique uma distribuicdo normal padrao (vocé
pode usar a fungdo DIST.NORMP do Excel ou a ferramenta Analise de distribuicdo do Risk Simulator,
selecionando a distribuicdo normal e definindo a média como 0O e o desvio padrdo como 1). Finalmente,
para obter uma unidade de medida de probabilidade ou probit, defina Ii + 5 (isso ocorre porque toda vez
que a probabilidade Pi < 0,5, o Ii estimado é negativo, devido ao fato de a distribuicdo normal ser
simétrica proxima de uma média zero).

O modelo tobit (tobit censurado) ¢ um método de modelagem econométrica e biométrica usado para
descrever a relagdo entre uma variavel dependente ndao negativa Yi ¢ uma ou mais variaveis
independentes Xi. Um modelo tobit ¢ um modelo econométrico em que a variavel dependente ¢
censurada, porque os valores abaixo de zero ndo sdo observados. O modelo tobit supde que ha uma
variavel ndo observavel latente Y*. Essa variavel ¢ linearmente dependente das variaveis Xi por meio de
um vetor de coeficientes i que determina as interrelagdes. Além disso, ha uma condi¢do de erro Ui
normalmente distribuida para capturar influéncias aleatorias nessa relacdo. A variavel observavel Yi é
definida como sendo igual as varidveis latentes sempre que essas sdo acima de zero. Caso contrario,
supode-se Yiigual a zero. Ou seja, Yi=Y*se Y*>0e Yi=0se Y* =0. Se o parametro da relagdo i for
estimado usando uma regressdo de quadrados minimos normal de Yi observada em Xi, os estimadores da
regressdo resultante serdo inconsistentes e apresentardo coeficientes de inclinagdo polarizada em ordem
decrescente e uma interceptagdo polarizada em ordem crescente. Apenas o MLE seria consistente para um
modelo tobit. Nesse modelo, hd uma estatistica auxiliar chamada sigma, que ¢ equivalente ao erro padrao
da estimativa em uma regressdo dos quadrados minimos tipica padrao e os coeficientes estimados sdo

usados da mesma maneira que uma analise de regressao.

Procedimento:
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# Inicie o Excel, abra o arquivo de exemplo Modelos avancados de previsio, va para a planilha
MLE, selecione o conjunto de dados incluindo os cabegalhos e clique em Risk Simulator |
Previsdao | Mdaxima verossimilhancga.

® Na lista suspensa, selecione a variavel dependente (consulte a Figura 3.20) e clique em OK para
executar o modelo e o relatorio.

Provisio de maxims verossimilhanca de logistica binaria: LOGIT, PROBIT, TOBIT
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Figura 3.20 Moédulo de maxima verossimilhanca

Spline (interpolacio e extrapolacio de spline cubico)

Teoria:

As vezes hé valores ausentes em um conjunto de dados de uma série temporal. Por exemplo, pode-se ter
as taxas de juros dos anos 1 a 3, seguidas pelas dos anos 5 a 8 ¢ 10. As curvas spline podem ser usadas
para interpolar os valores de taxa de juros dos anos ausentes com base nos dados existentes. As curvas
spline também podem ser usadas para prever ou extrapolar valores de periodos de tempo futuros além do
periodo de tempo dos dados disponiveis. Os dados podem ser lineares ou ndo lineares. A Figura 3.21
ilustra como um spline cubico ¢ executado e a Figura 3.22 mostra o relatorio de previsdo resultante deste
modulo. Os valores de X conhecidos representam os valores no eixo X de um grafico (no nosso exemplo,
os anos das taxas de juros conhecidas e, geralmente, o eixo X apresenta os valores previamente
conhecidos, como o tempo ou o numero de anos) e os valores conhecidos de Y representam os valores no
eixo Y (no nosso caso, as taxas de juros conhecidas). A variavel do eixo y geralmente é aquela na qual
vocé deseja interpolar valores ausentes ou extrapolar os valores para o futuro.
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1| .
2 ["7 Real Options
3 Interpolacéo e extrapolacgio de spline cubica ‘v Valuation
4 wiwrw resloptions valuation com
5 0 modelo de interpolacdo e extrapolacdo polinomial de spline cibica é usado
6 para "preencher as lacunas” de rendimentos a vista ausentes e da estrutura a prazo de taxas de juros,
7 segundo o gual o modelo pode ser usado para interpolar pontos de dados ausentes em
8 uma série temporal de taxas de juros (além de outras variaveis macroecondmicas, como
9 taxas de inflacdo & precos de mercadonas ou rendimentos de mercado) e também para extrapolar
10 além do intervalo dado ou conhecido, o gue & Gtil para previsdo.
1
12 @ Spline cibico @
13
: - 1o 0 modelo de interpolagdo e extrapolagdo polinomial de spline clbico € usado para
4 Anos Rendimentos a vista “preencher as |acunas” de valores susentes e prever dados da série temporal, por
15 0.0833 4.55% 1550, 0 modelo pode ser usado para interpolar pontos de dados susentss emuma
16 0.2500 4.47% série temporal de dados (por exemplo, curvas de rendimento, taxas de jurcs, varidveis
7 i macroecondmicas, como taxas de inflagdo e pregos de commeodities ou devolugtes de
17 0.5000 4.52% mercado) & também & usado para extrapolar a faixa especificada ou conhecida, sendo
18 1.0000 4.39% Uitil para previsdes.
19 2.0000 4.13% i
Valores X conhecidos: [C15.025
20 3.0000 4.16%
21 5.0000 4.26% Valores Y conhecides: [D15D25 =]
22 7.0000 4.38%
a7 | 10.0000 4.56% Gerar uma curva spline com base nestes valores X
24 20.0000 4.88% Inicial: |1 Final: |50 | Tamanho do incrementa: 1
25 30.0000 4.84%
26
oK Cancelar
27 ok ] |
28 N
29
Figura 3.21 Médulo de spline cubico
Procedimento:

® Inicie o Excel, abra o arquivo de exemplo Modelos avancados de previsio, va para a planilha
Spline cubico, selecione o conjunto de dados excluindo os cabegalhos e clique em Risk
Simulator | Previsdo | Spline cubico.

# A localizacio dos dados sera inserida automaticamente na interface do usuario se vocé selecionar
os dados primeiro, mas também ¢ possivel clicar manualmente no icone de vinculo e vincular os
valores de X conhecidos ¢ de Y conhecidos (consulte a Figura 3.21 para obter um exemplo),
inserir os valores obrigatdrios Inicial e Final para extrapolar e interpolar, bem como o Tamanho
do incremento obrigatério entre esses valores inicial e final. Clique em OK para executar o
modelo e o relatorio (consulte a Figura 3.22).
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Previs@es de spline cubico
O modelo de interpolacéo e extrapolagéo polinomial de spline ctbico é usado para "preencher as lacunas" de valores ausentes e prever dados da série temporal, por
isso, o modelo pode ser usado para interpolar pontos de dados ausentes em uma série temporal de dados (por exemplo, curvas de rendimento, taxas de juros,

variveis macroecondmicas, como taxas de inflagéo e pregos de commodities ou dewlugdes de mercado) e também é usado para extrapolar a faixa especificada ou

Resultados da interpolacéo e extrapolagdo de spline

X Y ajustado  Notas
1.0 4.39% Interpolar .-
2.0 4.13%  Interpolar Fruviniio de spline
3.0 4.16%  Interpolar E20% 9 -
4.0 4.22% Interpolar Estas sé@o as entradas de F
5.0 4.26% Interpolar valores conhecidas no modelo Aot - i
6.0 4.32% Interpolar de interpolagdo e extrapolagéo 4
7.0 4.38% Interpolar de spline cubico: =
8.0 4.44%  Interpolar i T ——
9.0 4.50% Interpolar Observacéo X conhecido Y conhecido -
10.0 4.56% Interpolar 1 0.0833 4.55% 450 -
11.0 4.61% Interpolar 2 0.2500 4.47% i'
12.0 4.66% Interpolar 3 0.5000 4.52% ssbs 'I"
13.0 4.70% Interpolar 4 1.0000 4.39% |
14.0 4.74% Interpolar 5 2.0000 4.13% !
15.0 477%  Interpolar 6 30000  4.16% 420 4 |
16.0 4.80% Interpolar 7 5.0000 4.26%
17.0 4.83% Interpolar 8 7.0000 4.38% 400, - v v v v v - - v y
18.0 4.85% Interpolar 9 10.0000  4.56% o b L LL E L] 0 b 4 L] L
19.0 4.87% Interpolar 10 20.0000 4.88%
20.0 4.88% Interpolar 11 30.0000 4.84%
21.0 4.89% Interpolar
22.0 4.89% Interpolar
23.0 4.89% Interpolar
24.0 4.89% Interpolar
25.0 4.89% Interpolar
26.0 4.88% Interpolar
27.0 4.87% Interpolar
28.0 4.86% Interpolar
29.0 4.85% Interpolar
30.0 4.84% Interpolar
31.0 4.83% Extrapolar
32.0 4.82% Extrapolar
33.0 4.81% Extrapolar
34.0 4.80% Extrapolar
35.0 4.79% Extrapolar

Figura 3.22 Resultados de previsio de spline
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4. OTIMIZACAO

Esta secdo analisa o processo e as metodologias de otimizacdo mais detalhadamente, pois isso esta
relacionado ao uso do Risk Simulator. Essas metodologias incluem o uso de otimizagdo de valores
inteiros, continuos versus discretos, bem como otimizagdes estaticas, dinamicas e estocasticas.

Metodologias de otimizacao

Ha muitos algoritmos para executar otimizagdo e ha varios procedimentos diferentes quando a otimizagao
¢ usada junto com a simulacdo Monte Carlo. No Risk Simulator, hé trés procedimentos de otimizagdo e
tipos de otimizagdo distintos, além de diferentes tipos de variaveis de decisdo. Por exemplo, o Risk
Simulator pode lidar com Varidveis de decisdo continuas (1,2535, 0,2215 etc.), Varidveis de decisdo
inteiras (como 1, 2, 3, 4 ou 1,5, 2,5, 3,5 etc.), Variaveis de decisdo bindrias (1 e 0 para decisdes de
continuar ou nao) e Varidveis de decisdo mistas (varidveis inteiras e continuas). Além disso, o Risk
Simulator pode lidar com ofimizacées lineares (como, quando o objetivo e as restrigdes sdo fungdes e
equacdes lineares) e com otimizagdes ndo lineares (como, quando os objetivos e as restricdes sdo uma

mistura de fungdes e equagdes lineares e ndo lineares).

No que diz respeito ao processo de otimizacdo, o Risk Simulator pode ser usado para executar uma
otimizacdo discreta, ou seja, uma otimizagdo que ¢ executada em um modelo discreto ou estatico, no qual
nenhuma simulagdo ¢ executada. Em outras palavras, todas as entradas no modelo sdo estaticas e ndo se
alteram. Esse tipo de otimizag¢do se aplica quando se supde que o modelo seja conhecido e ndo ha
nenhuma incerteza. Além disso, uma otimizagao discreta pode ser executada primeiro, para determinar o
portfolio 6timo e a alocacdo Otima de variaveis de decisdo correspondentes, antes de aplicar
procedimentos de otimizagdo mais avangados. Por exemplo, antes de executar um problema de
otimizagdo estocastica, uma otimizagdo discreta ¢ executada para determinar se existe solugdo para o

problema de otimizagdo antes que uma analise mais longa seja realizada.

Em seguida, a otimizacdo dindmica ¢ aplicada quando a simulagio Monte Carlo ¢ usada com a
otimizagdo. Outro nome usado para esse procedimento ¢ ofimizacdo de simulagcdo. Ou seja, uma
simulacdo ¢ executada antes, os resultados da simulacio sdo aplicados no modelo do Excel e, em seguida,
aplica-se uma otimizagao aos valores simulados. Em outras palavras, uma simulag¢ao ¢ executada por N
tentativas, em seguida, executa-se um processo de otimizagdo por M iteragdes até que se obtenha
resultados 6timos, ou seja, encontrado um conjunto impraticavel. Ou seja, usando o modulo de otimizagdo
do Risk Simulator, vocé pode escolher quais estatisticas de suposicdo e previsdo devem ser usadas e
substituidas no modelo apds a execugdo da simulagdo. Depois, essas estatisticas de previsdo podem ser
aplicadas no processo de otimizagdo. Essa abordagem ¢ 1til quando hd um modelo grande, com a
interacdo de muitas suposi¢des e previsoes, e quando algumas estatisticas de previsao sdo necessarias na
otimizagdo. Por exemplo, se o desvio padrdo de uma suposi¢do ou previsao ¢ obrigatério no modelo de
otimizacdo (por exemplo, para calcular a razdo de Sharpe na alocagdo de ativos e problemas de
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otimizacdo, nos quais temos a média dividida pelo desvio padrdo do portfolio), entdo esta abordagem
deve ser usada.

O processo de ofimizacdo estocdstica, ao contrario, ¢ semelhante ao procedimento de otimizacdo
dindmica, com excecdo de que todo o processo de otimizacdo dindmica € repetido T vezes. Isto €,
executa-se uma simulagdo com N tentativas e, em seguida, uma otimizacdo com M iteragdes para obter os
resultados 6timos. Depois, o processo ¢ replicado T vezes. O resultado serd um grafico de previsao para
cada variavel de decisdo com T valores. Em outras palavras, uma simulagdo ¢ executada ¢ a previsdo ou
as estatisticas de suposi¢do s@o usadas no modelo de otimizacgdo, para encontrar a alocacdo ideal das
variaveis de decisdo. Em seguida, outra simulacdo € executada, gerando estatisticas de previsao diferentes
e esses valores atualizados sdo otimizados e assim por diante. Assim, as variaveis de decisdo final terdo
cada uma seu proprio grafico de previsdo indicando a faixa otima das variaveis de decisdo 6timas. Por
exemplo, em vez de obter estimativas de um unico ponto no processo de otimizagao dindmica, agora vocé
pode obter uma distribuicao das variaveis de decisdo e, assim, uma faixa de valores 6timos para cada
variavel de decisdao, também conhecido como otimizagao estocastica.

Por tultimo, um procedimento de otimizagdo de fronteira eficiente se aplica aos conceitos de incrementos
marginais ¢ precificacdo sombreada na otimizag¢do. Ou seja, o que aconteceria com os resultados da
otimizacdo, se uma das restricdes fosse um pouco relaxada? Por exemplo, se a restricdo de orcamento
estiver definida como $1 milhdo. O que aconteceria com o resultado do portfolio e as decisdes Otimas se a
restricdo fosse agora $1,5 ou $2 milhoes etc. Esse ¢ o conceito de fronteiras eficientes de Markowitz em
investimentos financeiros, em que se o desvio padrao do portfolio pode aumentar um pouco, quais serao
os retornos adicionais gerados pelo portfolio? Esse processo ¢ semelhante ao de otimiza¢do dindmica,
com a exce¢do de que a uma das restricdes pode se alterar e, a cada alteracdo, o processo de simulacdo e
otimizacdo ¢ executado. Esse processo pode ser melhor aplicado manualmente usando o Risk Simulator.
Ou seja, execute uma otimizagdo dindmica ou estocastica € execute novamente outra otimizagdo com uma
restri¢do, repetindo esse processo, varias vezes. Esse processo manual € importante porque ao alterar a
restricdo, o analista pode determinar se os resultados sdo semelhantes ou diferentes e, portanto, se deve
ser feita uma analise adicional, ou determinar quanto deve ser o aumento marginal da restricdo para obter

uma alteracdo significativa no objetivo e nas variaveis de decisao.

Deve-se ressaltar um item. H& outros softwares que supostamente executam a otimizagdo estocastica,
mas, de fato, ndo o fazem. Por exemplo, depois que uma simulacao ¢ executada, uma iteracao do processo
de otimizagdo é gerada e, depois, outra simulagdo é executada e a segunda iteracdo de otimizagdo ¢é
gerada e assim por diante. Um desperdicio de tempo e recursos. Ou seja, em otimizacdo, o modelo ¢
submetido a um rigoroso conjunto de algoritmos, no qual varias iteragcdes (de até milhares de iteragdes)
sd0 necessarias para obter os resultados 6timos. Assim, gerar uma iteracao de cada vez ¢ um desperdicio
de tempo e recursos. O mesmo portfolio pode ser solucionado usando o Risk Simulator em menos de um
minuto, comparado a varias horas usando essa abordagem retrograda. Tal abordagem de otimizagao-
simulagdo também rendera resultados ruins, além de ndo ser uma abordagem de otimizagdo estocastica.
Cuidado com tais metodologias ao aplicar otimizagao aos seus modelos.
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Veja a seguir dois exemplos de problemas de otimizagdo. Um, usa varidveis de decisdo continuas,
enquanto o outro, usa variaveis de decisdo inteiras discretas. Nos dois modelos, vocé pode aplicar
otimizacao discreta, dindmica, estocastica ou ainda as fronteiras eficientes com precificagdo sombreada.
Qualquer uma dessas abordagens pode ser usada nestes dois exemplos. Portanto, para simplificar,
somente a configuracdo do modelo serdo ilustrada e cabe ao usuario decidir qual processo de otimizacao
executar. Além disso, 0 modelo continuo usa a abordagem de otimizagdo nao linear (porque o risco do
portfélio calculado ¢ uma fun¢do ndo linear e o objetivo é uma funcao nao linear dos retornos do portfélio
divididos pelos riscos do portfélio), enquanto o segundo exemplo de uma otimizacdo inteira ¢ um modelo
de otimizacdo linear (o objetivo e todas as restricdes sdo lineares). Consequentemente, os dois exemplos
englobam todos os procedimentos ja mencionados.
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Otimizacao com variaveis de decisao continuas

A Figura 4.1 ilustra o exemplo de modelo de otimizag@o continua. O exemplo usa o arquivo Otimizacdo
continua disponivel no menu Iniciar em Iniciar | Real Options Valuation | Risk Simulator | Exemplos
ou diretamente por meio de Risk Simulator | Modelos de exemplo. Neste exemplo, ha 10 classes de
ativos distintas (diferentes tipos de fundos mutuos, a¢des ou ativos) cuja finalidade ¢ alocar de maneira
mais eficiente e eficaz os investimentos do portfdlio, de tal forma, que seja obtida melhor relagdo custo-
beneficio. Ou seja, gerar os melhores retornos possiveis do portfolio, conhecidos os riscos inerentes a
cada classe de ativos. Para entender o conceito de otimizagdo, ¢ necessario analisar o modelo de exemplo
mais atentamente para ver a melhor maneira de usar o processo de otimizagdo. O modelo mostra que cada
uma das 10 classes de ativos tem seu proprio conjunto de retornos e de volatilidades anualizados. Essas
medidas de risco e retorno sdo valores anualizados, de forma que possam ser comparadas
consistentemente em todas as classes de ativos. Os retornos sao calculados usando a média geométrica
dos retornos relativos, enquanto os riscos sdo calculados usando a abordagem logaritmica relativa de
retornos de agdes. Consulte o Apéndice neste capitulo para obter mais detalhes sobre o célculo da
volatilidade anualizada e dos retornos anualizados de uma acéo ou classe de ativos.

F G L | Jd H L

A B G 1] E
4 MODELO DE OTIMIZACAD DE ALOCACAD DE ATIVO
Ranking Ranking
Taxa de Ranking do
i Retomos  Risco de Pesos Alocagho  Alocagho o, ded - Ranking fo rHurrTm 2
Descricho da classe de ative : o < minima mdkima retoimos  risco (alo s alocagio
anualizados volatilidade  alocados saline o sobw risco
abrigattrin ebrigabin oo [ahsa -L1EL-1 {aho-bakxa) [aha
5 Iraimo] Lraimo]
fi Clases da ative 1 10.54% 12, 36% 10.00% 5 0% 35 0% O L2 9 F T 1
' Classe de slvo 2 11.25% 16.23% | 10.00% | 500% 35 00% 0.E92% I a 10
i Classs d atno 1 11 04% 15 64% & 0d% 35, 00% 0 7aTh fx 7 g 1
| Classe da mive 4 0 B% 12.35% L00% 5.00% 35.00% 0.8615 i 1 5 i
10 Clasze do alvo & 13.2%% 13.28% ﬁ__ 5.00% 35.00% 0.9877 L 4 2 1
11 Clatis de atho b % 14 39% 0% 5 D0t 35 00% 05875 1 1 3 1
12 Classe da sne 7 4 25% 1.00% 5.00% 5.00% L.oage 1 5 1 1
13 Classo de alng B 15 44% T 5,008 35,00% 0.0 2 a 4 1
1 Clazxe de stive § 16 50% ) 0% L 0% 35 0% 0 8584 4 10 b
15 Classe de abro 10 12.50% 10.00% 5.00% 35.00% 0.5045 10 1 i 1
16
17| Total do ponfoilo 12, 6010% 4.58%

18 Taxa de retorno sobre 0 risoo 2. Ths

Figura 4.1 Modelo de otimizacdo continua

Os pesos alocados na coluna E incluem as variaveis de deciséo, as quais sdo as varidveis que precisam ser
ajustadas e testadas para que o peso total se limite a 100% (célula E17). Geralmente, para iniciar a
otimizacdo, essas células sdo definidas com um valor uniforme, neste caso, as células E6 a E15 sio
definidas como 10% cada. Além disso, cada variavel de decis@o pode ter restricdes especificas na faixa
permitida. Neste exemplo, as alocagdes inferior e superior permitidas sdo 5% e 35%, como mostram as
colunas F e G. Isso significa que cada classe de ativos pode ter seus proprios limites de alocacdo. Em
seguida, a coluna H mostra a taxa de retorno sobre o risco, que ¢ simplesmente o percentual de retorno
dividido pelo percentual de risco; quanto maior esse valor, maior o retorno. O modelo restante mostra os
rankings individuais de classe de ativos por retornos, risco, taxa de retorno sobre o risco ¢ alocagdo. Em
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outras palavras, os rankings mostram resumidamente qual classe de ativos tem o menor risco ou o maior

retorno etc.

Os retornos totais do portfélio na célula C17 sio SOMARPRODUTO(C6:C15, E6:E15), ou seja, a soma
dos pesos alocados multiplicados pelos retornos anualizados de cada classe de ativos. Em outras palavras,

temos R, = w,R, + wgR; + 0. R + @R, onde Rp ¢ o retorno no portfolio, Ragcp sdo os retornos

individuais nos projetos € @wapcp sS40 0s respectivos pesos ou alocagdo de capital em cada projeto.

Além disso, o risco diversificado do portfolio na célula D17 ¢ calculado por

m
Z 20,0,p; ;0;0; . Aqui, pij sdo as respectivas correlagdes cruzadas entre as
j=1

i n
o= |> ol +

i=l i=1
classes de ativos. Dessa forma, se a correlagdo cruzada for negativa, havera efeitos de diversificacdo de
riscos € o risco do portfolio diminuird. Contudo, para simplificar os calculos, supomos zero correlagdes
entre as classes de ativos por meio deste calculo de risco de portfolio, mas supomos que elas existam ao
aplicar a simula¢do nos retornos, como sera visto mais adiante. Portanto, em vez de aplicar correlagoes
estaticas entre esses diferentes retornos de ativos, aplicamos as correlagcdes nas proprias suposicdes de

simulagdo, criando uma relagao mais dindmica entre os valores de retorno simulados.

Por ultimo, calcula-se a taxa de retorno sobre o risco, ou razdo de Sharpe, para o portfolio. Esse valor ¢
visto na célula C18 e representa o objetivo a ser maximizado neste exercicio de otimizagao. Para resumir,

temos as seguintes especificacdes neste modelo de exemplo:

Objetivo: Maximizar a taxa de retorno sobre o risco (C18)
Variaveis de decisio: Pesos alocados (E6:E15)

Restricdes das varidveis de decisio: Minimo e maximo necessarios (F6:G15)
Restricdes: A soma total dos pesos alocados é 100% (E17)
Procedimento:

® Abra o arquivo de exemplo e inicie um novo perfil clicando em Risk Simulator | Novo perfil ¢
nomeie-o.

® A primeira etapa na otimizagio é definir as varidveis de decisdo. Selecione a célula E6 ¢ defina a
primeira variavel de decisdo(Risk Simulator | Otimizagdo | Definir decisdo) e clique no icone de
vinculo para selecionar o nome da célula (B6), bem como os valores de limite inferior e superior
das células F6 e G6. Em seguida, usando a funcdo de copia do Risk Simulator, copie a variavel de
decisdo da célula E6 e cole-a nas células restantes em E7 e E15.

# A segunda etapa na otimizagdo é definir a restricdo. A Unica restricdo aqui é que o total de
alocagdo no portfolio some 100%. Assim, clique em Risk Simulator | Otimizagdo | Restrigées...
e selecione ADICIONAR para adicionar uma nova restricdo. Em seguida, selecione a célula E17
e a iguale (=) a 100%. Clique em OK quando concluir.
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# A etapa final na otimizagdo é definir a fun¢do do objetivo e iniciar a otimizagdo. Para isso,
selecione a célula de objetivo C18, clique em Risk Simulator | Otimizacdo | Executar otimizagdo
¢ escolha a otimizacdo desejada (estatica, dindmica ou estocastica). Para iniciar, selecione
Otimizacdo estdtica. Verifique se a célula de objetivo esta definida como C18 e selecione
Maximizar. Agora vocé pode revisar as variaveis de decisdo e restri¢cdes, se necessario, ou clique
em OK para executar a otimizagao estatica.

# Quando a otimizagdo estiver concluida, serd possivel selecionar Reverter para reverter aos
valores originais das variaveis de decisdo e do objetivo. Alternativamente, vocé podera selecionar
Substituir para aplicar as variaveis de decisdo otimizadas. Geralmente, Substituir ¢ escolhido
depois que a otimizagdo estd concluida.

A Figura 4.2 mostra as capturas de tela das etapas do procedimento acima. Vocé€ pode adicionar
suposicdes de simulacdo nos retornos e no risco do modelo (colunas C e D) e aplicar a otimizacdo
dindmica e estocastica para mais pratica.

’
E Propriadades da variavel de decisdo ﬁ

Mome da decisdo |Classe de ativo 1 _@J
Tipo de decisdo
i@ Continuo (por exemplo, 1,15, 2,35, 10,65)

Limite inferior |0.05 E Limite superior |0.35 E

71 Inteiro (por exemplo, 1,2, 3)

Limite inferior E Limite supenor E

1 Bindrio (D ou 1)

oKk ] | Cancelar |

rE Restrighes E@g‘
Restrigies atuais: -
[IsEs17 == 1 | Adicionar | [R] Restrigio ™
Célula Restrigio
SIam |mCw =
0K | [ Cancelar |
K] [ Comlr
L.
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’
E Objetivo da otimizagdo u

Célula de objetivo [5C318 =]
Cbjetivo da otimizagdo
i@ Maximizar o valor na célula de objetivo

(©) Minimizar o valor na célula de objetivo

| oK || Cancelar |

’
@ Resumo da otimizagdo

A otimizagdo € usada para slocar recursos onde
resultades fornecem os retornos maximos ou os
custos/riscos minimos. Os usos incluem o
gerenciamento de estogues, a slocacdo de carteiras
financeiras, mix de produtos, selegdo de projeto etc.

| Objetiva | Método | Restrigies | Estatisticas | Variaveis de decisao

@ Otimizagso eststica
Executar no modelo estdtico sem simulagdes. Executado geralments
para determinar o portfolio imcial atimo antes gue otimizagdes mais
avancadas seiam aolicadas.

() Dtimizagao dindmica
lIma simulagdo & executada antes, os resultados da simulagdo =30

aplicados no modelo &, em seguida, aplica-se uma otimizagdo aos
valores simulados.

Momero de tentativas da simulagdo I 3333:
1 DtimizagSo estocastica
Semelhante 3 otimizagdo dindmica, mas o processo & repetido

diversas vezes. As varidvels de decisdo final terdo cada uma seu
proprio gréfico de previsdo indicando a faixa dima.

Nimero de tentativas da simulagso I 3335

MNomero de execugdes da otimizagdo 2=

Figura 4.2 Execucfo de otimiza¢io continua no Risk Simulator

Interpretacio dos resultados:
Os resultados finais da otimizagdo sdo mostrados na Figura 4.3, em que a alocacdo de ativos 6tima para o
portfolio ¢ vista nas células E6:E15. Ou seja, sabendo-se que as restricdes de cada ativo flutuam entre 5%
e 35% e que a soma da alocag@o deve ser igual a 100%, a alocagdo que maximiza a taxa de retorno sobre
o risco ¢é vista na Figura 4.3. Alguns pontos importantes devem ser observados ao revisar os resultados e
os procedimentos de otimizagao realizados até agora:

e A forma correta de executar a otimizagdo ¢ maximizar a relacdo custo-beneficio ou a razdo de

Sharpe conforme fizemos.
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e Se em vez disso maximizarmos os retornos totais do portfélio, o resultado de alocacdo dtima sera
trivial e ndo exigird otimizacdo para ser obtido. Ou seja, simplesmente aloque 5% (o minimo
necessario) para os 8 ativos mais baixos, 35% (0 maximo permitido) para o ativo de maior
retorno e o restante (25%) para os ativos com os segundos melhores retornos. A otimizagdo ndo ¢é
obrigatoria. Contudo, ao alocar o portfélio dessa forma, o risco sera bem maior do que quando a
taxa de retornos sobre o risco ¢ maximizada, apesar de os retornos do portfolio serem maiores.

e Em contraste, ¢ possivel minimizar o risco total do portfélio, mas os retornos agora serdo

menores.
A Tabela 4.1 ilustra os resultados de trés objetivos diferentes otimizados:
Retornos ) Taxa de retorno
Risco do .
do L sobre o risco do
. . portfolio .
Objetivo: portfélio portfélio
Maximizar taxa de retorno sobre orisco  12,69% 4,52% 2,8091
Maximizar o retorno 13,97% 6,77% 2,0636
Minimizar o risco 12,38% 4,46% 2,7754

Tabela 4.1 Resultados da otimizac¢ao

Da tabela, a melhor abordagem é maximizar a taxa de retorno sobre o risco, ou seja, para a mesma
quantidade de risco, a alocagdo fornece a maior quantidade de retorno. Por outro lado, para a mesma
quantidade de retorno, a alocacdo fornece a quantidade mais baixa de risco possivel. Essa abordagem de
melhor relacao custo-beneficio ou taxa de retorno sobre o risco ¢ a base da fronteira eficiente de
Markowitz na teoria moderna de portfélio. Ou seja, se restringirmos os niveis de risco totais do portfolio e
sucessivamente 0 aumentarmos com o tempo, obteremos varias alocacdes eficientes de portfolio para
diferentes caracteristicas de risco. Assim, diferentes alocagdes eficientes de portfolio podem ser obtidas

para individuos diferentes com preferéncias de risco diferentes.

MODELO DE OTIMIZAGAO DE ALOCAGCAO DE ATIVO

Figura 4.3 Resultados de otimizac¢io continua
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. . Taxa de
. Alocagao  Alocagao
. . Retornos Risco de Pesos L, .. retorno
Descrigao da classe de ativo . . minima maxima
anualizados volatilidade alocados .. L sobre o
obrigatoria obrigatoria .
risco
Classe de ativo 1 10.54% 12.36% 11.09% 5.00% 35.00% 0.8524
Classe de ativo 2 11.25% 16.23% 6.86% 5.00% 35.00% 0.6929
Classe de ativo 3 11.84% 15.64% 7.78% 5.00% 35.00% 0.7570
Classe de ativo 4 10.64% 12.35% 11.23% 5.00% 35.00% 0.8615
Classe de ativo & 13.25% 13.28% 12.09% 5.00% 35.00% 0.9977
Classe de ativo 6 14.21% 14.39% 11.04% 5.00% 35.00% 0.9875
Classe de ativo 7 16 53% 14 25% 12.30% 5.00% 35.00% 1.0898
Classe de ativo & 14.95% 16.44% 8.90% 5.00% 35.00% 0.9094
Classe de ativo 9 14.16% 16.50% 8.37% 5.00% 35.00% 0.8584
Classe de ativo 10 10.06% 12 50% 10.35% 5.00% 35.00% 0.8045
Total do portfélio 12.6919% 4.52% 100.00%
Taxa de retorno sobre o risco 2.8091



Otimizacao com variaveis inteiras discretas

As vezes, as variaveis de decisdo ndo sdo numeros inteiros continuos, mas discretos, por exemplo, 0 e 1.
Ou seja, podemos usar tal otimiza¢do como botdes liga/desliga ou decisdes do tipo sim/ndo. A Figura 4.4
ilustra um modelo de sele¢do de projeto que lista 12 projetos. O exemplo usa o arquivoOtimizagdo
discreta disponivel no menu Iniciar em Iniciar | Real Options Valuation | Risk Simulator | Exemplos ou
diretamente por meio de Risk Simulator | Modelos de exemplo. Como anteriormente, cada projeto tem
seus proprios retornos (VPLE para valor liquido atual expandido ¢ ¢ VPL para nao expandido; o VPLE ¢
simplesmente o VPL mais quaisquer valores de op¢des estratégicas reais), custos de implementagédo,
riscos etc. Se necessario, este modelo pode ser modificado para incluir equivaléncias de periodo integral
necessarias (FTE) e outros recursos de varias fungdes, podendo-se definir restricdes adicionais nesses
recursos adicionais. As entradas neste modelo geralmente sdo vinculadas a outros modelos de planilha.
Por exemplo, cada projeto terd seu proprio fluxo de caixa descontado ou modelo de retorno do
investimento. O uso ¢ para maximizar a razao de Sharpe do portfolio de acordo com alguma alocagdo de
or¢amento. E possivel criar muitas outras versdes do modelo, por exemplo, maximizando os retornos do
portfélio, minimizando os riscos, adicionando restricdes nas quais o nimero total de projetos escolhidos
ndo pode exceder 6 etc. Todos esses itens podem ser executados usando o modelo existente.

Procedimento:

8@ Abra o arquivo de exemplo e inicie um novo perfil clicando em Risk Simulator | Novo perfil € nomeie-o.

@ A primeira etapa na otimizagdo é configurar as variaveis de decisdo. Para definir a primeira varidvel,
selecione a célula J4 e Risk Simulator | Otimizacdo | Definir decisdo, clique no icone de vinculo para
escolher o nome da célula (B4) e selecione a variavel Bindria. Em seguida, usando a fungdo de copia do
Risk Simulator , copie a variavel de decisdo da célula J4 e cole-a nas células restantes em J5 e J15. Esse € o
melhor método caso tenha muitas variaveis de decisdo. E possivel dar a cada varidvel um nome exclusivo
para posterior identificagao.

# A segunda etapa na otimizagdo ¢ definir a restricdo. Ha duas restri¢des aqui: a alocagdo do orgamento total
no portfolio deve ser menor que $5.000 e o niimero total de projetos ndo deve exceder 6. Assim, clique em
Risk Simulator | Otimizacdo | Restrigées... ¢ selecione ADICIONAR para adicionar uma nova restrigao.
Em seguida, selecione a célula D17 e a fagca menor ou igual (<=) a 5000. Repita definindo a célula J17 <=
6.

@ A etapa final na otimizagdo ¢ definir a fung¢io do objetivo e iniciar a otimizagdo. Para fazer isso, selecione a
célula de objetivo C19 e clique em Risk Simulator | Otimizagdo | Definir objetivo, execute a otimizacdo
usando Risk Simulator | Otimizacdo | Executar otimizacdo ¢ escolha a otimizagdo descjada (estatica,
dindmica ou estocastica). Para iniciar, selecione Ofimizagdo estdtica. Verifique se a célula de objetivo ¢ a
razdo de Sharpe ou a taxa de retorno sobre o risco do portfolio e selecione Maximizar. Agora vocé pode
revisar as variaveis de decisdo e restrigdes, se necessario, ou clique em OK para executar a otimizagao

estatica.
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A Figura 4.5 mostra as capturas de tela das etapas do procedimento acima. Vocé pode adicionar
suposi¢des de simulagcdo no VPLE e no risco do modelo (colunas C ¢ E) e aplicar a otimizagdo dindmica e
estocastica para praticar mais.

A B & D E F G H J
1
2
Taxa de .

Projetos VPLE Custo Risco § Risco % ;ir:::z prroﬂzﬁi:: » Selegdo
3 risco
4 Projeto 1 $458.00 | $1,73244 | $54.96 12.00% | 833 1.26 1.0000
5 Projeto 2 $1,954.00 $859.00 | $1,914.92 | 98.00% | 1.02 327 1.0000
6 Projeto 3 $1,599.00 | $1,845.00 | $1,551.03 | 97.00% | 1.03 1.87 1.0000
7 Projeto 4 $2,251.00 | $1,645.00 | $1,012.95 | 45.00% | 222 237 1.0000
8 Projeto 5 $849.00 $456.00 | $925.41 | 109.00% | 0.92 2.85 1.0000
g Projeto 6 $756.00 $52.00 | $560.92 | 74.00% | 1.35 15.58 1.0000
10 Projeto 7 $2,845.00 $758.00 | $5,633.10 | 108.00% | 0.51 475 1.0000
11 Projeto 8 $1,235.00 $115.00 | $02625 | 75.00% | 1.33 11.74 1.0000
12 Projeto 9 $1,045.00 $125.00 | $2,100.60 | 108.00% | 0.93 16.56 1.0000
13 Projeto 10 $2,250.00 $458.00 | $1,912.50 | 85.00% | 1.18 591 1.0000
14 Projeto 11 $540.00 $4500 | $26352 | 4800% | 208 13.20 1.0000
15 Projeto 12 $525.00 $105.00 | $300.75 | 50.00% | 1.69 6.00 1.0000
16
17 Total $17,218.00 $8,197.44  $7,007  40.70%
18 Meta: MAX < =§5000 <=6
19 Raz&o de Sharpe 2.4573

Figura 4.4 Modelo de otimizacgao inteira discreta
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p
Propriedades da varidvel de deciséo 25

Nome da decisdo [Projeto 1 =1
Tipo de decisdo
(™) Continue (por exemplo, 1,15, 2,35, 10,55)

Limite inferior I EI Limite supenior I E|I

) Inteiro (por exemplo, 1, 2, 3)

Limite inferior I EI Limite supenior I E|I

i@ Bindrio (0 ou 1)

| ok || Cancelar |

[ [R) Restricaes ESRIEE

Restrigdes atuais:

5D517 <= 5000 Adicionar
$J517 <=6 -
Fronteira eficient | 0K || Cancelar
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’
E Resumo da otimizagio

A otimizagdo & usada para alocar recursos onde os
resultados fornecem os retornos maximos ou os
custos/nscos mimmes. Os usos incluem o
gerenciamento de estogues, a alocacdo de carteiras
financeiras, mix de produtos, selegdo de projeto etc.

Objetive |I'H'Ié¢udu |HJestriq;ﬁes Estatisticas |‘u’ariénreis de decisdo

Célula de objetivo [sC$19 I=)
Objetivo da ctimizagao
@ Maximizar o valor na célula de objetivo

(™) Minimizar o valor na celula de objetivo

Figura 4.5 Execucio de otimizacio inteira discreta no Risk Simulator

Interpretacdo dos resultados:

A Figura 4.6 mostra um exemplo de selecdo 6tima de projetos que maximiza a razdo de Sharpe.
Em contraste, sempre ¢ possivel maximizar as receitas totais, mas como anteriormente, esse ¢ um
processo trivial no qual simplesmente se escolhe o projeto de maior retorno e percorre-se a lista
até ficar sem dinheiro ou exceder a restrigdo de or¢amento. Isso, teoricamente, rendera projetos
indesejaveis, pois os projetos de maior rendimento geralmente apresentam riscos mais altos.
Agora, se desejar, vocé pode replicar a otimizagdo usando uma otimizag¢do estocéstica ou
dindmica adicionando suposi¢des nos valores de VPLE, custo ou risco.
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Figura 4.6 Selecio 6tima de projetos que maximiza a razio de Sharpe

Para obter mais exemplos praticos de otimizacdo, consulte o estudo de caso no Capitulo 11 sobre
analise de risco integrada, no livro Real Options Analysis: Tools and Techniques, 2* edi¢do
(Wiley Finance, 2005). Esse estudo de caso ilustra como gerar uma fronteira eficiente e como

combinar previsao, simulagdo, otimizagdo e opgdes reais em um processo analitico integrado.
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Fronteira eficiente e configuracoes de otimizacdo avancada

O segundo grafico na Figura 4.5 mostra as restricdes de otimizacdo. Aqui, se vocé clicou no
botdo Fronteira eficiente depois de definir algumas restri¢des, podera agora altera-las. Ou seja,
cada uma das restrigdes pode ser criada para percorrer cada valor maximo e minimo. Por
exemplo, a restricdo na célula J17 <= 6 pode ser definida para ser executada entre 4 ¢ 8 (Figura
4.7). Ou seja, cinco otimizagdes serao executadas, cada uma com as seguintes restrigdes: J17 <=
4,J17 <=5,J17 <=6, J17 <=7 e J17 <= 8. Os resultados 6timos serdo “plotados” como uma
fronteira eficiente e o relatério sera gerado (Figura 4.8). Especificamente, o processo a seguir
ilustra as etapas necessarias para criar uma restricdo mutante:

# Em um modelo de otimizac¢do, ou seja, um modelo com objetivo, variaveis de decisdo e
restricdes ja configuradas, clique em Risk Simulator | Otimizagdo | Restri¢coes ¢ em
Fronteira eficiente.

B Selecione a restricdo que deseja alterar ou percorrer (como J17) e insira os pardmetros
para Min., Max. e Tamanho do incremento (Figura 4.7), clique em ADICIONAR ¢ em
OK duas vezes. Desmarque a restricdo D17 <= 5000 antes de executar.

@ Execute a otimizagdo normalmente (Risk Simulator | Otimizacdo | Executar
otimizacdo). Vocé pode escolher estatica, dindmica ou estocastica.

®  Os resultados serdo mostrados em uma interface do usudrio (Figura 4.8). Clique em Criar
relatorio para gerar uma planilha de relatério com todos os detalhes das execucdes de

otimizacao.

-
Fronteira eficiente

Restrighes atuais
D517 <= 5000 Adicionar

'

Parémetros
MIN (4 § MAX |8 E
TAMANHO DO INCREMENTO |1 E

Alterando restrigdes
[#] 2J17 <= MIN 4, MAX 8. STEF 1 Alterar

Cancelar

i

%

Figura 4.7 Geracio de restricbes mutantes em uma fronteira eficiente
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Figura 4.8 Resultados da fronteira eficiente

Otimizacao estocastica

O proximo exemplo ilustra a aplicacdo da otimizagéo estocastica usando um modelo de exemplo
com quatro classes de ativos, cada uma com caracteristicas de risco ¢ de retorno diferentes. O
objetivo € encontrar a melhor alocacdo de portfolio, tal que seja maximizada a relacdo custo-
beneficio ou a taxa de retorno sobre o risco do portfolio. Ou seja, a meta é alocar 100% de um
investimento individual entre véarias classes de ativos diferentes (diferentes tipos de fundos
mutuos ou estilos de investimento: crescimento, valor, crescimento agressivo, rendimento, global,
indice, contrario, momento etc.). Este modelo ¢ diferente de outros pois possui varias suposicoes
de simulagdo (valores de risco e retorno para cada ativo nas colunas C e D), como mostra a
Figura 4.9.

Executa-se uma simulagdo e, em seguida, a otimizagdo e todo o processo ¢ repetido varias vezes
para obter distribuigdes de cada variavel de decis@o. Toda a analise pode ser automatizada usando
a otimizacdo estocastica. Para executar uma otimizacdo, ¢ preciso primeiro identificar varias
especificagcdes importantes no modelo:

Objetivo: Maximizar a taxa de retorno sobre o risco (C12)

Variaveis de decisdo: Pesos alocados (E6:E9)

Restricoes das varidveis de decisio: Minimo e maximo necessarios (F6:G9)

Restrigées: Total de 100% dos pesos alocados do portfolio (E11 definida como 100%)

Suposicées da simulagdo: Valores de retorno e risco (C6:D9)
O modelo mostra as varias classes de ativos. Cada classe de ativo tem seu proprio conjunto de
retornos ¢ volatilidades anualizados. Essas medidas de risco e retorno sdo valores anualizados, de
131
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forma que possam ser comparadas consistentemente em todas as classes de ativos. Os retornos
sdo calculados usando a média geométrica dos retornos relativos, enquanto os riscos sao
calculados usando a abordagem logaritmica relativa de retornos de agdes.

Os pesos alocados na coluna E incluem as variaveis de decisdo, as quais sdo as variaveis que
precisam ser ajustadas e testadas para que o peso total se limite a 100% (célula E17). Geralmente,
para iniciar a otimizagdo, essas células sdo definidas com um valor uniforme. Neste caso, as
células E6 a E9 sdo definidas como 25% cada. Além disso, cada varidvel de decisdo pode ter
restrigoes especificas na faixa permitida. Neste exemplo, as alocagdes inferior e superior
permitidas sdo 10% e 40%, como mostram as colunas F e G. Isso significa que cada classe de
ativos pode ter seus proprios limites de alocagdo.

A B c D E E G
1
2
j MODELO DE OTIMIZACAO DE ALOCACAO DE ATIVO
2 ; Retornos Risco de Pesos AI?C?WD AI{ECE.'WD
Descrigao da classe de ativo ; i minima maxima
anualizados volatilidade alocados Cangetn] Sl
obrigatoria obrigatoria
5
6 Ativo 1 10.57% 12.38% 25.00% 10.00% 40.00%
Fil Ativo 2 11.13% 16.19% 25.00% 10.00% 40.00%
8 Ativa 3 10.51% 15.95% 25 00% 10.00% 40.00%
9 Ativo 4 10.64% 12.45% 25.00% 10.00% 40.00%
10
1 Total do portfélio 10.7129% 7.18% 100.00%
12 laxa de retorno sobre o risco 1.4921
13

Figura 4.9: Modelo de alocacido de ativo pronto para otimizacio estocastica

Em seguida, a coluna H mostra a taxa de retorno sobre o risco, que ¢ simplesmente o percentual
de retorno dividido pelo percentual de risco; quanto maior esse valor, maior o retorno. As partes
restantes do modelo mostram os rankings individuais de classe de ativos por retornos, risco, taxa
de retorno sobre o risco e alocagdo. Em outras palavras, os rankings mostram resumidamente qual

classe de ativos tem 0 menor risco ou 0 maior retorno etc.

Execuc¢ao de uma otimizacao
Para executar o modelo, clique em Risk Simulator | Otimizac¢io | Executar otimiza¢io. Como
alternativa, vocé pode configurar o modelo usando as seguintes etapas.

1. Crie um novo perfil (Risk Simulator | Novo perfil).

2. Para otimizagdo estocastica, defina suposi¢des de distribuicdo sobre o risco € os
retornos de cada classe de ativo. Ou seja, selecione a célula C6 ¢ defina uma
suposicdo (Risk Simulator | Definir valores de entrada) ¢ crie sua suposicdo
conforme necessario. Repita para as células C7 a D9.
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3. Selecione a célula E6 ¢ defina a varidvel de decisdo (Risk Simulator | Otimizacgao |
Definir decisdo ou clique no icone Definir decisdo D ), torne-a uma Variavel
continua ¢ vincule o nome, 0 minimo ¢ 0 maximo da variavel de decisdo necessarios
as células relevantes (B6, F6, G6).

4. Use a funcdo copiar do Risk Simulator na célula E6, selecione as células E7 a E9 ¢
use a fung@o colar do Risk Simulator (Risk Simulator | Copiar pariametro) e Risk
Simulator | Colar parametro ou use os icones de copia e colagem). Nao use as
fun¢des normais do Excel para copiar e colar.

5. Em seguida, para configurar as restricdes da otimizacao, selecione Risk Simulator |
Otimizacao | Restricées, ADICIONAR e a célula E11 e a iguale a 100% (alocacdo
total e inclua o sinal %).

6. Selecione a célula C12, o objetivo a ser maximizado e transforme-a no objetivo: Risk
Simulator | Otimizacao | Definir objetivo ou clique no icone O.

7. Para executar a otimizagdo, clique em Risk Simulator | Otimizacido | Executar
otimizacao. Revise as diferentes guias para verificar se todas as entradas necessarias
nas etapas 2 e 3 estdo corretas. Selecione Otimizaciio estocastica e execute-a por
500 tentativas repetidas 20 vezes (a Figura 4.10 ilustra essas etapas de configuracao).

Propriedades da varidvel de decisdo I&
Mome da decisdo |F-:ti'-.-'|:| 1 EJ
Tipo de decisdo

@ Continuo (por exemplo, 1,15, 2,35, 10,55)

Limite inferior (0.1 E Limite superior |=G6 E
“1 Inteiro (por exemplo, 1, 2, 3)

Limite inferior E Limite superior E

1 Bindrio (0 ou 1)

[ OK ] [ Cancelar ]

"_
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p
Restrigdes Elﬂlg

Restrigoes atuais:
EES'I 1 == MC.ID.I'IEI.I'

Alterar

| Fronteira eficient | oKk || Cancelar |

p
Resumo da otimizagio

A otimizagdo € usada para alocar recursos onde os
resultades fornecem os retornos mdximos ou o5
custos/nscos mimmaos. Os usos incluem o
gerenciamento de estogues, a alocagdo de carteiras
financeiras, mix de produtos, selegdo de projeto etc.

Objetiva | Método |H&striq;ﬁ&a Estatisticas I‘u’arié'u'eis de decisdo
) Dtimizagio eststica
Executar no modelo estatico sem simulagbes. Executado geralmente

para determinar o portfdlio inicial dtimo antes gue otimizagdes mais
avancadas seiam aolicadas.

(7) Dtimizacso dinamica
Uma simulagdo € executada antes, os resultados da simulagdo sdo
aplicados no modelo e, em seguida, aplica-se uma cimizagdo aos
valores simulados.

Mimero de tentativas da simulagdo ROD=
@ Ohimizagio estocastica
Semelhante & ctimizagdo dindmica, mas o processo € repetido

diversas vezes. As variavels de decisdo final terdo cada uma seu
proprio grafico de previsdo indicando a faixa otima.

Mimero de tentativas da simulagdo 500<
Momero de execugtes da cimizagao I 21]3:
fvangado [ QK ] [ Cancelar

Figura 4.10: Configuracio do problema de otimizagao estocastica

Quando a simulagdo for concluida, clique em OK para gerar um relatorio de otimizacdo

estocastica detalhado, contendo graficos de previsdo das variaveis de decisdo.

Exibir e interpretar resultados de previsoes
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A otimizagdo estocastica ¢ realizada quando primeiro ¢ executada uma simulagdo e, depois, uma

otimizacdo. Em seguida, toda a analise ¢ repetida varias vezes. O resultado ¢ uma distribui¢ao de

cada variavel de decis@o, em vez de uma estimativa de unico ponto (Figura 4.11). Isso significa

que em vez de dizer que vocé deve investir 31,08% no ativo 1, a decisdo 6tima € investir entre

30,77% e 31,32% desde que o portfolio total some 100%. Dessa forma, os resultados dao ao

gestor ou aos tomadores de decisdo a uma faixa de flexibilidade dentro das decisdes 6timas ao

mesmo tempo em que levam em consideracao os riscos e as incertezas das entradas.

Notas:

Simulac¢fio super-rapida com otimizacio. Vocé também pode executar uma otimizagao
estocastica com a simulacdo super-rapida. Para fazer isso, redefina a otimizagao
redefinindo todas as quatro variaveis de decisdo de volta a 25%. Em seguida, clique em
Executar otimizacdo ¢ no botdo Avangado (Figura 4.10) e marque a caixa de selegdo
Executar simulacdo super-rdapida. Na interface de execugdo da otimizagdo, selecione
Otimizacgdo estocdstica na guia Método ¢ a defina para ser executada por 500 tentativas e
20 execugdes de otimizacdo, e clique em OK. Essa abordagem integra a simulagdo super-
rapida a otimizacdo. Observe que a otimizagdo estocastica ¢ executada muito mais
rapidamente. Agora € possivel executd-la de novo com um maior nimero de tentativas de
simulagao.

Estatisticas de simulacdo para otimizacdes estocastica e dindmica. Observe que se
houver suposicdes de entrada de simulacdo no modelo de otimizagdo (ou seja, essas
suposicdes de entrada forem necessarias para executar as rotinas de otimizagdo dindmica
ou estocdstica), a guia Estatisticas estara preenchida na jancla Executar otimizacdo. Na
lista suspensa, voc€ pode selecionar as estatisticas desejadas, como média, desvio padréo,
coeficiente de variagdo, média condicional e varidncia condicional, um percentil
especifico etc. Isso significa que se for executada uma otimizagdo estocastica, uma
simulagdo de milhares de tentativas serd executada primeiro, as estatisticas selecionadas
serdo calculadas e o valor serd temporariamente colocado na célula de suposi¢do de
simulacdo e, em seguida, serd executa uma otimizagdo com base nessa estatistica e todo o
processo € repetido varias vezes. Esse método ¢ importante e util para bancos no célculo
do valor em risco condicional ou VaR condicional.
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R Ativo 1 ESREER

Histograma | Estatisticas |Preferéncias |Dp1;ﬁes |Cuntro|&a | Visdo Global
Estat isticas I Resultado I
Muimero de tertativas 20
Media 0.3108
Mediana 03
Desvio padrdo 00021
Wardncia 0.0000
Coeficiente de varacdo 0.0068
Manimao 03134
Minima 0.3062
Faia 0.0071
Obliguidade 05814
Curtose 0.5748
255 percentil 0.3087
THi percentil 03124
Percentual de precisdo de emo a 35% de confiancga 0257754

Figura 4.11: Resultados simulados da abordagem de otimizacio estocastica
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5. FERRAMENTAS ANALITICAS DE SIMULACAO DE RISCO

Este capitulo trata das ferramentas analiticas do Risk Simulator. Essas ferramentas analiticas sdo
discutidas por meio de exemplos de aplicacdo do software Risk Simulator, com ilustragdes passo-
a-passo. Essas ferramentas sdo valiosas para analistas que trabalham na area de analise de risco.

A aplicabilidade de cada ferramenta ¢ discutida em detalhe neste capitulo.

Ferramentas Tornado e Sensibilidade em simulacdo

Teoria:

Uma das mais poderosas ferramentas de simulacdo ¢ a analise tornado: ela captura os impactos
estaticos de cada variavel no resultado do modelo. Ou seja, a ferramenta perturba
automaticamente cada varidvel no modelo por um valor predefinido, captura a flutuagdo na
previsdo do modelo ou no resultado final e lista as perturbagdes resultantes classificadas em
ordem decrescente de relevancia. As Figuras 5.1 a 5.6 ilustram a aplicacdo de uma analise
tornado. Por exemplo, a Figura 5.1 ¢ um exemplo de modelo de fluxo de caixa descontado, que
mostra os valores de entrada. Quais sdo os fatores de sucesso que mais afetam o resultado do
modelo? Ou seja, o que realmente controla o valor presente liquido de $96,63 ou qual variavel de
entrada causa mais impacto nesse valor?

A ferramenta de grafico tornado estad disponivel em Risk Simulator | Ferramentas | Andlise
tornado. Para seguir o primeiro exemplo, abra o arquivo Grdficos de sensibilidade e tornado
(lineares) na pasta de exemplos. A Figura 5.2 mostra esse modelo de exemplo, no qual a célula
G6 contendo o valor presente liquido é escolhida como meta do resultado a ser analisado. Os
precedentes da célula de meta no modelo sdo usados para criar o grafico tornado. Os precedentes
sdo todas as varidveis de entrada e intermediarias que afetam o resultado do modelo. Por
exemplo, se 0 modelo consiste em A =B + C, onde C =D + E, entdo B, D ¢ E séo precedentes de
A (C n2o é um precedente, pois € apenas um valor calculado intermediario). A Figura 5.2 também
mostra a faixa de testes de cada variavel precedente usada para estimar o alvo do resultado. Se as
variaveis precedentes forem entradas simples, a faixa de teste sera uma perturbacdo simples, de
acordo com a faixa escolhida (por exemplo, o padrdo é £10%). Cada variavel precedente pode ser
perturbada em diferentes porcentagens, se necessdrio. Uma faixa maior ¢ importante, j4 que a
capacidade para testar valores extremos ¢ melhor do que perturbacdes menores ao redor dos
valores esperados. Em algumas circunstancias, valores extremos podem ter um impacto maior,
menor ou ndo equilibrado (por exemplo, podem ocorrer ndo linearidades onde houver aumento ou
diminuic¢do das economias de escala e imprevistos do escopo para valores maiores ou menores de
uma variavel) e somente uma faixa mais ampla captura esse impacto nao linear.
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Modelo de fluxo de caixa descontado

Ano base

Taxa de desconto ajustada pelo risco de n

Taxa de desconto de risco privado

Taxa anualizada de crescimento de venda

Taxa de erosdo dos pregos
Taxa de juros efetiva

Preco médio do produto A
Preco médio do produto B
Preco médio do produto C
Quantidade do produto A
Quantidade do produto B
Quantidade do produto C
Receita total
Custo dos bens vendidos
Lucro bruto
Despesas operacionais
Custos de vendas, gerais e admin.
Rendimento operacional (EBITDA)
Depreciacao
Amortizacao
EBIT
Pagamentos de juros
EBT
Impostos
Rendimento liquido
Depreciagéo
Alteragdo no capital de giro liquido
Despesas de capital
Fluxo de caixa livre

Investimentos

2005 Soma dos beneficios liqu $1,896.63
15.00% Soma dos investimentos  $1,800.00
5.00% Valor presente liquido $96.63
2.00% Taxa de retorno interna 18.80%
5.00% Retorno do investimento 5.37%
40.00%
2005 2006 2007 2008 2009
$10.00 $9.50 $9.03 $8.57 $8.15
$12.25 $11.64 $11.06 $10.50 $9.98
$15.15 $14.39 $13.67 $12.99 $12.34
50.00 51.00 52.02 53.06 54.12
35.00 35.70 36.41 37.14 37.89
20.00 20.40 20.81 21.22 21.65
$1,231.75 $1,193.57 $1,156.57 | $1,120.71 $1,085.97
$184.76 $179.03 $173.48 $168.11 $162.90
$1,046.99 | $1,014.53 $983.08 $952.60 $923.07
$157.50 $160.65 $163.86 $167.14 $170.48
$15.75 $16.07 $16.39 $16.71 $17.05
$873.74 $837.82 $802.83 $768.75 $735.54
$10.00 $10.00 $10.00 $10.00 $10.00
$3.00 $3.00 $3.00 $3.00 $3.00
$860.74 $824.82 $789.83 $755.75 $722.54
$2.00 $2.00 $2.00 $2.00 $2.00
$858.74 $822.82 $787.83 $753.75 $720.54
$343.50 $329.13 $315.13 $301.50 $288.22
$515.24 $493.69 $472.70 $452.25 $432.33
$13.00 $13.00 $13.00 $13.00 $13.00
$0.00 $0.00 $0.00 $0.00 $0.00
$0.00 $0.00 $0.00 $0.00 $0.00
$528.24 $506.69 $485.70 $465.25 $445.33

[ $1,800.00 | [ |

Figura 5.1: Modelo de exemplo

Procedimento:

@ Selecione a tnica célula de resultado, por exemplo, uma célula com uma fungio ou

equacdo, em um modelo do Excel, como a célula G6 ¢ selecionada no nosso exemplo

8 Selecione Risk Simulator | Ferramentas | Andlise tornado

Revise as precedentes e as renomeie de forma apropriada (renomear as precedentes com

nomes mais curtos torna graficos tornado e aranha visualmente mais agradaveis) e clique

em OK
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3 s8 para sdentificar os Intores Gilicos de sucesso de um mcdels antes de —_—
4 AS Dase 2005 wmacular b sirmulecdes | —
5 Taxa de desconie ausiads pelo nscoder  15.00% Ravits ca prec P W i
] Taxa de desconio de nsco pivedo S.00% = — - =
T Tasa anualizads de crescimants de venda 7 00% u&f—h Home |Flanilha Célula | Valor de base | % de sumentc| ' de queds Poniics da test «
B Taua de erosdo dos pregos 5 0% = mxade Modelod C5 0.5 0% 0% 10
9 Tawa de juos efeliva A0.00% v Invéatim Modslod O3 1800 0% 0% 0
10 T Despess Modslod £33 1] 0% 0% 0
1 2005 2006 T Ahersch Modslod C32 1] 0% 0% 0
12 Prego médi 80 produto A $10.00 58,50 ¥ Deprecs Modelod 24 10 1% 10 0
X g . - - . . o
13 Prego méco oo poduto B $1225] 5114 I¥  Amorizy Modwiod (25 D 0% 0 0
14 Prege mici oo produto © $1595] 51439 I¥  Toade Modeod (3 04 0% 0 0
15 Quantidade do prooulo & 50,00 51.00 v Peges Modelod CIF 2 W0 0% 1
16 Quanbdade do produlo B 35.00 asTl | ™ Guersd Modelod 13 S 0% 0% 0
17 Quanbidade do produto © 20.00 20.40| ¥ Quantd Modelod C16 35 10% 0% 10 =|
18 Racaits total S1730.7% | 59,7815 T - | | LI
19 Cuslo 364 héns wanddos S84 TE $179.03 Opcles
20 Lucro bauto $1.046.99 | SLOVESIY| o wiomirar indns as varidveis Lisar erderngs e pAduls
b5 | Despesas operacionals AT B0 $160 55 —— O
22 Custos 08 vendas, gerais & admin 515 75 51607 S 1 :3 o v Ignorar indes oa valores inteinos posshes .
i.‘l anrbdun‘nn'ln oparacional (EBITDA) SRILM4 SRITRED ¥ borors rercs ou valrEs vAZIOS Ralchr vionis inares poliini | Cancalar J
4 Deprecacio $10.00 $10.00 Rotubs o4 -
25 amomzacio 5300 53,00 Usar conipuragies globais gthen  |Nomodacdlia(12iems) =]
2 EmT SRGO.74 | SHPLED Cogaar
o Pagamanios de juros 5200 £2.00 8 Aralissr sgenss sats planiba Analiner bidas 86 plandbas
b EBT SEAE. T SH22.EF
&4 Impasiag 5143150 2l T

Figura 5.2 — Execucio da analise tornado

Interpretacdo dos resultados:

A Figura 5.3 mostra o relatério de analise tornado resultante, que indica que o investimento de
capital exerce o maior impacto sobre o valor presente liquido, seguido pela a aliquota de
impostos, o preco de venda médio e a quantidade solicitada das linhas de produto etc. O relatorio
contém quatro elementos distintos:

@ Resumo estatistico listando o procedimento executado.

@ A tabela de sensibilidade (Figura 5.4) mostra os valores de base do VPL inicial de 96,63
e como cada entrada ¢ alterada (por exemplo, o investimento ¢ alterado de $1.800 para
$1.980 no lucro com uma oscilagdo de +10%, e de $1.800 para $1.620 na perda, com
uma oscila¢ao de —10%). Os valores de lucro e perda resultantes no VPL sdo —$83,37 e
$276,63, com uma alteracdo total de $360, tornando-a a variavel com maior impacto
sobre o VPL. As varidveis precedentes sdo classificadas do maior ao menor impacto.

@ O grafico aranha (Figura 5.5) ilustra esses efeitos graficamente. O eixo y é o valor alvo
de VPL e o eixo x representa a alteragdo percentual em cada valor precedente (o ponto
central é o valor do caso basico, em 96,63 com alteragdo de 0% do valor basico de cada
precedente). Uma linha inclinada positivamente indica uma possivel relagdo ou efeito,
enquanto linhas inclinadas negativamente indicam uma relacdo negativa (por exemplo, se
o investimento estiver inclinado negativamente, isso significard que quanto maior for o
nivel do investimento, menor sera o VPL). O valor absoluto da inclinagdo indica a
magnitude do efeito (uma linha muito inclinada indica um impacto maior no eixo y do
VPL, dada uma alterag@o no eixo x precedente).

@ O grafico tornado ilustra isso de outra maneira grafica, na qual a precedente de maior
impacto ¢ listada primeiro. Um eixo x ¢ o valor de VPL com o centro do grafico sendo a
condi¢do do caso basico. As barras verdes no grafico indicam um efeito positivo e as
barras vermelhas indicam um efeito negativo. Por conseguinte, em investimentos, a barra
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vermelha no lado direito indica um efeito negativo do investimento em um VPL mais
alto. Em outras palavras, o investimento de capital ¢ o VPL s3o negativamente
correlacionados. O contrario também vale para o preco e a quantidade dos produtos A a C
(as barras verdes estdo no lado direito do grafico).

Gréficos tornado e aranha

Resumo estatistico

Uma das mais poderosas ferramentas de simulag&o é o grafico tornado — ele captura os impactos estaticos de cada variavel no resultado do modelo. Ou seja, a perturba cada variavel
precedente no modelo por um valor predefinido especificado pelo usuério, captura a flutuagéo na previsao do modelo ou no resultado final e lista as per 6 em ordem de
relevancia. Os precedentes sdo todas as variaveis de entrada e intermediarias que afetam o resultado do modelo. Por exemplo, se 0 modelo consiste em A=B + C,onde C =D +E, entdo B, D e E s&o precedentes de
A(C n&o é um precedente, pois é apenas um valor calculado intermediario). A faixa e o nimero de valores perturbados sdo especificados pelo usuéario e podem ser definidos para testar valores extremos em vezde
perturbages menores em torno dos valores Em algumas circt ancias, valores extremos podem ter um impacto maior, menor ou nédo equilibrado (por exemplo, podem ocorrer ndo linearidades onde
houver aumento ou 40 das de escalaeimp os do escopo para valores maiores ou menores de uma variavel) e somente uma faixa mais ampla captura esse impacto nao linear.

Um gréfico tornado lista todas as entradas que controlam o modelo, comecando pela variavel de entrada que exerce o maior efeito nos resultados. O gréafico € obtido pela perturbacéo de cada entrada precedente em
uma faixa consistente (por exemplo, +10% do caso basico) de cada vez e pela comparacéo dos resultados com o caso basico. Um grafico aranha se assemelha a uma aranha, com um corpo central e muitas patas
salientes. Alinha positivamente inclinada indica uma relagao positiva e uma linha negativamente inclinada indica uma relagdo negativa. Aém disso, os graficos aranha podem ser usados para mostrar relagdes
lineares e ndo lineares. Os graficos tornado e aranha ajudam a identificar os fatores criticos de sucesso de uma célula de resultado, para identificar as entradas que devem ser simuladas. As varidveis criticas
identificadas como incertas sdo aquelas que devem ser simuladas. Nao desperdice tempo simulando variaveis que ndo sao incertas ou que exercem pouco impacto nos resultados

Resultado
Valor de base: 96.6261638553219 Alteragdes da entrada
Quedado Aumento do Quedada Aumento caso de
Célula precedente resultado resultado Faixa efetiva] entrada da entrada base
C36: Investimentos 276.62616 -83.373836 360.00] $1,620.00 $1,980.00 $1,800.00
C9: Taxa de juros efetiva 219.72693 -26.474599 246.20| 36.00% 44.00% 40.00%
[C12: Preco médio do produto A 3.4255424 189.82679 186.40 $9.00 $11.00 $10.00
C13: Preco médio do produto B 16.706631 176.5457 159.84 $11.03 $13.48 $12.25
[C15: Quantidade do produto A 23.177498 170.07483 146.90| 45.00 55.00 50.00
[C16: Quantidade do produto B 30.533 162.71933 132.19] 31.50 38.50 35.00
[C14: Preco médio do produto C 40.146587 153.10574 112.96| $13.64 $16.67 $15.15
[C17: Quantidade do produto C 48.047369 145.20496 97.16| 18.00 22.00 20.00
C5: Taxa de desconto ajustada pelo risco d{ 138.23913 57.029841 8121] 1350%  1650% 15.00% Cluistielsoh S0 B L
C8: Taxa de eros&o dos pregos 116.80381 76.640952 40.16 4.50% 5.50% 5.00%) - Prego michs 2o prodbl
C7: Taxa anualizada de crescimento de ven| 90.588354 102.68541 12.10] 1.80% 2.20% 2.00%) - Prege micho do produ i
[C24: Depreciacdo 95.084173 98.168155 3.08 $9.00 $11.00 $10.00 e & Pragc meco 0 Frodm &
C25: Amortizagao 96.163566 97.088761 0.93 $2.70 $3.30 $3.00 T . - iy
C27: Pagamentos de juros 97.088761 96.163566 0.93 $1.80 $2.20 $2.00 F{® Tgep fperasds sonpooat
L 1) e T i
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Figura 5.3 — Relatério de analise tornado

Notas:
A analise tornado ¢ uma analise de sensibilidade estatica aplicada a cada variavel de entrada no
modelo, ou seja, cada variavel é perturbada individualmente e os efeitos resultantes sdo tabulados.

Isso torna a analise tornado um componente-chave a ser executado antes de uma simulagdo. Uma
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das primeiras etapas na analise de risco ¢ capturar e identificar os fatores de maior impacto no

modelo. A préxima etapa ¢ identificar quais desses fatores de impacto sdo incertos. Esses fatores

de impacto incertos sdo fatores importantes para o sucesso de um projeto, dos quais dependem os

resultados do modelo. Essas variaveis sdo as que devem ser simuladas. Nao desperdice tempo

simulando variaveis que nio sdo incertas ou que exercem pouco impacto nos resultados. Os

graficos tornado auxiliam na identificagdo desses fatores de sucesso com rapidez e facilidade.

Seguindo este exemplo, € possivel que o preco e a quantidade devam ser simulados, supondo que

os investimentos necessarios e a aliquota de impostos efetiva sejam conhecidos antecipadamente

e inalteraveis.

Walor de base: 96.6261638553219

Alteractes da entrada

TIITOT

Queda do  Aumento do Quedada Aumento caso de
Célula precedente resultado resultado  Faixa efetival entrada da entrada base
C36: Investimentos 2T6.62616 -83.373836 360.00] $1,620.00 $1,980.00 §1,800.00
28 Taxa de juros efetiva 21972693 -26.474599 246.20 36.00% 44 .00% 40.00%
C12: Preco médio do produto A 34255424 18982679 186.40 $9.00 511.00 $10.00
C13: Preco médio do produto B 16.706631  176.5457 159.84 $11.03 $13.48 51225
15 Quantidade do produto A 23177498 17007483 146.90 45.00 55.00 50.00
C16: Quantidade do produto B 30533 16271933 132.19 31.50 38.50 35.00
C14: Preco médio do produto C 40146587 15310574 112.96 $13.64 516.67 $15.15
17 Quantidade do produto C 43047369 14520496 a7 16 18.00 22.00 20.00
Ch: Taxa de desconto ajustada pelorisco df  138.23913  57.028841 81.21 13.50% 16.50% 15.00%
(8: Taxa de eros3o dos precos 116.80381  76.640952 40.16 4.50% 5.50% 5.00%
C7:Taxa anualizada de crescimento deven| 90588354 102.68541 1210 1.80% 2.20% 2.00%
C24: Depreciacio 85.084173 98168155 3.08 $9.00 511.00 $10.00
C25: Amortizacio 86.163566 97.088761 0.93 5270 $3.30 $3.00
Z27. Pagamentos de juros 897.088761 96.163566 0.93 $1.80 $52.20 5200

Figura 5.4 — Tabela de sensibilidade
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Figura 5.6 — Grafico tornado
Embora o grafico tornado seja de mais facil compreensdo, o grafico “aranha” é importante para
determinar se existem ndo linearidades no modelo. Por exemplo, a Figura 5.7 mostra outro
grafico “aranha” no qual as ndo linearidades sdo bastante evidentes (as linhas no grafico ndo sdo
retas, mas curvas). O modelo usado € o Grdficos de sensibilidade e tornado (ndo lineares), que
usa o modelo de precificagdo de opcdo de Black-Scholes como um exemplo. Tais ndo
linearidades ndo podem ser verificadas em um grafico tornado e podem ser informagdes
importantes no modelo ou fornecer detalhes importantes sobre a dinamica do modelo para as

pessoas responsaveis pela tomada de decisdes.
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Figura 5.7 — Grafico aranha nio linear

Notas adicionais sobre tornado:

A Figura 5.2 mostra a interface da ferramenta de analise tornado. Observe que existem alguns

novos aprimoramentos a partir do Risk Simulator versdo 4 e posterior. Veja a seguir algumas

dicas para executar a analise tornado e detalhes adicionais sobre esses novos aprimoramentos:

ROV Visual Modeler — User Manual

A analise tornado nunca deve ser executada apenas uma vez. Ela ¢ considerada uma
ferramenta de diagnostico de modelo, o que significa que deve ser executada varias vezes
no mesmo modelo. Por exemplo, em um modelo grande, o tornado pode ser executado na
primeira vez com todas as configuracdes padrdo e mostrando todas as precedentes
(selecione Mostrar todas as varidveis). Isso pode resultar em um relatério grande e
graficos tornado longos (e potencialmente confusos). Porém, isso fornece um o6timo
ponto de partida para determinar a quantidade de precedentes consideradas fatores
criticos de sucesso (por exemplo, o grafico tornado pode mostrar que as primeiras 5
variaveis tém alto impacto sobre o resultado, ao passo que as 200 variaveis restantes
exercem pouco ou nenhum impacto). Nesse caso, uma segunda analise tornado ¢
executada com menos varidveis (selecione Mostrar as 10 variaveis principais se as
primeiras 5 forem criticas, o que cria bons relatorios e grafico tornado, que mostra um
contraste entre os fatores-chave e os fatores menos criticos, ou seja, vocé nunca deve
mostrar um grafico tornado com apenas as variaveis-chave sem mostrar algumas
variaveis menos criticas, para que haja assim um contraste sobre os efeito no resultado).
Por fim, os pontos de teste padrao podem ser aumentados de £10% para algum valor
maior para testar ndo linearidades (o grafico “aranha” mostrara linhas ndo lineares e os
graficos tornado serdo inclinados para um dos lados se os efeitos dos precedentes forem
ndo lineares).

A opcao Usar endereco de célula ¢ uma boa idéia se o seu modelo for grande, o que

permite identificar a localizacdo (o nome da planilha e o endereco da célula) de uma
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célula precedente. Se ela ndo for selecionada, o software aplicara sua prépria logica fuzzy
para tentar determinar o nome de cada variavel precedente (as vezes os nomes podem
parecer confusos em um modelo grande com varidveis repetidas ou podem ser muito
extensos, dando uma aparéncia desagradavel ao grafico tornado).

e As opgOes Analisar esta planilha ¢ Analisar todas as planilhas permitem controlar se
as precedentes devem fazer parte apenas da planilha atual ou se todas as planilhas devem
ser incluidas na mesma pasta de trabalho. Essa opc¢do ¢ util quando vocé€ quer apenas
analisar um resultado com base nos valores da planilha atual em vez de executar uma
pesquisa global de todas as precedentes vinculadas entre varias planilhas na mesma pasta
de trabalho.

e A opcao Usar configuracdes globais ¢ util quando vocé tem um modelo grande e deseja
testar todas as precedentes em £50%, em vez do padrdo de 10%. Em vez de alterar os
valores de teste de cada precedente, um por vez, vocé pode selecionar essa opgao, alterar
a configuracao e clicar em qualquer lugar na interface do usuario, para alterar toda a lista

de precedentes. Desmarcar essa op¢ao permite controlar a alteragdo dos pontos de teste
de uma precedente por vez.

e A opg¢do Ignorar zeros ou valores vazios ¢ uma opgao ativada por padrio, na qual
células precedentes com valor zero ou vazio nao serdo executadas no tornado. Essa ¢ a
configuragdo tipica.

e A opc¢ao Realcar valores inteiros possiveis permite identificar rapidamente todas as
células precedentes possiveis que tém, no momento, entradas de niimeros inteiros. As
vezes isso pode ser importante se o seu modelo usar desvios (por exemplo, fungdes como
SE uma célula for 1 algo acontecera e SE a célula contiver valor 0 outra coisa acontecera,
ou inteiros como 1, 2, 3 etc. que vocé ndo deseja testar). Por exemplo, £10% do valor
igual a 1 de um desvio de sinalizador retornara os valores de teste 0,9 e¢ 1,1, ambos
valores de entrada irrelevantes e incorretos no modelo, o que pode ser interpretado pelo
Excel como erro da func¢do. Quando selecionada, essa opgdo destaca rapidamente
possiveis areas problematicas para a analise tornado. Vocé€ pode determinar quais
precedentes ativar ou desativar manualmente ou pode usar Ignorar valores inteiros
possiveis para desativar todos simultaneamente.

Analise de sensibilidade

Teoria:

Uma fungdo relacionada ¢ a analise de sensibilidade. Enquanto a andlise tornado (graficos
tornado e aranha) aplica perturbagdes estaticas antes que uma simulagdo seja executada, a analise
de sensibilidade aplica perturbag¢des dindmicas criadas ap0s a execugdo da simulagdo. Os graficos
tornado e aranha sdo resultados de perturbacdes estaticas, o que significa que cada variavel de
suposicdo ou precedente ¢ perturbada com um valor predefinido, uma por vez, ¢ as flutuagdes nos
resultados sdo tabuladas. Em contraste, os graficos de sensibilidade sdo os resultados de
perturbacdes dinamicas j4 que varias suposi¢cdes sdo perturbadas simultaneamente e suas

interagdes no modelo e as correlagcdes entre variaveis sdo capturadas nas flutuagdes dos
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resultados. Os graficos tornado identificam quais variaveis controlam mais os resultados e que
sdo, assim, adequadas para a simulagdo, enquanto os graficos de sensibilidade identificam o
impacto nos resultados quando multiplas variaveis que interagem sdo simuladas no modelo. Esse
efeito € claramente ilustrado na Figura 5.8. Observe que a classificacdo dos fatores de sucesso sdo
semelhantes ao grafico tornado dos exemplos anteriores. No entanto, quando sdo acrescentadas
correlagdes entre as suposigoes, a Figura 5.9 mostra uma imagem bem diferente. Observe, por
exemplo, que a erosdo de precos causou pouco impacto no VPL, mas quando algumas das
suposicoes de entrada estdo correlacionadas, a interacdo existente entre essas variaveis
correlacionadas faz com que a eroséo de precos tenha um impacto maior.

Correlagao de ranking nao linear (GG)

I 55, C9
N 42 C12
N 37 C15
NG C13
- 29, 216
D o2 C1d
- 13, C1T

006, C3
§0.01,C7

i Percentual de variagdo explicada (G6) )

. 4%, 9
D 1 7 49%, £12
D ; 50%, C15
D 0 32%, C13
- 00, C16
D 0G0, C14

W 20%, C17
37%, C8
ﬁm %, C7 . . . . .
5 0.0 0.1 0.1 02 02 0.3 0.3 0.4 )
- &

Figura 5.8 — Grafico de sensibilidade sem correlacdes
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Monlinear Rank Correlation (Net Present Value)

N —— 7, B Ghuart
i 52, b Quartity
D 56, C Quiartity
~ N 4, A Price
R
D 2 C Frice
W | Price Erosion
D -, Tax Rate

Ml 0.03, Sales Growth

03 0.4 05 0E

0.0 01 0z
Figura 5.9 — Grafico de sensibilidade com correlacdes
Procedimento:
® Abra ou crie um modelo, defina suposicdes e previsdes e execute a simulagio (o exemplo
em questdo usa o arquivo Graficos de sensibilidade e tornado (lineares)
® Seclecione Risk Simulator | Ferramentas | Andlise de sensibilidade
# Selecione a previsdo que deseja analisar e clique em OK (Figura 5.10)
Modelo de fluxo de caixa descontado
Ant base 2005 Soma dog beselicios gy §1,896.63 rﬂ Andlze de senubilidede
Taxa de desconio aualads pelo naco de r 15.00% Sarna dos evvestmenios 57, 500,00 =
Tawa de deacents de n ko S00% Valor pregenle fgudde [ 5407 | A gl dy wemsitliclacy cria partarbiciie o e
Taea anusizads @8 cesemante 8 vends 2 00% Taw i reioma intams e [ o it ristind Lar i
Taxa o emEdo D05 Precos 500% Rsdomo do inveshmanio 53% para sdenbioar teioves criboos de sucesso da previsio
Taccn ds foros afalive “0.00% Calacions 88 pievisdes pacn sscuter b aedline 8 sensiblidads:
205 0 008 2009 (Mome daprevisda [ Peardta [casm |
Pregn macn 0o proutn & $10.00 50.50 1 59,03 1 5487 1 54,18 1 EEE——Ty Modela de FOC o
Frego médio do produts B 51228 | _
Prego médo do produts C 515,15 | | [F] Wakor presenne Bguis « Frevicho do Rigk Sirlanes I%
Cuanbdsde do peodulo A 5000 - - - —
Quanasde 0 Erogulo @ 3500 || [Hetwems | Emmincs |Frobedorian | Cpohen | Cortsicn
Cusnbssds 85 produls © 2o |1 - -
Recalts iotsl $1.300.75 ™ Walor preuerie liguids [ 1000 tenlalive)
Cupio dos bens vandioos §184.76 158 |
Luscro bauta £1,046.55
Despesas oparationals 157,50 | »
CusI0E 98 vendas, geras ¢ Jdmin 518,78 [ ]
Rendimento operacional [EBITDW) LTI L
Ciepiecacio £10.00 e
Armorticaids £3.00 . Ty | "—L|
e Taeart] ( Setocoran b | [ Lomgar o | it e s [ i oo
PAGAMENSE S8 Urss 5300 \ "
EBT SRSE.TH | To[bensis =] Do k)| Corse | [ ox ][ Caecan |
Impostes Sl X et
Rendimenba liguida ShanM

Figura 5.10 — Execucio da analise de sensibilidade

Interpretacdo dos resultados:

Os resultados da analise de sensibilidade compde um relatorio e dois graficos-chave. O primeiro é

um grafico de correlagdo de classificagdo ndo linear (Figura 5.11) que classifica os pares de

correlacdo suposigdo-previsdo do mais alto ao mais baixo. Essas correlagdes sdo ndo lineares e

ndo paramétricas, ou seja, elas ndo tém requisitos de distribuicdo (por exemplo, uma suposicao
com uma distribuicdo Weibull pode ser comparada a outra com uma distribuicdo beta). Os
resultados desse grafico sdo semelhantes aqueles da analise tornado descrita anteriormente,
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porém, sem o valor de investimento de capital, que decidimos ser um valor conhecido e, portanto,
ndo foi simulado, com uma exceg¢ao especial. A aliquota de impostos taxa de juros foi relegada a
uma posi¢ao muito mais baixa no grafico da analise de sensibilidade (Figura 5.11), se comparada
ao grafico tornado (Figura 5.6). A razio disso ¢ que a aliquota de impostos, por si so, tem um
impacto significativo, mas depois que outras varidveis interajam no modelo, a aliquota aparenta
ter um efeito dominante menor. Isso acontece porque a aliquota de impostos tem uma distribuicdo
menor enquanto as aliquotas de impostos historicas tendem a nao flutuar muito, e também porque
a aliquota de impostos ¢ um valor percentual fixo da renda antes dos impostos, na qual outras
varidveis precedentes t€ém maior efeito). Esse exemplo prova que a execugdo de uma analise de
sensibilidade apds uma simulagdo ¢ importante para verificar se ha interagcdes no modelo e se os
efeitos de determinadas varidveis ainda persistem. O segundo grafico (Figura 5.12) ilustra a
variagdo percentual explicada. Ou seja, o quanto da variagao das flutuagdes na previsdo pode ser
explicado por cada uma das suposicdes, apds explicar todas as interacdes entre as variaveis?
Observe que a soma de todas as variagdes explicadas ¢, em geral, proxima de 100% (as vezes ha
outros elementos que causam impacto no modelo, mas ndo podem ser capturados diretamente
aqui), e se houver correlacdo, a soma podera, as vezes, exceder 100% (devido aos efeitos da
intera¢do que sdo cumulativos).

Correlagdo de ranking ndo linear (G6)
B KL
~ N 2 G2
5T C15
B KFEE
24, C16
D E, C14

. RENWF
005, C8
i-0.01,CT
- -’
Figura 5.11 — Grafico de correlacio de ranking
’ 1
s )

Percentual de variagao explicada (G6)
I 345 C9
S, 74 9%, C12
D | 5 60%, 15
D 1 0.32%, C13
W - 0%, C16
D 0G0, C14

W 30%, C17
37%, C8
01%, C7 . . . | |
0.0 0.1 0.1 0.2 0.2 0.3 0.3 0.4
Y. o
' F
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Figura 5.12 — Graifico de contribui¢fo a varidncia

Notas:

A analise tornado ¢ executada antes de uma simulacdo, enquanto a analise de sensibilidade ¢
executada apds a simulagdo. Os graficos aranha na analise tornado podem considerar nao
linearidades, enquanto os graficos de correlacdo de ranking na andlise de sensibilidade podem

explicar condi¢des ndo lineares e de distribuicao livre.

Ajuste da distribui¢io: variavel unica e multiplas variaveis

Teoria:

Uma outra ferramenta de simulagdo poderosa € o ajuste da distribui¢do. Ou seja, qual distribuigado
um analista usa para uma determinada varidvel de entrada em um modelo? Quais sdo os
pardmetros de distribuicdo relevantes? Se ndo existirem dados de historicos, o analista devera
entdo fazer suposicdes sobre as varidveis em questdo. Uma abordagem ¢ usar o método Delphi
quando um grupo de especialistas estd incumbido de estimar o comportamento de cada varidvel.
Por exemplo, um grupo de engenheiros mecanicos pode ser responsavel por avaliar as
possibilidades extremas do diametro de uma bobina por meio de experiéncias rigorosas ou
palpites. Esses valores podem ser usados como parametros de entrada da variavel (por exemplo, a
distribui¢dao uniforme com valores extremos entre 0,5 e 1,2). Quando nao for possivel testar (por
exemplo, participag@o no mercado e taxa de crescimento da renda), a geréncia ainda podera fazer
estimativas dos resultados possiveis e fornecer os cenarios de melhor caso, caso mais provavel e o
pior caso.

No entanto, se dados de histéricos confidveis estiverem disponiveis, o ajuste da distribui¢do
poderd ser realizado. Supondo que os padrdes histéricos se mantém e que a historia tende a se
repetir, os dados histéricos podem entao ser usados para encontrar a distribuicdo de melhor ajuste
com seus parametros relevantes para definir melhor as varidveis a serem simuladas. As Figuras
5.13 a 5.15 ilustram um exemplo de ajuste da distribuicdo. A ilustragdo usa o arquivo Ajuste de
dados na pasta de exemplos.

Procedimento:
® Abra uma planilha com os dados existentes para ajuste
B Selecione os dados que deseja ajustar (os dados devem estar em uma Unica coluna com
vérias linhas)

Selecione Risk Simulator | Ferramentas | Ajuste da distribuigdo (varidvel tinica)

Selecione as distribui¢des especificas que deseja ajustar ou mantenha o padrdo, no qual
todas as distribuigdes sdo selecionadas, e clique em OK (Figura 5.13)

# Analise os resultados do ajuste, escolha a distribui¢io relevante desejada e clique em OK
(Figura 5.14)
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Normal Variable A Variable B Variable C
93.75 ’ 8753 45 29 6.00 <
109.52 E Ajuste Gnico ﬁ
10117
102.29 O ajuste da distribuigdo selecicna dades brutos - —————
105 58 existentes & encontra o melhor ajuste estatistico de ™
: distribuigdo (por exemplo, otimizando os pardmetros de || -
99 A5 cada distribuigdo e executando testes de hipoteses = _dllilis
86.70 estatisticas). e —
105.20 Tipo de distribuigdo
113.63 = . = i
105.90 @ Ajuste para distribuigdes continuas () Ajuste para distribuigtes discretas
90 68
06 20 Selecione distribuigbes para ajustar:
7974 -
9528 =
97 70 Cauchy Gm-quadladn A
97 85
9373 e
9206 |l ‘ i \ ‘ii \
85.51
103.21 }
87 45 BExponencial Gama
96 .40 &
92 41
89 75 | Selecionar tudo | | Limpar tudo | | oKk || cancelar |
103.65
90 19 - - a
112 42 70.86 45 57 8.00

Figura 5.13 — Ajuste da distribuicdo de varidvel linica

Interpretacdo dos resultados:

A hipotese nula sendo testada ¢ tal que a distribuicdo ajustada ¢ a mesma distribuicio da
populagdo de origem dos dados da amostra. Portanto, se um p-valor calculado for menor que um
nivel alfa critico (normalmente 0,10 ou 0,05), a distribui¢do sera a incorreta. Inversamente,
quanto maior o p-valor, melhor a distribuicdo se ajustara aos dados. E possivel pensar em um p-
valor como uma porcentagem explicada, ou seja, se o p-valor for 0,9727 (Figura 5.14), entdo a
configuragdo de uma distribui¢do normal com uma média de 99,28 e um desvio padrdo de 10,17
explicara cerca de 97,27% da variacdo nos dados, indicando um bom ajuste. Os dois resultados
(Figura 5.14) e o relatorio (Figura 5.15) mostram a estatistica do teste, o p-valor, as estatisticas
tedricas (baseadas na distribuicdo selecionada), as estatisticas empiricas (baseadas nos dados
brutos), os dados originais (para manter um registro dos dados usados) e a suposi¢do com os
parametros de distribuicao relevantes (por exemplo, se vocé selecionou a opgdo para gerar
automaticamente suposi¢des e se um perfil de simulagdo ja existe). Os resultados também
classificam as distribui¢des selecionadas e como elas ajustam os dados.
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-
Resultado do ajuste da distribuicio B
Digtribuigdo | Estatisticas de .. | P-valor | Rank |
(Nomigl 002 [939% [1 |
Erdang 0.03 9894 % 2
Gama 0.03 98.83% 3
Lognomal 0.03 9837 % 4
Lognomal Deslocada 0.03 5833 % 5
PERT 0.03 §7TT Y &
Logistica 0.03 5719 % 7
Pearson'V/ 0.04 9312 % g
Laplace 0.05 76.07 % 5
Minimo de Gumbel 0.05 FER: ) A 10
Méximo de Gumbel 0.05 5747 % 11
Cauchy 0.07 2658 % 12
Triangular 0.03 15.90 % 13
Guiquadrado 0.10 ER 4 14
Exponential Deslocada 0.12 0.67 % 15
Pareto 0.15 0.04 % 16
LUniforme 0.1 0.00 % 17
T 0.36 0.00 % 18
Exponencial 042 0.00 % 15
F 0.52 0.00 % 20
Beta Multiplicativa 1.00 0.00 % 21
Beta Deslocada 1.00 0.00 % 22
Cosseno 1.00 0.00 % 23
Logaritmica Dupla 1.00 0.00 % 24
Arcoseno 1.00 0.00 % 25
Parabélico 1.00 0.00 % 26
Weibull 1.00 0.00 % 27
Beta 1.00 0.00 % 28
Potencial 3 1.00 0.00 % 29
Rayleigh 1.00 0.00 % 0
Pearson'Vl 1.00 0.00 % 31
Potencial 1.00 0.00 % 32
Weibull Deslocada Mdo & posgivel ... Mo époss.. 33
Resumo estatistico
’r,.- — — — -, | Mormal
25III1|]|.'r._!r|hum:;a'am teorica versus empirica Média = 100.67
Desvpad = 10.40
2001
Estatistica de teste de Kolmogarow-Smirnow
LT Estatistica de teste: 0.02
P-valor: 59.96 %
10,01
Real Tedrico
5071 Média 100.61 100.67
Desvpad 10.31 10.40
2ok Obliguidade 0.01 0.00
— 0 50 100 120 HIJ Curtose -0.13 0.00
(Gerar suposigdo automaticamente [ QK ] [ Cancelar

Figura 5.14: Resultado do ajuste da distribuicdo
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Ajuste da distribuicdo de variavel Unica

Resumo estatistico

Dados ajustados originais

73.53
84.66
88.05
92.36
94.00
96.20
97.77
99.47
101.28
103.17
104.57
106.59
109.22
111.95
114.13
119.52

Suposicéo ajustada

Distribui¢do ajustada

Média
Sigma

Estatistica de Kolmogorov-Smirnov
P-valor para estatistica de teste

Média

Desvio padrao
Obliquidade
Curtose excessiva

78.21
85.00
88.45
92.41
94.15
96.24
97.85
99.55
101.34
103.21
104.76
107.01
109.35
112.07
114.14
124.14

78.52
85.35
88.51
92.45
9451
96.40
98.15
99.73
101.45
103.22
105.20
107.68
109.52
112.19
114.21
124.16

Real
100.61
10.31
0.01
-0.13

79.50
85.51
89.95
92.70
94.57
96.43
98.17
99.96
101.46
103.32
105.44
107.70
109.75
112.29
114.91
124.39

100.61

Normal
100.67
10.40

0.02
0.9996

Tebrico
100.67
10.40
0.00
0.00

79.72
86.04
90.19
92.80
94.64
96.47
98.24
100.08
101.55
103.34
105.50
107.93
110.04
112.32
114.95
132.30

79.74
86.79
90.54
92.84
94.69
96.81
98.28
100.24
101.73
103.45
105.52
108.17
110.16
112.42
115.40

=
-
Distribuigao tedrica versus empirica
250
200
1604
10.04-
50
0.0 t t t t t t {
70 30 80 100 110 120 130 140
A
81.56 82.08 82.68 82.75 83.34 83.64 84.09
86.82 86.91 87.02 87.03 87.45 87.53 87.66
90.68 90.96 91.25 91.49 91.56 91.94 92.06
93.21 93.26 93.48 93.73 93.75 93.77 93.82
94.95 95.57 95.62 95.71 95.78 95.83 95.97
96.88 97.00 97.07 97.21 97.23 97.48 97.70
98.32 98.33 98.35 98.65 99.03 99.27 99.46
100.36 100.42 100.44 100.48 100.49 100.83 101.17
101.74 101.81 102.29 102.55 102.58 102.60 102.70
103.65 103.66 103.72 103.81 103.90 103.99 104.46
105.58 105.66 105.87 105.90 105.90 106.29 106.35
108.20 108.34 108.42 108.43 108.49 108.70 109.15
110.25 110.54 111.05 111.06 111.44 111.76 111.90
112.48 112.85 112.92 113.50 113.59 113.63 113.70
115.58 115.66 116.58 116.98 117.60 118.67 119.24

Figura 5.15: Relatério do ajuste da distribuicio

Para ajustar multiplas varidveis, o processo ¢ muito semelhante ao ajuste das variaveis

individuais. No entanto, os dados devem ser organizados em colunas (por exemplo, cada variavel

¢ organizada em uma coluna) e todas as variaveis sdo ajustadas, uma por vez.

Procedimento:

Notas:

Abra uma planilha com os dados existentes para ajuste

Selecione os dados que deseja ajustar (os dados devem estar em varias colunas com

vérias linhas)

Selecione Risk Simulator | Ferramentas | Ajuste da distribuigdo (multiplas varidveis)

Revise os dados, escolha os tipos de distribuicdo relevantes desejados e clique em OK

Observe que os métodos de ranking estatistico usados nas rotinas de ajuste da distribuicdo sdo os

testes qui-quadrado e de Kolmogorov-Smirnov. O primeiro é usado para testar distribui¢des

discretas e o ultimo, para distribui¢cdes continuas. Em resumo, usa-se um teste de hipoteses com

uma rotina de otimizagdo interna para encontrar os pardmetros que melhor se ajustam a cada

distribuicdo testada. Os resultados sdo classificados do melhor para o pior ajuste.
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Simulacio de bootstrap

Teoria:

A simulagdo de bootstrap ¢ uma técnica simples que estima a confiabilidade ou precisdo das
estatisticas da previsdo ou de outra amostra de dados brutos. Essencialmente, a simulacdo de
bootstrap é usada no teste de hipdteses. Métodos classicos usados no passado contavam com
formulas matematicas para descrever a precisdo das estatisticas da amostra. Esses métodos
supoem que a distribuicao de uma estatistica da amostra usa uma distribui¢do normal, tornando o
calculo do erro padrao ou do intervalo de confianca da estatistica relativamente facil. No entanto,
quando a distribuicdo amostral de uma estatistica nao for distribuida normalmente ou encontrada
com facilidade, esses métodos classicos se tornardo dificeis para uso ou invalidos. Em contraste,
o bootstrap analisa as estatisticas de amostra de forma empirica, tomando amostras repetidamente
dos dados e criando distribui¢cdes das estatisticas diferentes para cada amostragem.

Procedimento:
# Execute uma simulagio
8 Selecione Risk Simulator | Ferramentas | Bootstrap nio paramétrico
¥ Selecione apenas uma previsio para realizar bootstrap, selecione as estatisticas nas quais
deseja realizar bootstrap, insira o niimero de tentativas de bootstrap e clique em OK
(Figura 5.16)

MODELO A MODELO B

i Y
[F] Bootstrap ndo paramétrico ﬁ
Receita $20000 Receita $20000 A simulagdo de bootstrap ndo paramétrico € uma
Custo $100.00 Custo $100.00 técnica sem distribuigso usada para estimar a - “
. . confiabilidade ou a precisdo das estatisticas de m“ ,.ﬁ
Rendimento $1 00.00 Rendimento $1 00.00 previsdo (por exemplo, para calcular os intervalos
- = = de previsdo de cada estatistica). Bootstrap
| [F] Rendimento A - Previsio do Risk Simulator =1 ! J Selecions uma previsdo para executar o bootstrap ndo paramétrico:
Histograma | Estatisti [Ptef — ]Opq'ies [C = Visso Global MNome da previsdo | Flanilha | Célula |
(7 Rendimento A Modelo de simulagdo D10
]201 Rendimento A (1000 tentativas) [ 14 ] [ Rendimento B Modelo de simulagdo G10
100 Rendimento B - Previsdo do Risk Simulator =
m 80 " I = - =
E Histograma |Estatisticas | Preferéncias | Opgdes |Cortroles | o
2 &0 7
< a0 50+ Rendimento B (1000 tentativas)
80
20 70
' g :g 1 Estatisticas de bootstrap
'§ 204 Média [[] Coeficiente de variagio Obliguidade
Tipo 4 k= 304 [] Mediana ] Maximo Curtose
201 Desvio padrao ] Minimo [T 25% percentil
mj [[] Varidncia [ Faixa [T 75% percentil
L &5.39 85.89 135.89
Numero de tentativas de bootstrap | 100 [ [ oK J ’ Cancelar ]
Tipo |Bicaudsl ~| [ dnfinty | ifinty | Certeza i [

Figura 5.16 — Simulacio de bootstrap nao paramétrico
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Figura 5.17 — Resultados da simula¢io de bootstrap

Interpretacdo dos resultados:

Em esséncia, a simulagdo de bootstrap ndo paramétrico pode ser definida como uma simulagdo
baseada em uma simulagdo. Apoés executar uma simulagdo, as estatisticas resultantes sdo
exibidas, mas a precisdo de tais estatisticas e sua significancia estatistica podem ser as vezes
questionaveis. Por exemplo, se a estatistica de obliquidade de uma execucdo de simulacéo for —
0,10, essa distribuicdo sera de fato negativamente inclinada ou o valor ligeiramente negativo pode
ser atribuido a uma chance aleatoria? E quanto a —0,15 ou —0,20 etc. Ou seja, qual deve ser a
distancia para que a distribuicdo seja considerada negativamente inclinada? A mesma pergunta
pode ser aplicada a todas as outras estatisticas. Uma distribuigdo € estatisticamente idéntica a
outra com relacdo a algumas estatisticas calculadas ou sdo significativamente diferentes? A
Figura 5.17 mostra alguns resultados do bootstrap de exemplo. Por exemplo, a estatistica de
obliquidade de 90 por cento de confianga esta entre —0,0189 e 0,0952, de tal forma que o valor 0
estd nessa faixa de confiancga, indicando que com 90 por cento de confianca, a obliquidade dessa
previsdo ndo € estatisticamente muito diferente de zero ou que a distribuicdo pode ser considerada
simétrica e nao obliqua. Inversamente, se o valor 0 esta fora da faixa de confianga, o contrario
sera verdadeiro: a distribuicdo sera obliqua (inclinada positivamente se a estatistica de previsdao
for positiva e inclinada negativamente se a estatistica da previsao for negativa).
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Notas:

O termo bootstrap significa usar a distribui¢do das estatisticas propriamente ditas para analisar a
precisdo delas. Uma simulacdo ndo paramétrica significa simplesmente escolher bolas de golfe de
forma aleatéria em uma grande cesta com reposi¢ao, na qual cada bola é baseada em um ponto de
dados historicos. Suponha que ha 365 bolas de golfe em uma cesta (representando 365 pontos de
dados historicos). Imagine que o valor de cada bola de golfe escolhida por acaso estd gravado em
um grande quadro branco. Os resultados das 365 bolas escolhidas com reposi¢do estdo gravados
na primeira coluna do quadro, com 365 linhas de ntimeros. As estatisticas relevantes (média,
mediana, desvio padrao etc.) sdo calculadas sobre essas 365 linhas. O processo ¢ repetido, por
exemplo, cinco mil vezes. O quadro branco sera agora preenchido com 365 linhas e 5.000
colunas. Assim, 5.000 conjuntos de estatisticas (ou seja, 5.000 médias, 5.000 medianas, 5.000
desvios padrdes etc.) sdo tabulados e suas distribui¢des sdo mostradas. Em seguida, as estatisticas
das estatisticas relevantes sdo tabuladas e a partir desses resultados ¢ possivel verificar o nivel de
confianca em que as estatisticas simuladas se encontram. Em outras palavras, em uma simples
simulacdo de 10.000 tentativas, a média de previsdo resultante ¢ estimada em $5,00. O analista
pode confiar nesses resultados? O bootstrap permite que o usuario verifique o intervalo de
confianga da estatistica média calculada, indicando a distribui¢do das estatisticas. Por fim, os
resultados de bootstrap sdo importantes porque, de acordo com a Lei dos nimeros grandes e o
Teorema do limite central em estatisticas, a média das médias da amostra significa um estimador
ndo-polarizado e se aproxima da média da populagdo verdadeira quando o tamanho da amostra
aumenta.

Teste de hipdteses

Teoria:
Um teste de hipoteses ¢ executado durante o teste das médias e das variancias de duas
distribui¢des para determinar se elas sdo estatisticamente idénticas ou diferentes uma da outra. Ou
seja, para ver se as diferengas entre as médias e as varidncias de duas previsdes diferentes
ocorridas sdo baseadas em chances aleatorias ou se sdo de fato estatisticamente diferentes uma da
outra.
Procedimento:

# Execute uma simulagio

® Seclecione Risk Simulator | Ferramentas | Teste de hipdteses

® Selecione apenas duas previsdes para testar por vez, selecione o tipo de teste de hipdteses

que deseja executar e clique em OK (Figura 5.18)
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MODELO A MODELO B

-
@ Teste de hipéteses M
Receita $20000 Receita $20000 O teste de hipdteses & usado para determinar se duas ou [————
Custo $100.00 Custo $100.00 mais distribuigies de previsdes t&m a mesma média e
R . varidncia [por exemplo, se 230 estatisticamente diferentes
Rendimento $1 00.00 Rendimento $1 00.00 ou se as diferengas estdo relacionadas a chances
- aleatdriaz).
[F] Rendimento A - Previsdo do Risk Simulator =2 | x Selecione duas previsdes para executar o teste de hipdteses:
Histograma | Estatisti [P T IOpq'iel [C roh VisSio Global Mome da previsdo I Planilha | Célula |
(7 - 3\ Rendimenta A Modelo de simulacdo D10
120] Rendimento A (1000 tentativas) [ 11 ]]‘ Rendimento B Modelo de simulaggo G10
100 @ Rendimento B - Previsdo do Risk Simulator =
m 80 y — — =
E Histograma | Estatisticas | Preferéncias | Opodes |Controles | vis]
z 80 r
f 40 80+ Rendimento B (1000 tentativas)
20!
Suposighes
@ Amostras independentes com varidncias diferentes
Ti ) Amostras independentes com varidncias igusis
po £ 304 -
() Pares de amostras dependentes
[ ok || cancelar |
L 85.89 135.89 1

Tipo | Bicaudal +| [ nfinty || ifinty | Certeza % [100.00%] I

Figura 5.18 — Teste de hipéteses

Interpretagdo do relatorio:

Um teste de hipoteses bicaudal é executado na hipotese nula H,, de forma que as médias da
populacdo das duas varidveis sejam estatisticamente idénticas. A hipotese alternativa (H,) ¢ que
as médias da populagdo sejam diferentes entre si. Se os p-valores calculados sdo menores ou
iguais a 0,01, 0,05 ou 0,10, isso significa que a hipotese nula ¢ rejeitada, o que quer dizer que as
médias da previsdo sdo estatisticamente muito diferentes nos niveis de significancia 1%, 5% e
10%. Se a hipdtese nula ndo ¢ rejeitada quando os p-valores sdo altos, as médias das duas
distribuicdes de previsdo sdo estatisticamente semelhantes. A mesma analise ¢ executada em
variancias de duas previsdes a0 mesmo tempo usando o teste-F de paridade. Se os p-valores sdo
baixos, as varidncias (e os desvios padrdo) sdo estatisticamente diferentes; caso contrario, para p-
valores altos, as variancias sdo estatisticamente idénticas entre si.
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Teste de hip6teses sobre as médias e as variancias de duas previsdes

Resumo estatistico

Um teste de hip6teses é executado durante o teste das médias e das variancias de duas distribuicdes para determinar se elas séo estatisticamente idénticas
ou diferentes uma da outra. Ou seja, para ver se as diferengas entre duas médias e duas variancias ocorridas sdo baseadas em chances aleatérios ou se
séo de fato diferentes uma da outra. O teste-tde duas varidveis de variancias diferentes (espera-se que a variancia da populagdo da previsdo 1 seja diferente
da variancia da populacéo da previsdo 2) é apropriado quando as distribui¢des da previsédo séo de populacdes diferentes (por exemplo, dados coletados de
dois locais geogréficos diferentes, duas unidades de negécios distintas e assim por diante). O teste-t de duas varidveis de variancias iguais (espera-se que a
variancia da populagédo da previsdo 1 seja igual a variancia da populagdo da previsdo 2) é apropriado quando as distribuicdes da previsdo sdo de populacdes
semelhantes (por exemplo, dados coletados de dois motores diferentes com especificagées parecidas e assim por diante). O teste-t de duas variaveis
dependentes emparelhadas é apropriado quando as distribuicdes de previsdo séo de populagdes semelhantes (por exemplo, dados coletados do mesmo
grupo de clientes, mas em ocasides diferentes e assim por diante).

Um teste de hipéteses bicaudal é executado na hipétese nula Ho, de forma que as médias da populagdo das duas varidveis sejam estatisticamente idénticas.
A hipétese alternativa é que as médias da populagdo sejam diferentes entre si. Se os p-valores calculados s@o menores ou iguais a 0,01, 0,05 ou 0,10, isso
significa que a hipétese é rejeitada, o que quer dizer que as médias da previsdo sdo estatisticamente muito diferentes nos niveis de significancia 1%, 5% e
10%. Se a hipdtese nula ndo é rejeitada quando os p-valores sdo altos, as médias das duas distribuicdes de previsdo séo estatisticamente semelhantes. A
mesma andlise é executada em variancias de duas previsGes ao mesmo tempo usando o teste-F de paridade. Se os p-valores séo baixos, as variancias (e os
desvios padrédo) sédo estatisticamente diferentes; caso contrario, para p-valores altos, as variancias séo estatisticamente idénticas entre si.

Resultado

Suposicéo do teste de hipéteses: Variancias diferentes:

Estatistica t calculada: 1.38424
P-valor para estatistica t: 0.16644
Estatistica F calculada: 1.089657
P-valor para estatistica F: 0.174974

Figura 5.19 — Resultados do teste de hipdteses

Notas:

O teste-t de duas variaveis de variancias diferentes (espera-se que a variancia da populagdo da
previsdo 1 seja diferente da varidncia da populacdo da previsdo 2) ¢ apropriado quando as
distribuicdes da previsdo sdo de populagdes diferentes (por exemplo, dados coletados de dois
locais geograficos diferentes, duas unidades de negocios distintas e assim por diante). O teste-t de
duas variaveis de varidncias iguais (espera-se que a variancia da populagdo da previsdo 1 seja
igual a variancia da populagdo da previsdo 2) ¢ apropriado quando as distribui¢des da previsdo
sdo de populagdes semelhantes (por exemplo, dados coletados de dois motores diferentes com
especificacdes parecidas e assim por diante). O teste t de duas varidveis dependentes
emparelhadas ¢ apropriado quando as distribui¢des de previsdo sdo da mesma populagdo (por
exemplo, dados coletados do mesmo grupo de clientes, mas em ocasides diferentes e assim por
diante).

Extrair dados e salvar resultados da simula¢ao

Os dados brutos de uma simulacdo podem ser extraidos com facilidade usando a rotina de
Extracdo de dados do Risk Simulator. E possivel extrair suposi¢des e previsdes, mas antes &
necessario executar uma simulacdo. Os dados extraidos poderdo entdo ser usados para uma

variedade de outras analises.

Procedimento:
# Abra ou crie um modelo, defina suposi¢des e previsdes e execute a simulagio
® Selecione Risk Simulator | Ferramentas | Extracéo de dados

B Selecione as suposicdes e/ou previsdes das quais deseja extrair os dados e clique em OK

Os dados podem ser extraidos em varios formatos:
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e Dados brutos em uma nova planilha, na qual os valores simulados (suposicdes e

previsdes) podem ser salvos ou analisados posteriormente caso necessario

e Arquivo de texto simples, que permitie exportar os dados para outro software de analise

e Arquivo do Risk Simulator em que os resultados (suposi¢des e previsdes) possam ser

de dados
recuperados posteriormente  selecionando
Abrir/importar dados.

Risk Simulator | Ferramentas |

A opcdo mais comum ¢ a terceira opgdo. Ela salva os resultados simulados como um arquivo

* risksim, do qual os resultados podem ser recuperados. Ndo ¢ necessario executar novamente

uma simulagéo toda vez. A Figura 5.21 mostra a caixa de dialogo para extrair ou exportar e salvar

os resultados da simulacgio.

’
Extragdc de dados

A extragdo de dados € usada para obter os dados
brutos gerados em uma simulagdo. Os dados podem
ser extraidos de suposigies e de previsdes. Em
seguida, € possivel manipular os dados brutos e
executar uma andlise adicional, se desejado.

Selecione os parémetros para extrair:

Extrair | Nome Planilha Céel e
[¥ Rendimento A Modelo de simulag D10
[¥ Rendimento A: Média Modelo de simulag D10
[¥ Rendimento A: Desvio padrio Modelo de simulag D10
[¥ Rendimento A Obliguidade Modelo de simulag D10 -
[¥ Rendimento A: Curtose Modelo de simulag D10 I
[¥ Rendimento B Modelo de simulag G10

|l Suposicdo-ditens

[V D8: Receita Modelo de simulag D8
[¥ D9 Custo Modelo de simulag 09
¥ G2 Receita Modelo de simulag G2
[ PV e 11 1 - 1 leoao

Formato de extragdo INmra planilha do Bocel
Nowa planilha do Excel

- - Dados do Risk Simulator { risksim)
Selecionar... ] [ L‘”'Pa‘iﬂu'quim de texto (bd)

Figura 5.21 — Relatério de simulacdo da amostra

Criar relatorio

Depois de executar uma simulacdo, vocé€ pode gerar um relatério das suposicdes, previsdes e dos

resultados obtidos durante a execugdo da simulagao.

ROV Visual Modeler — User Manual 157

© Copyright 2005-2012 Dr. Johnathan Mun



Procedimento:

# Abra ou crie um modelo, defina suposi¢des e previsdes e execute a simulagio

#@ Selecione Risk Simulator | Criar relatério

Simulacéo - Modelo de simulagao

Geral
Numero de tentativas 1000
Parar a simulagéo em cas Néo
Propagacéo aleatéria 123456
Habilitar correlacdes Sim
Suposicdes
Nome D8: Receita Nome D9: Custo Nome G8: Receita
Habilitado Sim Habilitado Sim Habilitado Sim
Célula $D$8 Célula $D$9 Célula $G$8
Simulagéo dinamica Néo Simulagéo dinamica Nao Simulacéo dinamica Nao
Faixa Faixa Faixa
Minimo -Infinity Minimo -Infinity Minimo -Infinity
Maximo Infinity Maximo Infinity Maximo Infinity
Distribui¢do Normal Distribui¢do Normal Distribuicdo Normal
Média 200 Média 100 Média 200
Desvio padrao 20 Desvio padrao 10 Desvio padrao 20
-
(.
Previsdes
Nome Rendimento A Numero de pontos de dad 1000( -

Habilitado Sim Média 100.5485( | 4o o
Célula $D$10 Mediana 100.4388 oo
Desvio padréo 21.6421| | 100

Preciséo de previsdo Variancia 468.3797
Nivel de precis&o Coeficiente de variagio 0.2152(| 80
Nivel de erro - Maximo 167.0852 -
Minimo 38.8005
Faixa 128.2848 40
Obliquidade 0.0794
Curtose -0.0220 20 e
25% percentil 86.4456 | o
75% percentl 114.7888 oo 50.00 100.00 150.00 20000
Precis&o de erro em 95% 0.0133%
Nome Rendimento B Numero de pontos de dad 1000( -

Habilitado Sim Média 99.1790 a0 0
Célula $G$10 Mediana 99.1303 a0 0
Desvio padréo 22.5914 0

Precis@o de previsao Variancia 510.3735
Nivel de precisédo --- Coeficiente de variagdo 0.2278 &b
Nivel de erro Maximo 162.7509 50 0
Minimo 32.5085 40 I o
Faixa 130.2424| | 30 A 040
Obliquidade -0.0498| | g HIH 0.30
- ' u
Curtose ) 0.2711 10 i S
25% percentl 84.0684 _,ﬂﬂ II|_. .
75% percentil 114.8800 [900 50.00 100.00 150.00 200.00°
Precis&o de erro em 95% 0.0141
Matriz de correlacéo
D8: Receita D9: Custo 38: Receita G9: Custo
D8: Receita 1.00
D9: Custo 0.00 1.00
G8: Receita 0.00 0.00 1.00
G9: Custo 0.00 0.00 0.00 1.00
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Figura 5.21 — Relatério de simulacio da amostra

Ferramenta de diagnostico de previsio e regressao

Esta ferramenta analitica avangada do Risk Simulator é usada para determinar as propriedades
econométricas dos dados. O diagnodstico inclui a verificagdo de heteroscedasticidade, ndo
linearidade, observacdes discrepantes, erros de especificagdo, micronumerosidade, propriedades
estacionarias e estocasticas, normalidade e esfericidade dos erros e multicolinearidade. Cada teste

¢ descrito mais detalhadamente em seus respectivos relatérios no modelo.

Procedimento:
# Abra o modelo de exemplo (Risk Simulator | Exemplos | Diagnéstico de regressio) e,
na planilha Dados da série temporal, selecione os dados incluindo os nomes das variaveis
(células C5:HSS5).

# Clique em Risk Simulator | Ferramentas | Ferramenta de diagnéstico.
® Verifique os dados e, no menu suspenso, selecione Variavel dependente Y. Clique em
OK quando terminar (Figura 5.22).
Conjunto de dados econométricos basicos I’:%I Real UD[IUHS
Valuatien
Y K1 )(2 )(3 X4 XS wand Fealeplichavaluation.cem
521 18308 185 4041 79.6 7.2
367 1148 600 0.55 1 85
443 18068 372 3.665 [ = — = ﬁ‘
365 7729 142 2351 Ferramenta de diagnastico
614 100484 432 29.76 Est_a'fer_ramenta & usada para diagnosticar problemas de previsdo em um conjunto de diversas
385 16728 290 3.294 U ENED:
286 14630 346 3287 Wanavel dependente | ﬂ
397 4008 328 0.666 = 1 = = 7 = 0
o e e e 521 18308 185 4,041 79.6 72
- —— il el 367 1148 600 0.55 1 8.5 =
B i il Ll 443 18068 372 3.665 323 5.7
= P A ) 365 7729 142 2,351 45.1 7.3
= et — el 614 100434 432 29.76 190.8 7.5
e —— B —— 385 16728 280 3.204 318 5
— e E =0 286 14630 346 3.287 £78.4 6.7
— s — e 397 4008 328 0.666 340.8 6.2
285 12973 190 3.685 764 38927 354 12.938 239.6 73
— e = s 427 22322 266 5.478 111.9 5
2t e e e 153 3711 320 1.108 172.5 2.8 -
493 19235 358 4781
431 44487 315 6.016 [ ok | [ Cancelar
468 44213 303 9.295

177 23618 228 4375
198 9106 134 2573 549 8.6

Figura 5.22 — Execucio da ferramenta de diagnéstico de dados

Uma violagdo comum na analise de previsdo e regressdo ¢ a heteroscedasticidade, ou seja, o
aumento da variancia dos erros ao longo do tempo (consulte a Figura 5.23 para obter os
resultados do teste usando a ferramenta de diagnostico). Visualmente, a largura das flutuacdes
verticais dos dados aumenta ou se dispersa com o tempo e, normalmente, o coeficiente de
determinacdo (coeficiente de R2) cai significantemente quando ha heteroscedasticidade. Se a

variancia da variavel dependente ndo for constante, a variancia do erro nao sera constante. A

ROV Visual Modeler — User Manual 159 © Copyright 2005-2012 Dr. Johnathan Mun



menos que a heteroscedasticidade da varidvel dependente seja pronunciada, seu efeito ndo sera
grave: as estimativas dos minimos quadrados continuaram a ser ndo polarizadas e as estimativas
da inclinacdo e interceptacdo serdo distribuidas normalmente, caso os erros sejam distribuidos
normalmente, ou pelo menos distribuidas assintoticamente (& medida que o numero de pontos de
dados aumenta) caso os erros sejam normalmente distribuidos. A estimativa para a varidncia da
inclinagdo e a variancia geral serd imprecisa, mas ndo havera probabilidade de o erro ser

substancial se os valores da variavel independente forem simétricos em relagao a sua média.

Se o numero de dados for pequeno (micronumerosidade), pode ser dificil detectar violagdes na
suposicdo. Em amostras pequenas, ¢ dificil detectar violacdes de suposi¢cdo, como ndo
normalidade ou heteroscedasticidade de variancias, até mesmo quando estdo presentes. Com um
numero pequeno de pontos de dados, a regressdo linear oferece menos protegdo contra a violagao
de suposi¢cdes. Com poucos pontos de dados, pode ser dificil determinar o nivel de
correspondéncia entre a linha ajustada e os dados ou se uma fungdo ndo linear seria mais
apropriada. Mesmo que nenhuma das suposigoes de teste seja violada, uma regressao linear com
pequeno numero de dados pode ndo ter capacidade suficiente para detectar uma diferenca
significativa entre a inclinacdo e zero, mesmo que a inclinacdo seja diferente de zero. A
capacidade depende do erro residual, da variagdo observada na varidvel independente, da
significancia selecionada no nivel alfa do teste ¢ do nimero de pontos de dados. A capacidade
diminui enquanto a variancia residual aumenta, diminui enquanto o nivel de significancia ¢
diminuido (por exemplo, a medida que o teste fica mais rigoroso), aumenta enquanto a variagao
na variavel independente observada aumenta e aumenta a medida que o numero de pontos de

dados aumenta.

Os valores podem nao ser igualmente distribuidos devido a presenga de observagoes discrepantes.
Essas observagdes discrepantes sdo valores andmalos nos dados. As discrepancias podem ter uma
forte influéncia sobre a inclinacdo ¢ a interceptacao ajustadas, dando um ajuste fraco a massa de
pontos de dados. As discrepancias tendem a aumentar a estimativa da varidncia residual,
reduzindo a chance de rejeicdo da hipotese nula, por exemplo, criando um elevado nimero de
erros de previsao. Elas podem ocorrer devido aos erros de registro, que podem ser corrigiveis, ou
porque os valores da variavel dependente ndo sdo todos retirados da mesma populagao.
Discrepancias aparentes podem ocorrer também porque os valores da variavel dependente sdo da
mesma populacdo anormal. No entanto, um ponto pode ser um valor incomum, na variavel
independente ou na dependente, sem necessariamente ser uma observacdo discrepante no grafico
da dispersdo. Na analise de regressdo, a linha ajustada pode ser altamente sensivel as observagdes
discrepantes. Em outras palavras, a regressdo de quadrados minimos ndo ¢ resistente as
discrepancias, assim, a estimativa de inclina¢do ajustada também ndo é. Um ponto distante
verticalmente de outros pontos pode fazer com que a linha ajustada passe proximo a ele, em vez
de seguir a tendéncia linear geral do resto dos dados, principalmente se o ponto for relativamente

distante na dire¢do horizontal do centro dos dados.

No entanto, é necessario ter muito cuidado ao decidir se as observac¢des discrepantes devem ser
removidas. Apesar de, na maioria dos casos, os resultados da regressdo parecerem melhores
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quando as discrepancias sao removidas, ¢ necessario haver antes uma justificativa. Por exemplo,
se algo estiver regredindo o desempenho no retorno das agdes de uma determinada firma, as
discrepancias causadas por quedas no mercado de a¢des devem ser incluidas, pois elas ndo sdo
discrepancias , mas fatos inevitaveis no ciclo de negocios. Antecipar essas discrepancias e usar a
equacdo de regressdo para prever o fundo de aposentadoria de uma pessoa, com base nas agdes,
rendera, na melhor das hipoteses, resultados incorretos. Em contrapartida, suponha que as
discrepancias sdo causadas por uma unica condi¢do comercial ndo recorrente (por exemplo, fusdo
e aquisi¢do) e nao se prevé a repeticdo de tais alteragdes estruturais, assim, essas observagoes
discrepantes devem ser removidas e os dados devem passar por uma limpeza antes da execugao
de uma andlise de regressdo. A andlise aqui apenas identifica as discrepancias, cabendo ao

usuario determinar se elas devem permanecer, ou serem excluidas.

As vezes, uma relagdo ndo linear entre as variaveis dependente e independente ¢ mais apropriada
do que uma relagdo linear. Nesses casos, executar uma regressao linear ndo sera uma boa opgao.
Se o modelo linear ndo for a forma correta, as estimativas de inclinacdo e a interceptacdo e os
valores ajustados na regressdo linear serdo polarizados, e as estimativas de inclinagdo e
interceptagdo ajustadas ndo serdo significativas. Acima de uma faixa restrita de variaveis
dependentes ou independentes, os modelos ndo lineares podem ser bem aproximados por modelos
lineares (isso ¢ a base da interpolacdo linear), mas para uma previsdo precisa € necessario
selecionar um modelo apropriado para os dados. Uma transformagdo ndo linear deve ser aplicada
primeiro aos dados antes de executar uma regressdo. Uma abordagem simples ¢ tomar o
logaritmo natural da variavel independente (outras abordagens incluem tomar a raiz quadrada ou
elevar a variavel independente a segunda ou a terceira poténcia) e executar uma regressao ou uma

previsdo usando os dados transformados ndo linearmente.

Resultados do diagnéstico

Heteroscedasticidade Micronumerosidade Observagdes discrepantes Nao linearidade
P-valor do Resultado do Resultado da Limite inferior Limite superior Numero de P-valor do Resultado do
Varidvel  teste W teste de hipbteses aproximagéo natural natural discrepancias potenciais teste n&o linear teste de hipéteses

Y nenhum problema -7.86 671.70 2

X1 0.2543 Homoskedastic  nenhum problema -21377.95 64713.03 3 0.2458 linear

X2 0.3371 Homoskedastic  nenhum problema 77.47 445,93 2 0.0335 nonlinear
X3 0.3649 Homoskedastic  nenhum problema -5.77 15.69 3 0.0305 nonlinear

X4 0.3066 Homoskedastic  nenhum problema -295.96 628.21 4 0.9298 linear

X5 0.2495 Homoskedastic  nenhum problema 3.35 9.38 3 0.2727 linear

Figura 5.23 — Resultados do teste de observacoes discrepantes, heteroscedasticidade,
micronumerosidade e nao linearidade

Outro problema comum na previsdo de dados de série temporal é se os valores da variavel
independente sdo realmente independentes um do outro ou se sdo dependentes. Os valores de
variavel dependente coletados em uma série temporal podem estar autocorrelacionados. Para
valores de variavel dependente, serialmente correlacionados, as estimativas da inclinagdo e da
interceptagdo ndo serdo polarizadas, mas as estimativas da previsdo e das varidncias ndo serdo
confidveis e, assim, a validade de determinados testes de melhor ajuste estatistico serd imperfeita.
Por exemplo, as taxas de juros, taxas de inflagdo, vendas, receitas e outros dados de série
temporal sdo tipicamente autocorrelacionados, ja que o valor no periodo atual esta relacionado a

um valor no periodo anterior ¢ assim por diante (a taxa de inflagdo de marco esta relacionada ao
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nivel nivel de fevereiro, que por sua vez, estd relacionado ao nivel de janeiro etc.). Se tais
relagdes obvias forem ignoradas, serdo geradas previsdes polarizadas e menos precisas. Nesses
casos, um modelo de regressdo autocorrelacionada ou um modelo ARIMA pode ser mais
indicado (Risk Simulator | Previsdo | ARIMA). Por fim, as fungdes de autocorrelagdo de uma

série estacionaria tendem a decair lentamente (consulte o relatério estaciondrio no modelo).

Se a autocorrelagdo AC(1) ¢ diferente de zero, as séries sdo correlacionadas em série de primeira
ordem. Se a AC(K) for extinta mais ou menos geometricamente com uma defasagem crescente,
isso implica que a série segue um processo autorregressivo de ordem inferior. Se a AC(K) cair a
zero depois de um pequeno numero de defasagens, isso implica que a série segue um processo de
média movel de ordem inferior. A correlagdo parcial PAC(K) mede a correlagdo dos valores que
estdo separados por K periodos, depois de remover a correlagdo das defasagens intermédias. Se for
possivel capturar o padrio de autocorrelagdo por uma autorregressdo de ordem menor do que Kk,
entdo a autocorrelagdo parcial na defasagem k serd proxima a zero. As estatisticas Q Ljung-Box e
seus p-valores na defasagem Kk tém a hipdtese nula de que ndo ha autocorrelagdo até a ordem k.
As linhas pontilhadas nos graficos da autocorrelagio sdo os dois limites de erro padrdo
aproximados. Se a autocorrelagdo estiver dentro desses limites, ndo serd significativamente
diferente de zero no nivel de significancia de 5%.

A autocorrelagdo mede a relagdo com o passado da variavel dependente Y com ela mesma. As
defasagens de distribuigdo, ao contrario, sdo relagdes de defasagem de tempo entre a variavel
dependente Y e as diferentes varidveis independentes X. Nos EUA, por exemplo, o movimento e a
direcdo das taxas de hipoteca tendem a seguir a taxa do mercado interbancério, mas com uma
defasagem de tempo (em geral de 1 a 3 meses). As vezes, a defasagem de tempo obedece ciclos e
sazonalidade (por exemplo, as vendas de sorvete tendem a atingir o pico durante os meses de
verdo e, sendo assim, estdo relacionadas as vendas do verdo passado, 12 meses atrds). A analise
da defasagem da distribui¢do (Figura 5.24) mostra como a variavel dependente esté relacionada a
cada uma das variaveis independentes em varias defasagens de tempo, quando todas as
defasagens sdo consideradas simultanecamente, para determinar quais defasagens sdo

estatisticamente significantes e devem ser consideradas.
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Autocorrelacdo

Defasagem
de tempo AC PAC Limite inferior ~ Limite superior Estatistica Q Prob

1 0.0580 0.0580 -0.2828 0.2828 0.1786 0.6726 | o 1 #
2 -0.1213 -0.1251 -0.2828 0.2828 0.9754 0.6140 AL A
3 0.0590 0.0756 -0.2828 0.2828 1.1679 0.7607 | |
4 0.2423 0.2232 -0.2828 0.2828 4.4865 0.3442
5 0.0067 -0.0078 -0.2828 0.2828 4.4890 0.4814
6 -0.2654 -0.2345 -0.2828 0.2828 8.6516 0.1941
7 0.0814 0.0939 -0.2828 0.2828 9.0524 0.2489
8 0.0634 -0.0442 -0.2828 0.2828 9.3012 0.3175
9 0.0204 0.0673 -0.2828 0.2828 9.3276 0.4076
10 -0.0190 0.0865 -0.2828 0.2828 9.3512 0.4991
11 0.1035 0.0790 -0.2828 0.2828 10.0648 0.5246
12 0.1658 0.0978 -0.2828 0.2828 11.9466 0.4500
13 -0.0524 -0.0430 -0.2828 0.2828 12.1394 0.5162
14 -0.2050 -0.2523 -0.2828 0.2828 15.1738 0.3664
15 0.1782 0.2089 -0.2828 0.2828 17.5315 0.2881
16 -0.1022 -0.2591 -0.2828 0.2828 18.3296 0.3050
17 -0.0861 0.0808 -0.2828 0.2828 18.9141 0.3335
18 0.0418 0.1987 -0.2828 0.2828 19.0559 0.3884
19 0.0869 -0.0821 -0.2828 0.2828 19.6894 0.4135
20 -0.0091 -0.0269 -0.2828 0.2828 19.6966 0.4770

Defasagens de distribui¢éo

P-valores de periodos de defasagem de distribuicdo de cada variavel independente

Variable 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
X1 0.8467 0.2045 0.3336 0.9105 0.9757 0.1020 0.9205 0.1267 0.5431 0.9110 0.7495 0.4016
X2 0.6077 0.9900 0.8422 0.2851 0.0638 0.0032 0.8007 0.1551 0.4823 0.1126 0.0519 0.4383
X3 0.7394 0.2396 0.2741 0.8372 0.9808 0.0464 0.8355 0.0545 0.6828 0.7354 0.5093 0.3500
X4 0.0061 0.6739 0.7932 0.7719 0.6748 0.8627 0.5586 0.9046 0.5726 0.6304 0.4812 0.5707
X5 0.1591 0.2032 0.4123 0.5599 0.6416 0.3447 0.9190 0.9740 0.5185 0.2856 0.1489 0.7794

Figura 5.24 — Resultados de autocorrelacio e defasagem de distribuicio

Outra exigéncia ao executar um modelo de regressdo € a suposicdo de normalidade e a
esfericidade do periodo de erro. Se a suposicao de normalidade for violada ou observagdes
discrepantes estiverem presentes, o teste de melhor ajuste da regressao linear pode ndo ser o mais
poderoso ou informativo disponivel, o que poderia significar a diferenca entre detectar ou ndo um
ajuste linear. Se os erros nao forem independentes e ndo estiverem normalmente distribuidos, eles
poderdo indicar que os dados podem estar autocorrelacionados ou apresentar nao linearidades ou
outros erros mais destrutivos. A independéncia dos erros também pode ser detectada nos testes de
heteroscedasticidade (Figura 5.25).

O teste de normalidade realizado nos erros ¢ um teste ndo paramétrico que nao faz suposi¢oes
sobre a forma especifica da populagdo da qual a amostra ¢ retirada, permitindo que conjuntos de
dados amostrais menores sejam analisados. Esse teste avalia a hipdtese nula de erros amostrais
terem sido extraidos de uma populagdo distribuida normalmente em comparagdo a uma hipotese
alternativa de que a amostra de dados nao ¢ distribuida normalmente. Se a estatistica D calculada
for maior ou igual aos valores criticos D em varios valores de significancia, rejeite a hipotese nula
e aceite a hipdtese alternativa (os erros ndo sao distribuidos normalmente). Caso contrario, se a
estatistica D for menor que o valor critico D, ndo rejeite a hipdtese nula (os erros sdo distribuidos
normalmente). Esse teste se baseia em duas frequéncias cumulativas: uma derivada do conjunto
de dados da amostra ¢ a outra, da distribui¢ao teérica baseada na média e no desvio padrdo dos
dados da amostra.
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Resultado do teste

. Erros Frequgnma Observado Esperado O-E
Media dos erros de regressao 0.00 relativa
Desvio padrdo dos erros 141.83 -219.04 0.02 0.02 0.0612 -0.0412
Estatistica D 0.1036 -202.53 0.02 0.04 0.0766 -0.0366
D critico em 1% 0.1138 -186.04 0.02 0.06 0.0948 -0.0348
D critico em 5% 0.1225 -174.17 0.02 0.08 0.1097 -0.0297
D critico em 10% 0.1458 -162.13 0.02 0.10 0.1265 -0.0265
Hipétese nula: Os erros estédo distribuidos normalmente. -161.62 0.02 0.12 0.1272 -0.0072
-160.39 0.02 0.14 0.1291 0.0109
Concluséo: Os erros sdonormalmente distribuidos ao -145.40 0.02 0.16 0.1526 0.0074
nivel alfa de 1%. -138.92 0.02 0.18 0.1637 0.0163
-133.81 0.02 0.20 0.1727 0.0273
-120.76 0.02 0.22 0.1973 0.0227
-120.12 0.02 0.24 0.1985 0.0415
-113.25 0.02 0.26 0.2123 0.0477
-113.12 0.02 0.28 0.2125 0.0675
-97.53 0.02 0.30 0.2458 0.0542
-96.78 0.02 0.32 0.2475 0.0725
-79.46 0.02 0.34 0.2876 0.0524
-73.50 0.02 0.36 0.3021 0.0579
-68.87 0.02 0.38 0.3136 0.0664

Figura 5.25 — Teste para normalidade de erros

Ocasionalmente, certos tipos de dados de série temporal ndo podem ser modelados usando outros
métodos exceto o processo estocastico, pois os eventos subjacentes sdo estocasticos por natureza.
Por exemplo, ndo € possivel prever e modelar, de forma adequada, precos de acdes, taxas de
juros, o preco do petrdleo e o preco de outras commodities usando um modelo de regressao
simples, porque essas variaveis sdo muito incertas e volateis e ndo seguem uma regra estatica
predefinida de comportamento; em outras palavras, o processo ndo ¢ estaciondrio. A propriedade
estacionaria ¢ verificada aqui usando o teste de execucdo enquanto outra dica visual ¢ encontrada
no relatério de autocorrelagdo (o ACF tende a decair lentamente). Um processo estocastico ¢ uma
sequéncia de eventos ou caminhos gerados pelas leis de probabilidade. Ou seja, eventos aleatorios
podem ocorrer ao longo do tempo, mas sdo regidos por leis estatisticas probabilisticas especificas.
Os principais processos estocasticos incluem caminho aleatério ou movimento browniano,
reversdo a média e difusdo com salto. Esses processos podem ser usados para prever diversas
variaveis que parecem seguir tendéncias aleatoérias, mas sdo restringidos pelas leis probabilisticas.
A equagdo de geracdo do processo ¢ conhecida antecipadamente, mas os resultados reais gerados

sao desconhecidos (Figura 5.26).

O processo de caminho aleatoério ou movimento browniano pode ser usado na previsao de pregos
de agdes, precos de commodities e outros dados de série temporal estocasticos, aos quais foram
dados uma taxa de crescimento e uma volatilidade ao redor do caminho de crescimento. Os
processos de reversdo a média podem ser usados para reduzir as flutuagdes do processo de
caminho aleatdrio permitindo que o caminho tenha por meta um valor de longo prazo, tornando-o
util na previsao de variaveis de série temporal que possuem uma taxa de longo prazo, como taxas
de juros e de inflagdo, que sdo taxas de longo prazo usadas por o6rgdos reguladores ou pelo
mercado). O processo de difusdo com salto ¢ util para prever dados de série temporal quando a
variavel pode, ocasionalmente, apresentar saltos aleatorios, como os pregos do petrdleo ou da
eletricidade (choques de evento exogeno discreto podem fazer precos subirem ou descerem
drasticamente). E possivel também fazer a mistura e a correspondéncia desses processos, quando

necessario.
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Resumo estatistico

Os parametros a seguir sdo estimados para um processo estocastico, dados os dados fornecidos. Cabe a vocé determinar se a probabilidade de ajuste
(semelhante a um célculo de melhor ajuste) é suficiente para garantir o uso de uma previsdo de processo estocastico e, se assim for, se é um modelo de
caminho aleatério, de reversdo a média, de difusdo com salto ou de combinagées deles. Ao escolher o modelo de processo estocastico correto, vocé
precisa confiar em suas experiéncias passadas e as expectativas econdmicas e financeiras a priori que melhor representam o conjunto de dados
subjacentes. Esses parametros podem ser inseridos em uma previsdo de processo estocastico (Risk Simulator | Previsdo | Processos estocasticos).

Periédico
Taxa de crescimento -1.48% Taxa de reversdo  283.89% Taxa de salto 0.204082
Volatilidade 88.84% Valor de longo prazo 327.72 Tamanho do salto 237.89

Probabilidade de ajuste do modelo estocastico: 46.48%
um alto ajuste significa que um modelo estocastico € melhor que os modelos convencionais.

Execucdes 20 Normal padrédo -1.7321
Positivo 25 P-valor (unicaudal) 0.0416
Negativo 25 P-valor (bicaudal) 0.0833
Execucéo esperada 26

Um p-valor baixo (abaixo de 0,10; 0,05; 0,01) significa que a sequéncia néo é aleatéria e, portanto, apresenta problemas estacionarios e um modelo ARIMA
pode ser mais apropriado. Inversamente, p-valores mais altos indicam aleatoriedade e modelos de processo estocastico podem ser apropriados.

Figura 5.26 — Estimativa de parimetro do processo estocastico

E necessario ter atengdo neste ponto. A calibragdo dos pardmetros estocasticos mostra todos os
parametros para todos os processos ¢ nao distingue qual processo € melhor, pior ou mais
apropriado para uso. Essa determinacao cabe ao usuario. Por exemplo, se ha uma taxa de reversao
de 283%, provavelmente um processo de reversdo & média sera inapropriado ou dada uma
elevada taxa de salto de, digamos, 100%, isso significa que um processo de difusdo com salto

provavelmente ndo ¢ apropriado e assim por diante. Além disso, a analise ndo pode determinar o
que ¢ a variavel e qual ¢ a fonte dos dados. Por exemplo, se os dados brutos sdo dos precos de
acoes histdricos, sdo pregos historicos de eletricidade, taxas de inflagdo ou movimento molecular
de particulas subatdomicas etc. Apenas o usuario poderia saber e, assim, usando um conhecimento
e teoria prévios, seria capaz de escolher o processo correto para o uso (por exemplo, os pregos de
acoes tendem a seguir o caminho aleatério do movimento browniano, ao passo que as taxas de
inflagdo seguem um processo de reversao a média ou talvez um processo de difusdo com salto

seja mais apropriado caso vocé esteja prevendo o prego da eletricidade).

Existe multicolinearidade quando ha uma relagdo linear entre as variaveis independentes. Quando
isso acontece, a equacdo de regressao ndo pode ser estimada. Em situacdes de colinearidade
proxima, a equacdo de regressao estimada sera polarizada e fornecera resultados imprecisos. Essa
situagdo ocorre quando uma abordagem de regressdo Stepwise ¢ usada, na qual as varidveis
independentes significantes estatisticamente serdo deixadas de fora da combinacdo de regressdo
muito antes do esperado, o que resulta em uma equagdo de regressdo que nao ¢ eficiente nem

precisa. Um teste rapido da presenca de multicolinearidade em uma equagdo de regressdo
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multipla é que o valor de R2 ¢ relativamente alto enquanto as estatisticas t sdo relativamente
baixas.

Outro teste rapido ¢ criar uma matriz de correlagdo entre as varidveis independentes. Uma
correlagdo cruzada alta indica um potencial para autocorrelagdo. A regra geral ¢ que a uma
correlagdo com valor absoluto maior do que 0,75 indica forte multicolinearidade. Outro teste para
a multicolinearidade ¢ usar o fator de inflagdo de variancia (VIF), obtido ao regressar cada
variavel independente a todas as outras varidveis independentes, obtendo o valor de R2 e
calculando o VIF. Um VIF superior a 2,0 pode ser considerado uma forte multicolinearidade. Um
VIF superior a 10,0 indica multicolinearidade destrutiva (Figura 5.27).

Matriz de correlacao

CORRELACAO X2 X3 X4 X5

X1 0.333 0.959 0.242 0.237
X2 1.000 0.349 0.319 0.120
X3 1.000 0.196 0.227
X4 1.000 0.290

1.000

Fator de inflagdo de variancia

FIv X2 X3 X4 X5
X1 112 1246 1.06 1.06
X2 N/A 114 111 101
X3 N/A~ 1.04 1.05
X4 N/A 1.09
N/A

Figura 5.27 — Erros de multicolinearidade

A matriz de correlagdo lista as correlagdes do momento do produto de Pearson (ou normalmente
chamado de R de Pearson) entre pares de variaveis. O coeficiente de correlagdo varia entre —1,0 e
+ 1,0, inclusive. O sinal indica a dire¢ao de associagdo entre as variaveis enquanto o coeficiente
indica a magnitude ou forca da associagdo. O R de Pearson mede uma relagdo linear ¢ ¢ menos
eficiente para medir relagdes ndo lineares. Para testar se as correlagdes sao significantes, um teste
de hipoteses bicaudal ¢ executado ¢ os p-valores resultantes sdo listados acima. Os p-valores
menores que 0,10, 0,05 e 0,01 estdo destacados em azul para indicar significincia estatistica. Em
outras palavras, um p-valor para um par de correlagio menor do que um valor de significancia
determinado ¢ estatisticamente muito diferente de zero, indicando que ha significancia em uma

relagdo linear entre as duas variaveis.

O coeficiente de correlagdo do momento do produto de Pearson (R) entre duas varidveis (X e Y)

cov
esta relacionado a medida de covariancia (Cov) onde R, =—>% O beneficio ao dividir a
S¢Sy
covariancia pelo produto do desvio padrao das duas variaveis (S) ¢ que o coeficiente de correlagdo

resultante fica limitado a um valor entre —1,0 e +1,0, inclusive. Isso torna a correlacdo uma boa
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medida relativa para fazer comparagdes entre varidveis diferentes (principalmente com
magnitudes e unidades diferentes). A correlagdo ndo paramétrica baseada no ranking de
Spearman também ¢ incluida abaixo. O R de Spearman esta relacionado ao R de Pearson, pois os
dados primeiro sdo classificados e depois correlacionados. As correlagdes de ranking fornecem

uma estimativa melhor da relagdo entre duas varidveis, quando uma ou as duas s3o ndo lineares.

E necessario destacar que uma correlagdo significante ndo sugere uma causa. As associagdes
entre varidveis ndo sugerem de maneira alguma que a alteracdo de uma variavel causa a alteracao
em outra. Quando duas variaveis que estdo se movendo de forma independente uma da outra, mas
em um caminho relacionado, elas podem estar correlacionadas, mas sua relacdo pode ser espuria
(por exemplo, uma correlagdo entre manchas solares e o mercado de agdes pode ser forte, mas

alguém pode supor que ndo ha causalidade e que esse relacionamento é puramente espurio).

Ferramenta Analise estatistica

Outra ferramenta muito poderosa do Risk Simulator é a ferramenta Analise estatistica, que
determina as propriedades estatisticas dos dados. Os diagnosticos executados incluem a
verificacdo de varias propriedades estatisticas, desde as estatisticas de descrigdo basica, testes e
até calibragem de propriedades estocasticas dos dados.

Procedimento:
# Abra o modelo de exemplo (Risk Simulator | Exemplos | Analise estatistica) e, na
planilha Dados, selecione os dados incluindo os nomes das variaveis (células C5:ES5).
® Clique em Risk Simulator | Ferramentas | Analise estatistica (Figura 5.28).

Verifique o tipo de dados, se os dados selecionados sdo de uma variavel tnica ou de
multiplas varidveis organizadas em linhas. No exemplo, supos-se que as areas de dados
selecionadas sdo de multiplas variaveis. Clique em OK quando terminar.

@ Escolha os testes estatisticos que deseja realizar. A sugestdo (e definicdo padrio) é
escolher todos os testes. Clique em OK quando terminar (Figura 5.29).

Analise os relatorios gerados para entender melhor os testes estatisticos realizados (as Figuras
5.30 a 5.33 mostram exemplos de relatorios).
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Real Options
F‘El Val ua?twn

K1 }{2 X3 W realoptionsvalustion.com
18308 185 4.041 ("
1148 600 055 @ Analise estatistica E@g
18068 3r2 3.665 Esta ferramenta € usada para descrever e encontrar relagdes estatisticas em um
7729 142 2.351 conjunto de dades brutos.
100484 432 29 76 Dados selecionades
16728 290 3.294 XL a2 03 “
14630 346 3287 18308 185 4.041 I
4008 328 0.666 1148 600 0.55 F‘
38927 354 12 938 18068 372 3.665 —
22322 266 6478 7729 142 2351
371 320 1108 100434 432 2078
3136 197 1.007 16728 240 3.204
50508 266 11.431 14630 346 3.287
28886 173 5544 4008 328 0.666
16996 1490 2777 38927 354 12.938
13035 239 2478 2X322 266 6.478
12973 190 3.685 3711 320 1.108
16309 241 422 3136 197 1.007 e
L227 189 1.228
19235 358 4781 (7} Os dados s3o0 de uma Unica varidvel
44487 315 6.016 @ Os dados incluem miltiplas varidveis em colunas Cancelar
44213 303 9295
23619 228 4 375
9106 134 24573

Figura 5.28 — Execucdo da ferramenta Analise estatistica

’
@ Analizes estatisticas ﬁ

Selecione a andlise a ser executada:

Executar: ITodus 05 testes j [¥ Estimativa de pardmetro do processo estocastico
[¥ Estatisticas descritivas Perodicidade | Anual ;I
v Ajuste da distribuigdo ¥ Autocomelagio de sére temporel
= Continua " Discreta
¥ Previsdio da série temporal
[V Histograma e graficos Sazonalidade (periodos/ciclo) I 3
[V Teste de hipdteses Previsdo (periodos) I 3
Media hipotética 0 ¥ Projecdo da linha de tendéncia

[¥ Bdrapolacdo ndo linear Previsdo (periodos) 4

Previsdo (periodos) I 4 5:
¥ Teste de nomalidade ITI Concelar |

Figura 5.29 — Testes estatisticos
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Estatisticas descritivas

Andlise de estatisticas

Quase todas as distribuigdes podem ser descritas em quatro momentos (algumas distribuicdes exigem um momento, enquanto outras exigem dois e assim por diante). As
estatisticas descritivas capturam quantitativamente esses momentos. O primeiro momento descreve a localizagdo de uma distribuicéo (isto é, a média, a mediana e a moda) e é
interpretado como o valor esperado, os retornos esperados ou o valor médio das ocorréncias.

Ameédia aritmética calcula a média de todas as ocorréncias somando todos os pontos de dados e dividindo-os pelo nimero de pontos. A média geométrica é calculada obtendo a
raiz da poténcia dos produtos de todos os pontos de dados e exige que todos sejam positivos. A média geométrica € mais precisa para porcentagens ou taxas que flutuam
significativamente. Por exemplo, vocé pode usar a média geométrica para calcular a taxa média de crescimento, considerando-se juros compostos com taxas variaveis. Amédia
truncada calcula a média aritmética do conjunto de dados depois que as observagdes discrepantes sdo removidas. Como as médias tendem a distor¢des significativas quando
ha observacgoes discrepantes, a média truncada reduz tais erros em distribuicdes obliquas.

O erro padrdo da média calcula o erro que envolve a média da amostra. Quanto maior o tamanho da amostra, menor o erro, de maneira que para um tamanho de amostra
infinitamente grande, o erro se aproxima de zero, indicando que o parametro da populacéo foi estimado. Devido a erros de amostragem, o intervalo de confianca de 95% para a
média é fornecido. De acordo com uma analise dos pontos de dados da amostra, a média real da populagéo deve estar entre os intervalos inferior e superior da média.

A mediana é o ponto de dados no qual 50% de todos os pontos de dados se encontram acima desse valor e 50% abaixo dele. Entre as trés estatisticas de primeiro momento, a
mediana é a menos suscetivel a observagdes discrepantes. Em uma distribuicdo simétrica, a mediana é igual a média aritmética. H4 uma distribui¢do obliqua quando a mediana
se distancia da média. Amoda mede o ponto de dados mais frequente.

O minimo é o menor valor no conjunto de dados enquanto o maximo é o maior valor. O intervalo é a diferenga entre os valores maximo e minimo.

0O segundo momento mede o spread ou a largura de uma distribuicdo e é frequentemente descrito por meio de medidas, como desvios padrdo, variagdes, quartis e intervalos
interquartilicos. O desvio padréo indica o desvio médio de todos os pontos de dados em relagdo a sua média. E uma medida popular, pois esta associada ao risco (os desvios
padréo mais altos significam uma distribui¢do mais ampla, risco mais alto ou dispersdo mais ampla dos pontos de dados em torno da média) e suas unidades s&o idénticas ao
conjunto de dados original. O desvio padréo da amostra é diferente do desvio padréo da populagéo, pois o primeiro usa uma corre¢do de grau de liberdade para contabilizar
amostras pequenas. Além disso, os intervalos de confianca inferior e superior séo fornecidos e o desvio padréo da populagéo real se encontra nesse intervalo. Se o seu conjunto
de dados cobre cada elemento da populagéo, use o desvio padréo da populagéo. As duas medidas de variancia sé@o simplesmente os valores quadrados dos desvios padrédo.

O coeficiente de variabilidade é o desvio padrdo da amostra dividido pela média da amostra, sendo uma medida de dispersdo sem unidade que pode ser comparada em
distribuicdes diferentes (agora vocé pode comparar distribuicdes de valores denominados em milhdes de délares com um valor em bilhdes de délares, ou metros e quilogramas
etc.). O primeiro quartil mede o 25° percentil dos pontos de dados quando organizados do menor para o maior valor. O terceiro quartil € o valor do ponto de dados do 75° percentil.
Ocasionalmente os quartis sdo usados como os intervalos superior e inferior de uma distribui¢do, pois truncam o conjunto de dados para ignorar discrepancias. O intervalo
interquartilico é a diferenca entre o terceiro e o primeiro quartis, e € muito usado para medir a largura do centro de uma distribuicéo.

A obliquidade é o terceiro momento em uma distribuicdo. Ela caracteriza o grau de assimetria de uma distribuicdo em torno de sua média. Uma obliquidade positiva indica uma
distribuicdo com uma cauda assimétrica que se estende em direcéo a valores mais positivos. Uma obliquidade negativa indica uma distribuigdo com uma cauda assimétrica que
se estende em direcéo a valores mais negativos.

Acurtose caracteriza o afunilamento ou o achatamento relativo de uma distribuicdo comparada a distribuicdo normal. Esse é o quarto momento em uma distribuigdo. Um valor de
curtose positivo indica uma distribuicdo que relativamente afunilada. Uma curtose negativa indica uma distribui¢do relativamente achatada. A curtose aqui medida foi centrada em
zero (outras medidas de curtose s&o centradas em torno de 3,0). Como ambas sé&o igualmente validas, a centralizacdo em zero torna a interpretagdo mais simples. Uma curtose
altamente positiva indica uma distribuicdo afunilada em torno de seu centro e caudas leptocurticas ou gordas. Isso indica uma probabilidade maior de eventos extremos (por
exemplo, eventos catastréficos, ataques terroristas, quebras do mercado de agdes) do que é previsto em uma distribuigdo normal.

Estatisticas resumidas

Estatisticas X1

Observagdes 50.0000 Desvio padréo (amostra) 21906.1026
Média aritmética 21667.5400 Desvio padréo (populagéo) 21685.9352
Média geométrica 13627.8235 Intervalo de confianga inferior para desvio padrdo 18826.9470
Média truncada 19292.9348 Intervalo de confianga superior para desvio padrao 26325.0585
Erro padrdo da média aritmética 3097.9907 Variancia (amostra) 479877330.9473
Intervalo de confianca inferior para média 15471.5585 Variancia (populagéo) 470279784.3284
Intervalo de confianga superior para média 27863.5215 Coeficiente de variabilidade 1.0110
Mediana 15469.5000 Primeiro quartil (Q1) 5242.0000
Minimo 1148.0000 Terceiro quartil (Q3) 24917.0000
Maximo 100484.0000 Intervalo interquartilico 19675.0000
Faixa 99336.0000 Obliquidade 1.9773

Curtose 4.1820

Figura 5.30 — Relatorio da ferramenta Analise estatistica da amostra

Teste de hipoteses (teste t na média da populagéo de uma variavel)

Resumo estatistico

Estatisticas do conjunto de dados: Estatisticas calculadas:
Observagoes 50 Estatistica t 6.9941
Média da amostra 21667.54 P-valor (cauda direita) 0.0000
Desvio padrédo da amostra 21906.10 P-valor (cauda esquerc 1.0000
P-valor (bicaudal) 0.0000
Estatisticas fornecidas pelo usuario:
Hipotese nula (Ho): u = Média hipotética
Média hipotética 0.00 Hipétese alternativa (Ha): u <> Meédia hipotética

Notas: "<>"indica "maior que" para cauda direita, "menor que" para
cauda esquerda ou "diferente de" para testes de hipdteses bicaudais.

Figura 5.31 — Relatério da ferramenta Anailise estatistica da amostra (teste de hipéteses de uma

variavel)
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Teste paranormalidade

O teste de normalidade é um tipo de teste ndo paramétrico que néo faz suposicdes sobre a forma especifica da populagéo da qual a amostra é
retirada, permitindo que conjuntos de dados amostrais menores sejam analisados. Esse teste avalia a hipétese nula de a amostra de dados ter
sido retirada de uma populacéo distribuida normalmente em comparagdo a uma hipétese alternativa de que a amostra de dados néo é
distribuida normalmente. Se o p-valor calculado for menor ou igual ao valor de significancia de alfa, rejeite a hipétese nula e aceite a hipotese
alternativa. Caso contrario, se o p-valor for maior que o valor de significancia alfa, ndo rejeite a hipétese nula. Esse teste se baseia em duas
frequéncias cumulativas: uma derivada do conjunto de dados da amostra e a outra, da distribui¢do te6rica baseada na média e no desvio padrao
dos dados da amostra. Uma alternativa a esse teste é o teste qui-quadrado de normalidade. O teste qui-quadrado requer mais pontos de dados
para que seja executado se comparado ao teste de normalidade aqui usado.

Resultado do teste

. Dados FrequgnCIa Observado Esperado O-E
Média dos dados 21667.54 relativa

Desvio padréo 21906.10 1148.00 0.02 0.02 0.1745 -0.1545
Estatistica D 0.2042 1641.00 0.02 0.04 0.1803 -0.1403
D critico em 1% 0.1138 2373.00 0.02 0.06 0.1892 -0.1292
D critico em 5% 0.1225 3136.00 0.02 0.08 0.1988 -0.1188
D critico em 10% 0.1458 3680.00 0.02 0.10 0.2058 -0.1058
Hipétese nula: os dados estédo distribuidos normalmente. 3711.00 0.02 0.12 0.2062 -0.0862
3872.00 0.02 0.14 0.2083 -0.0683
Conclusao: A amostra de dados é ndo normalmente 4008.00 0.02 0.16 0.2101 -0.0501
distribuida. 4487.00 0.02 0.18 0.2164 -0.0364

Figura 5.32 — Relatério da ferramenta Analise estatistica da amostra (teste de normalidade)

Slochasiic oo ess

e | "

Resumo estatistico

Os parametros a seguir sdo estimados para um processo estocastico, considerando-se os dados fornecidos. Cabe a vocé determinar se a probabilidade de
ajuste (semelhante a um célculo de melhor ajuste) é suficiente para garantir o uso de uma previsdo de processo estocastico e, se assim for, se é um modelo de
caminho aleatério, de reversdo a média, de difusdo com salto ou de combinagdes deles. Ao escolher o modelo de processo estocastico correto, vocé precisa
confiar em suas experiéncias passadas e as expectativas econémicas e financeiras a priori que melhor representam o conjunto de dados subjacentes. Esses
parametros podem ser inseridos em uma previs&o de processo estocastico (Risk Simulator | Previséo | Processos estocasticos).

(Anualizado)
Taxa de crescimento*

Volatilidade*

-4.80%
152.56%

Taxa de reverséo** N/A
Valor de longo prazo** 21772.52

Taxa de salto**  14.29%
Tamanho do salto** 32960.71

Probabilidade de ajuste do modelo estocastico:
*Os valores s&o anualizados
**QOs valores séo periddicos

54.62%

Figura 5.33 — Relatério da ferramenta Analise estatistica da amostra (estimativa do parametro
estocastico)

Ferramenta Analise da distribuicio

Esta ¢ uma ferramenta de probabilidade estatistica do Risk Simulator que ¢ muito util em diversas
situacdes ¢ pode ser usada para calcular a fun¢do densidade de probabilidade (FDP), também
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chamada de fun¢do de probabilidade de massa (PMF) para distribui¢des discretas (usaremos esses
termos de maneira intercambiavel), na qual dadas algumas distribui¢des e seus pardmetros, pode-
se determinar a probabilidade da ocorréncia considerados um resultado x. Além disso, a funcdo
distribui¢dao acumulada (FDA) também pode ser calculada, que € a soma dos valores PDF até esse
valor X. Por fim, a fungdo de distribuicdo acumulada inversa (IFDA) é usada para calcular o valor
X, dada a probabilidade cumulativa de ocorréncia.

Essa ferramenta estd disponivel em Risk Simulator | Ferramentas | Analise da distribui¢do.
Como exemplo, a Figura 5.34 mostra o calculo de uma distribui¢do binomial (por exemplo, uma
distribuicdo com dois resultados, como jogar uma moeda, em que o resultado € cara ou coroa,
com probabilidades prescritas de cara e de coroa). Suponha que uma moeda tenha sido jogada
duas vezes e o resultado cara tenha sido definido como €xito. Usamos a distribui¢do binomial
com tentativas = 2 (a moeda ¢ jogada duas vezes) e a probabilidade = 0,50 (a probabilidade de
&xito, de o resultado ser cara). Selecionando a FDP e configurando a faixa de valores de X como 0
a 2, com um incremento de 1 (isso significa que estamos solicitando os valores 0, 1, 2 para X), as
probabilidades resultantes sdo fornecidas na tabela e em um formato grafico, além dos quatro
momentos tedricos da distribui¢do. Enquanto os resultados do jogo sdo cara-cara, coroa-coroa,
cara-coroa e coroa-cara, a probabilidade exata de ndo obter caras é 25%, uma cara ¢ 50% e duas
caras ¢ 25%.

ROV Visual Modeler — User Manual 171 © Copyright 2005-2012 Dr. Johnathan Mun



.
Andlise de distribuigio -

Esta ferramenta gera a fungdo densidade de s
probabilidade (FDF), a fungdo distribuiggo 0,501
acumulada (FDA) e a fungao inversa da fungdo de
distribuigdo acumulada (IFDA) de todas as

distribuigtes no Risk Simulator, incluindo os 0.401
momentos tedricos e o grafico de probabilidade.

Distribuigdo | Binomial | || %39

Tentativas |2 | 0.201
Probabilidade |05 |
0.101
| |
| | 0.00-
Tipo de gréfico |PDF -] =
_ X FDF CDF
S [FOPe FDA 7] 0000000 0.250000 0.250000
Formatagdo |0.000000 | 1.000000 0.500000 0.750000
2.000000 0.250000 1.000000

) Valor simples
Walor X | |
Faixa de valores

Limite inferior |D |
Limite superior |2 |
|| Tamanhe do

Figura 5.34 — Ferramenta Analise da distribuicio (distribuiciio binomial com 2 tentativas)

Da mesma forma, podemos obter as probabilidades exatas de jogar a moeda, digamos 20 vezes,
como na Figura 5.35. Os resultados sdo apresentados em uma tabela e em um grafico.
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.
[R] Analise de distribuigio

Esta ferramenta gera a fungdo densidade de
probabilidade (FDP), a fungdo distribuigdo
acumulada (FDA) e a fungdo inversa da fungdo de
distribuigdo acumulada (IFDA) de todas as
distribuigtes no Risk Simulator, incluindo os
momentos tedricos e o grafico de probabilidade.

) Walor simples
Walor X

@ Faixa de valores

Limite inferior 0
Limite superior 20
Ta manho do 1

Distribuigdo [ Binomial -
Tentativas 20

Probabilidade 05

Tipo de gréfico |PDF - |
Tipo |FDP e FDA -
Formatagdo 0.000000

s 3
(0187 Média = 10.0000 |
Desvpad = 2.2361
Let Obliguidade = 0.0000
044t Curtose = -0.1000
0121
0107
D.081
0061
0.041
D.021
0.00-
.,‘_I“ 2 10 14 18 J__;
E X FOF COF -
1.000000 0.000019 0.000020
2.000000 0.000121 0.000201
3.000000 0.001087 0.001288
4000000 0.004621 0.005509 |
B 000000 0.014786 0.020695 |~
&.000000 0.036564 0.057653
7.000000 0.073529 0.131588
2.000000 0120134 0251722
S.000000 0.160179 0411501
10.000000 0176157 0528085
11.000000 0.160179 0748278
12.000000 0120134 0.868412
13.000000 0.073525 0542341
14.000000 0.036564 05979305 _

Figura 5.35 — Ferramenta Analise da distribuicio (distribuicdo binomial com 20 tentativas)

A Figura 5.36 mostra a mesma distribuicdo binomial, mas agora a FDA ¢ calculado. A FDA ¢

simplesmente a soma dos valores de FDP até o ponto X. Por exemplo, na Figura 5.35, observamos
que as probabilidades de 0, 1 e 2 sao 0,000001, 0,000019 e 0,000181, cuja soma ¢ 0,000201, que
¢ o valor de FDA emx = 2 na Figura 5.36. Enquanto FDP calcula as probabilidades de obter-se

exatamente 2 caras, FDA calcula a probabilidade de obter ndo mais do que 2 caras ou até 2 caras

(ou probabilidades de 0, 1 e 2 caras). O complemento (por exemplo, 1 — 0,00021 obtém 0,999799

ou 99,9799%) ¢ a probabilidade de se obter pelo menos 3 caras ou mais.
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’
] Anlise de distribuicio =] B |
Esta ferramenta gera a fungdo densidade de I j
probabilidade (FDF), a fungde distribuigdo e Média = 10.0000 |

acumulada (FDA) e a fungdo inversa da fungdo de Desvpad = 2.2361
distribuigdo acumulada (IFDA) de todas as 018t Obliguidade = 0.0000
distribuigtes no Risk Simulator, incluindo os o4t Curtose = -0.1000
momentos tedricos e o grafico de probabilidade. ’
D127
Distribuicdo [ Binomial - 0.10+
Tentativas 20 ALEEr
N 05 D.06T
Probabilidade : ool
0.02t
0.00-
L 2 6 10 14 18 )
Tipo de gréfico |PDF |\ J
i 3 X PDF COF -
Tipo |FOP & FDA - oo oo T
Formatagdo 0.000000 1.000000 0.000019 0.000020
) 2.000000 0.000181 0.000201
) Walor simples 3.000000 0.001087 0.001232
Valor ¥ 4.000000 0.004621 0.005509 |
) 5.000000 0.014786 0.020695 |~
@ Faixa de valores 6.000000 0.036964 0.057655
e 0 7.000000 0.073529 0.131588
o _ 8.000000 0.120134 0251722
Limite superior 20 5.000000 0.160179 0411501
Tamanho do 1 10.000000 0.176157 0588099
. 11.000000 0160179 0748278
{ Exg E 12.000000 0120134 0.868412
13.000000 0.073529 05942341
14,000000 0.035964 0979305 .

Figura 5.36 — Ferramenta Analise da distribuicio (FDA da distribuicio binomial com 20 tentativas)

Usando a ferramenta Analise da distribuicdo, distribuicdes ainda mais avancadas podem ser
analisadas no Risk Simulator, como gama, beta, binomial negativa e muitas outras. Como outro
exemplo do uso da ferramenta em uma distribuicdo continua e da funcionalidade de IFDA, a
Figura 5.37 mostra a distribui¢do normal padrao (distribuicdo normal com uma média zero e
desvio padrao igual a um), na qual aplicamos IFDA para encontrar o valor de X que corresponde a
probabilidade cumulativa de 97,50% (FDA). Ou seja, uma FDA unicaudal de 97,50% ¢
equivalente a um intervalo de confianca bicaudal de 95% (hd uma probabilidade de 2,50% na
cauda direita e 2,50% na cauda esquerda, restando 95% no centro ou na area do intervalo de
confianga, que equivale a uma area de 97,50% para uma cauda). O resultado é o conhecido escore
Z de 1,96. Assim, usando a ferramenta Analise da distribuicdo, pode-se obter rapida e facilmente
os escores padronizados para outras distribui¢des, bem como as probabilidades cumulativas e

exatas de outras distribuicdes.
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.
7] Anslise de distribuicio ESREER

Esta ferramenta gera a fungdo densidade de -
probabilidade (FOP), a fungdo distribuigio 0407 Média = 0.0000 |
acumulada (FDA) e a fungdo inversa da fungdo de Cesvpad = 1.0000
distribuigdo acumulada (IFDA) de todas as 0.357 Obliquidade = 0.0000
distribuigtes no Risk Simulator, incluindo os urtose = 0.0000
momentes tecricos e o grafico de probabilidade. T
Distribuigdo | Normal -
Media 0
Desvio padrio 1
-2.23

Tipo de gréfico |PDF |

i 3 CDF ICOF
Tipo |IFDA - ——— e
Formatagdo 0.000000

@ Valor simples

Probabilidade 0.575
(7) Faixa de valores

Limite inferior 0

Lirmite superior 20

Tamanho do incrementa |1

Figura 5.37 — Ferramenta Analise da distribuicio (IFDA e escore Z da distribui¢do normal)

Ferramenta Andlise de cendrio

A ferramenta Analise de cenario do Risk Simulator permite executar varios cenarios rapidamente
e sem esfor¢o alterando um ou dois parametros de entrada para determinar o resultado de uma
variavel. A Figura 5.38 ilustra como essa ferramenta trabalha no modelo de exemplo de fluxo de
caixa descontado (modelo 7 na pasta de modelos de exemplo do Risk Simulator). Nesse exemplo,
a célula G6 (valor presente liquido) ¢ selecionada como o resultado de interesse, enquanto as
células C9 (aliquota de impostos efetiva) e C12 (preco do produto) sdo selecionadas como
entradas para causar perturbagdo. E possivel definir os valores inicial e final a serem testados,
além do tamanho do incremento ou o niimero de etapas que devem ser executadas entre os
valores inicial e final. O resultado ¢ uma tabela de analise de cenario (Figura 5.39), na qual os
cabegalhos de linha e de coluna sdo as duas variaveis de entrada e o corpo a tabela mostra os
valores presentes liquidos.
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1

2 Modelo de fluxe de calxa descontado/ROI

3

4 Ano base 2009 Soma dos benelfcios liguides de VP 4,762,089 Tipo de desc
& Arcy vl S Sorrar civs svenslmendos de VP 51,6422

[ Tawa de gezconfo ajusisda pelo nsco de mencad 15.00% Vailor pregente fguido A7 1 Tipo de mode
T Tama de gdesconto de NS00 prvado S00% Taws de rsiome infama

B Fivrar ey ervescamonin din pesrmde Tl SN Rurliario dio meeslimomio

] Taxa de jurcs efeliva 40.00% Indice de probabilidade

10 r = =

i1 E Andliwe de crrdnia a wH3 044
12 Pregu undario médio do produlu A Camnce inseninda ea rndeenoma de ofds pam aa variddurss de feafe da erieels = ankda 51200 B12.50 |
13 Frecn untirn médin A= pensiuin B fpor enemolo, Al) = HEF ]
td Freco untiifg méda 9o poduty © Lncnl da vardeel de anlida i E fla o ] 51475 51580
15 Oumslate vendiln do prodelo & (m#vres)] | Primeis vardvel de sremedn Segunda warivel de emtada : na 55 00 50 0|
3 Duartdade vendda do produts B miberes )| | parmtenar L3 s lesle -1 ﬂ 00 .00 T.00|
1 Cuaridade vendila do prodels © (elsarenl] | Em anpuids, i on valeerss inksinl & frol 0 o rdmem de stapos ou o tamanha dn eremenis | 00 Et] 2008
k] Rustnzila lolal oo testar £1378.78 £ 41580 |
k] Custo dretn 408 bens véndados Waridved 1 Wardval 2 s 521233 |
:'!I:' Lucro bruto |r-;— P |m—- ILITIM 20018 |
Fh| [nsprsnn Dprrasisns ¥ o $157 50 S157 50
22 Despssas de vendss. perais @ adrmislratiog Wior final 05 Valor fnal |J|] 15 TS 315.75 |
23 Herndimienio ogeerazcional [FBIT Tt I LU0 £0 £1.030.03 |
24 Deprecacbo s (R i 510,00 S10.00 |
25| Amteagiu i Tmmarhods G etz oo 53.00 |
Fi] FHIT 498569 S101A4] |
27 Fagamentss Se o - i 5200 5200 |
7 FnT L ﬂ“:'l _ Carcelar | TRELED Tr0t10a |
24 Fposios [ECAR]

el Rendimento liquido SEp0.21 |
£hl Nin maneiirn: Amarizscds de deprecincia L1300
Figura 5.38 — Ferramenta Analise de cendrio
TABELA DE ANALISE DE CENARIO

Variavel de saida: $G$6 Valor inicial do caso basico:  $3,127.87

Variavel de coluna: $C$12 Min: 10 Max 30 Etapas: 20 Incremento: - Valor inicial do caso basico: $10.00

Variavel de linha:  $C$9 Min: 0.3 Max 0.5 Etapas: - Incremento: 0.01 Valor inicial do caso basico: 40.00%

$10.00 $11.00 $12.00 $13.00 $14.00 $15.00 $16.00 $17.00 $18.00 $19.00 $20.00 $21.00 $22.00 $23.00 $24.00 $25.00 $26.00 $27.00 $28.00 $29.00 $30.00

30.00% $3,904.83 $4,134.43 $4,364.04 $459364 $4,82324 $5052.84 $5282.44 $551204  $574164 $597124 $6200.85 $6,430.45 $6,660.05 $6889.65 $7,119.25 $7,348.85 $7578.45 $7,808.05 $8,037.65 $8,267.26 $8,496.86
31.00% $3,827.14 $4,05346 $4,279.78 $4506.10 $4,73242 $495874 $518506 $541139  $5637.71 $586403 $6,090.35 $6,316.67 $654299 $6,769.31 $6,99563 $7,221.96 $744828 $7,674.60 $7,90092 $8,127.24 $835356
32.00% $3,749.44 $3,97248 $4,19552 $441856 $4,64161 $4,864.65 $5087.69 $5310.73  $5533.77 $5756.81 $5979.85 $6,202.89 $642594 $6648.98 $6,872.02 $7,09506 $7318.10 $7541.14 $7,764.18 $7,98722 $8210.26
33.00% $3,671.75 $3,89151 $4,11127 $433103 $4,550.79 $4,77055 $4990.31 $521007  $5429.83 $5649.60 $5869.36 $6,089.12 $6,308.88 $6528.64 $6,748.40 $6,968.16 $7,187.92 $7407.68 $7,627.45 $7.84721 $8,066.97
34.00% $3594.05 $3,81053 $4027.01 $424349 $4,450.97 $4676.45 $4892.94 $510942  $532590 $554238 $5758.86 $5975.34 $6,19182 $6408.30 $6,624.79 $6,84127 $7057.75 $7274.23 $7,490.71 $7,707.19 $792367
35.00% $3516.35 $3,729.55 $3942.76 $4,15596 $4,369.16 $4,582.36 $4,79556 $5008.76  $522196 $543516 $5648.36 $586157 $6,074.77 $6,287.97 $6501.17 $6,714.37 $692757 $7,140.77 $7,35397 $7,567.17 $7,780.38
36.00% $3,438.66 $3,64858 $385850 $4,06842 $4,27834 $448826 $4698.18 $490810  $511803 $532795 $5537.87 $5747.79 $5957.71 $6167.63 $6,377.55 $6,587.47 $6,797.39 $7,007.32 $7,217.24 $7.427.16 $7,637.08
37.00% $3,360.96 $3,567.60 $3,774.24 $3980.88 $4,187.53 $4,394.17 $4600.81 $4,807.45  $501409 $522073 $5427.37 $5634.01 $5840.65 $6047.30 $6,25394 $6,46058 $6,667.22 $6,873.86 $7,080.50 $7,287.14 $7493.78
38.00% $3,28327 $3,486.63 $3,689.99 $3,893.35 $4,096.71 $4,300.07 $4503.43 $4706.79  $4,91015 $511351 $5316.88 $5520.24 $5723.60 $5926.96 $6,130.32 $6,333.68 $6537.04 $6,740.40 $6,943.76 $7,147.13 $7,350.49
39.00% $3,20557 $3,40565 $3,605.73 $3,80581 $4,00589 $4,20597 $4406.06 $4606.14  $4,806.22 $5006.30 $5206.38 $540646 $560654 $5806.62 $6,006.70 $6,206.79 $6406.87 $6,606.95 $6,807.03 $7,007.11 $7207.19
40.00% $3,127.87 $3,324.67 $352148 $3718.28 $3,091508 $4,111.88 $4308.68 $450548  $4,702.28 $4,899.08 $5095.88 $529268 $5489.49 $5686.29 $588309 $6,079.89 $6,276.69 $6473.49 $6,670.29 $6,867.09 $7,063.89
41.00% $3,050.18 $3,24370 $3437.22 $3,630.74 $3,824.26 $4017.78 $4211.30 $4,40482  $4,598.35 $4,79187 $4985.39 $5178.91 $537243 $5565.95 $5759.47 $5952.99 $6,14651 $6,340.03 $6,53356 $6,727.08 $6920.60
42.00% $2,972.48 $3,162.72 $335296 $354320 $373345 $3923.69 $4113.93 $4304.17  $4,49441 $4,68465 $4874.89 $5065.13 $525537 $544561 $5635.86 $5826.10 $6,016.34 $6,206.58 6.82 $6,587.06 $6,777.30
43.00% $2,894.79 $3,081.75 $3,268.71 $345567 263 $3,829.59 $401655 $420351  $4390.47 $4,57743 $4,76440 $4951.36 $5138.32 $532528 $5512.24 $5699.20 $5,886.16 $6,073.12 0.08 $6,447.04 $6,634.01
44.00% $2,817.09 $3,000.77 $3,18445 $3368.13 181 $373549 $3919.18 $4102.86  $428654 $4,47022 $4,65390 $4837.58 $5021.26 $5204.94 $5388.62 $5572.30 $5755.98 $5939.67 335 $6,307.03 $6,490.71
45.00% $2,739.39 $2,919.79 $3,10020 $3,280.60 1.00 $3641.40 $3,821.80 $4,00220  $4,18260 $4,363.00 $4,54340 $4,72380 $4904.20 $5084.61 $5265.01 $544541 $5625.81 $5,806.21 6.61 $6,167.01 $6,347.41
46.00% $2,661.70 $2,838.82 $301594 $3193.06 0.18 $3547.30 $3724.42 $390154  $4078.66 $4,25579 $4,43291 $4610.03 $4,787.15 $4,964.27 $514139 $531851 $549563 $5672.75 9.87 $6,027.00
47.00% $2584.00 $2,757.84 $2,93168 $3,10552 $3279.37 $345321 $3627.05 $3,800.89  $3,974.73 $4,14857 $4322.41 $4,496.25 $4,670.09 $4843.93 $5017.77 $519162 $5365.46 $5539.30 $571314 $5886.98
48.00% $2506.31 $2,676.87 $2,847.43 $3017.99 $3,188.55 $3359.11 $3520.67 $3700.23  $3,870.79 $4,04135 $421191 $4,38248 $4,553.04 $4,723.60 $4,894.16 $5064.72 $523528 $5405.84 $5576.40 $5746.96 g
49.00% $2,42861 $2,50589 $2,763.17 $2930.45 $3,007.73 $326501 $343229 $3599.58  $3,766.86 $393414 $410142 $4,268.70 $4,43598 $4603.26 $4,770.54 $4,937.82 $5105.10 $5272.38 $5439.67 $560695 $5774.23
50.00% $2,35091 $2514.91 $2,678.92 $284292 $3006.92 $3,170.92 $3,334.92 $349892  $3662.92 $3,82692 $3,990.92 $4154.92 $4318.92 $4,48292 $4,64693 $4810.93 $4,974.93 $5,138.93 $5302.93 $5466.93 $5,630.93

Figura 5.39 — Tabela de anailise de cenirio

Ferramenta Agrupamento por segmentacio

Uma ultima técnica analitica de interesse ¢ o agrupamento por segmentagdo. A Figura 6.25 ilustra
um conjunto de dados de exemplo. Para selecionar os dados e executar a ferramenta, clique em
Risk Simulator | Ferramentas | Agrupamento por segmentagdo. A Figura 5.40 mostra um exemplo
da segmentacdo de dois grupos. Ou seja, tomando o conjunto de dados original, executamos
alguns logaritmos internos (uma combinacdo ou agrupamento hierarquico de médias k e outros
métodos de momentos para encontrar os grupos de ajustamento ou combinacdes estatisticas
naturais de melhor ajuste) para dividir ou segmentar estatisticamente o conjunto de dados original
em dois grupos. Vocé pode ver os membros dos dois grupos na Figura 5.40. E claro que vocé
pode segmentar esse conjunto de dados em quantos grupos desejar. Essa técnica ¢ valiosa em uma
variedade de situacdes, incluindo marketing (segmentagdo do mercado de clientes em varios
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grupos de gerenciamento de relacionamento de clientes etc.), ciéncias naturais, engenharia, entre

outras.
y RESULTADO DA ANALISE DE SI:GIIEHTAEE.D E AGRUFAMENTO
T Znilise de sgrupaments & segmentagho L= | )
A andlise de aprupsmentc e segmenincde 4 vsada parn drvidir G

nig L Eanjunin Se Hases e rupes de segmansss o Amostra  Dados ordensdos 2
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Opgles
W Mostortudo 2 egrupamenios por segmeniecio III
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Figura 5.40 — Ferramenta Agrupamento por segmentacio e resultados
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Novas ferramentas do Risk Simulator 2011/2012

Métodos de geracio de numero aleatorio, Monte Carlo versus hipercubo latino e
copula de correlaciao

A partir da versdo 2011/2012, ha seis geradores de numero aleatorio, trés copulas de correlagdo e
dois métodos de amostragem de simulagdo disponiveis (Figura 5.41). Essas preferéncias sao
configuradas em Risk Simulator | Opg¢aes.

O gerador de nimero aleatério (RNG) € a parte principal de qualquer software de simulacio.
Com base no numero aleatorio gerado, diferentes distribuigdes matematicas podem ser
construidas. O método padrdo ¢ a metodologia patenteada ROV Risk Simulator, que fornece os
melhores e mais s6lidos nlimeros aleatorios. Ha suporte para seis geradores de numero aleatorio
e, em geral, o método padrdo do ROV Risk Simulator e o método de embaralhamento aleatorio
subtrativo avangado sdo as duas abordagens de uso recomendadas. Nao aplique os outros
métodos, a menos que o seu modelo ou sua andlise necessite especificamente deles e, mesmo
nesse caso, recomendamos testar os resultados com as duas abordagens indicadas. Quanto mais
baixa a posigdo na lista de RNGs, mais simples € o algoritmo e mais rapido ele é executado. De
maneira oposta, quanto mais alta a posi¢do na lista, mais solidos sdo os resultados.

Na secao Correlagdes, ha trés métodos: copula normal, cépula T e copula quasi-normal. Esses
métodos usam técnicas de integracdo matematicas e, quando ha duvidas, a copula normal fornece
os resultados mais seguros e conservadores. A copula t fornece valores extremos nas caudas das
distribui¢des simuladas, enquanto a copula quasi-normal retorna valores que estdo entre esses
valores.

Na secdo Métodos de simulacdo, ha os métodos de simulagdo Monte Carlo (MCS) e amostragem
por hipercubo latino (LHS). Observe que as copulas e as outras fungdes multivariadas ndo sio
compativeis com o LHS. Isso acontece porque o LHS pode ser aplicado a uma tnica variavel,
mas nao a uma distribui¢do em conjunto. Na realidade, o LHS possui impacto muito limitado na
precisdo do resultado do modelo quanto mais distribuigdes houver em um modelo, uma vez que o
LHS s6 se aplica a distribui¢des individualmente. A vantagem do LHS também seré
comprometida se uma pessoa nao concluir o niimero de amostras determinadas no inicio, isto &,
se a simulacdo for interrompida apos o inicio. O LHS também aplica uma carga pesada em um
modelo de simulacdo com um grande niimero de entradas porque precisa gerar e organizar
amostras de cada distribuicao antes de executar a primeira amostra de uma distribui¢do. Isso pode
causar uma longa demora na execugdo de um modelo grande e fornecer pouca precisao adicional.
Por tultimo, o LHS ¢ mais adequado quando as distribui¢des sdo bem comportadas e simétricas e
ndo possuem correlagdes. Apesar disso, o LHS é uma abordagem poderosa que rende uma
distribui¢do de amostragem uniforme, na qual o MCS pode as vezes gerar distribui¢des
irregulares (ocasionalmente, os dados da amostra podem estar concentrados em uma area da
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distribui¢do) em comparacgdo a uma distribuicdo de amostragem mais uniforme (todas as partes da
distribuicdo serdo amostradas) quando o LHS ¢ aplicado.

[ Opgdes ﬁ1

Gerador casual de Ndmero

[] Minimizar Excel e todos os graficos durante execugio

Iniciar Risk Simulator com Excel

@ ROV Risk Simulator (Defaulf)

") Baralhamento avangado Casual Subtrativo
[7] Sempre mostrar janela de previsdo na parte superior

& Mastrar comentdrios de células em suposigies, ' Baralhamento longo de Periodo

revisdes e variaveis de decisdo - -
: | Baralhamento Casual portatil

Correlagdo . |EEE HEX

@ Mormal Copula (padréa)
@ T Copula: DF = a0

) Basico Minimo Portatil

) Quasi-Mormal Copula: DF = 10 : Simulagdo
@ Monte Carlo (padrio)
7) Latin Hypercube (LHS")

Cor dos pardmetros

| Suposigdo | | Decisdo | | Previsdo U

- enas Grupos i 1 £
|dioma |Partugués - (ium = =T
LHS nao € recomendado quando ha correlacionados suposigoes [ QK. l l Cancelar

Figura 5.41 — Opc¢des do Risk Simulator

Supressido de tendéncia de dados, dessazonalizacdo de dados e teste de sazonalidade

A ferramenta de supressdo de tendéncia e dessazonalizacdo de dados do Risk Simulator permite
remover qualquer componente de sazonalidade ou tendéncia nos seus dados. Este processo
permite mostrar somente as alteragcdes absolutas no valor de periodo a periodo, permitindo a
identificagdo de possiveis padroes ciclicos nos dados da série temporal. A dessazonalizacdo e a
supressdo de tendéncia removem ciclos de crescimento, tendéncia, variagdo, curva e outros ciclos
sazonais que possam afetar os dados da série temporal, deixando o comportamento
verdadeiramente estrutural dos dados ao longo do tempo.

Os periodos de sazonalidade representam quantos periodos teriam de decorrer antes que o ciclo se
repita (por exemplo, 24 horas em um dia, 12 meses em um ano, 4 trimestres em um ano, 60
minutos em uma hora etc.), mas as vezes existem outros periodos sazonais ndo inteiramente
evidentes mediante a mera observacao dos dados ou da variavel. Esse teste de sazonalidade
observa os dados da série temporal para determinar a periodicidade da sazonalidade de melhor
ajuste para os dados. Agora, usando essa sazonalidade, & possivel ajustar os efeitos de
sazonalidade usando a ferramenta Dessazonalizagdo dos dados como mostrado acima ou usando a

ferramenta Analise de série temporal para fornecer uma previsao melhor.

Procedimento para supressdo de tendéncia e dessazonalizagdo:
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BERE[E|w =~

s o2 oo ) | 2]

Selecione os dados que deseja analisar (por exemplo, B9:B28) e clique em Risk
Simulator | Ferramentas | Supressdo de tendéncia e dessazonalizacdo dos
dados

Selecione Dessazonalizacdo dos dados e/ou Supressdo de tendéncia, selecione
os modelos de supressdo de tendéncia que deseja executar, insira as ordens
relevantes (por exemplo, ordem polinomial, ordem de média mével, ordem de
diferenca e ordem de razao) e clique em OK

Revise os dois relatorios gerados para obter mais detalhes sobre a metodologia, a
aplicacdo e os graficos de resultados e os dados sem tendéncia/sazonalidade

Procedimento para o teste de sazonalidade:

B Selecione os dados que deseja analisar (por exemplo, B9:B28) e clique em Risk
Simulator | Ferramentas | Teste de Sazonalidade de Dados
B Selecione os dados que deseja analisar (por exemplo, B9:B28) e clique em Risk
Simulator | Ferramentas | Dados Teste de sazonalidade
® Insira o periodo de sazonalidade maximo para o teste. Ou seja, se vocé inserir 6,
o Risk Simulator testara os seguintes periodos de sazonalidade: 1, 2, 3, 4, 5, 6. O
periodo 1 certamente ndo implica nenhuma sazonalidade nos dados
# Revise o relatorio gerado para obter mais detalhes sobre a metodologia, a
aplicagdo e os graficos resultantes e¢ os resultados do teste de sazonalidade. A
melhor periodicidade de sazonalidade ¢ listada primeiro (classificada pela menor
medida de erro de REQM) e todas as medidas de erro relevantes sao incluidas
para comparacdo: a raiz do erro quadratico médio (REQM), o erro quadratico
médio (EQM), o desvio absoluto médio (MAD) e o erro médio percentual
absoluto (MAPE)
A | ;] [ C L4} [ F i H I 1 K L L] N
Daados i ~ —— } denci W
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Figura 5.42 — Dados de supressio de tendéncia e dessazonalizacio




Analise de componentes principais

A andlise de componentes principais (ACP) ¢ uma maneira de identificar padrdes em um
conjunto de dados e de reformular os dados, como forma de destacar as suas semelhancas e
diferencas. E muito dificil encontrar padrdes de dados em dimensdes elevadas, quando existem
multiplas variaveis. Também ¢ muito dificil representar e interpretar graficos tridimensionais.
Quando os padroes nos dados sdo encontrados, eles podem ser compactados ¢ o nimero de
dimensoes ¢ reduzido. Essa reducdo das dimensdes dos dados ndo significa muito na redugdo da
perda de informagdes. Em vez disso, os niveis similares de informagao, podem, agora, ser obtidos

com um numero menor de variaveis.

Procedimento:
¥ Selecione os dados a serem analisados (por exemplo, B11:K30), clique em Risk
Simulator | Ferramentas | Andlise de componentes principais ¢ clique em OK
@ Revise o relatorio gerado com os resultados calculados
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Figura 5.43 — Andlise de componentes principais

Série temporal de dados da quebra estrutural

A quebra estrutural testa se os coeficientes em diferentes conjuntos de dados sdo iguais. E esse
teste ¢ mais comumente usado na analise de séries temporais para testar a presenga de uma quebra
estrutural. A série temporal pode ser dividida em dois subgrupos e cada subgrupo ¢ testado contra
o outro e no conjunto de dados completo, para determinar estatisticamente se realmente existe
uma pausa a partir de um determinado periodo de tempo. O teste de quebra estrutural é usado
com frequéncia para determinar se as variaveis independentes tém diferentes impactos em
diferentes subgrupos da populagdo, como para testar se uma nova campanha de marketing, uma
atividade, um grande evento, uma aquisicdo ou uma alienacdo, por exemplo, tém um impacto
sobre os dados de séries temporais. Suponha que dado um conjunto com 100 pontos de dados de
uma série temporal, pode-se definir pontos de interrupgdo diferentes para testar, por exemplo, os
pontos de dados 10, 30 e 51 (isso significa que trés testes de quebra estrutural serdo realizados
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nestes conjuntos de dados: os pontos de dados de 1 a 9 sdo comparados com os de 10 a 100; os
pontos de dados de 30 a 100 sdo comparados com os de 1 a 29, e os de 1 a 50 sdo comparados
com os de 51 a 100, para ver se de fato, no inicio dos dados de ponto 10, 30 ¢ 51, ha uma quebra
na estrutura subjacente).

Procedimento:

# Selecione os dados a serem analisados (por exemplo, B15:D34), clique em Risk
Simulator | Ferramentas | Teste de quebra estrutural e insira os pontos de teste
relevantes que deseja aplicar aos dados (por exemplo, 6, 10, 12). Clique em OK

B Revise o relatorio para determinar quais desses pontos de teste indicam um ponto
de quebra estatisticamente significante nos seus dados e quais ndo

Al 8 | ¢ | o | F G H I ) K L M
14 ¥ X1 X2
15 | 521 18308 185 Procedimento:
16| 367 1148 600 1. Selecione os dados a serem analisados (por exemplo, B15:D34), clique em
17| 443 18068 372 Risk Simulator | Ferramentas | Teste de quebra estrutural e insira
18 365 7729 142 os pontos de teste relevantes que deseja aplicar aos dados
19| 614 100484 432 (por exemplo, 6, 10, 12). Cligue em OK
20 385 16728 290 2. Revise o relatdrio para determinar guais desses pontos
2 286 14630 346 de teste indicam um ponto de guebra estatisticamente significante
22 397 A008 328 nos seus dados e quais ndo
23| 764 38927 354
24 427 22322 266 P "
E 153 3711 320 Teste de mudanga estrutural @
26| 231 3136 | 197
? 524 50508 266 Série temporal de dades B15:034 E
E 328 28886 173 testes de pontos de quebra |E.'I 012
29 240 16996 190 e e T
30| 286 13035 239
31 285 12973 190 Cancelar |
32| 569 16309 241 L
33| 96 5227 189
34| 498 19235 358

Figura 5.44 — Andlise de quebra estrutural

Previsoes de linha de tendéncia

As linhas de tendéncia podem ser usadas para determinar se um conjunto de dados de série
temporal segue qualquer tendéncia consideravel (Figura 5.45). As tendéncias podem ser lineares
ou ndo lineares (como exponencial, logaritmica, média movel, poténcia ou polinomial).

Procedimento:

B Selecione os dados que deseja analisar e clique em Risk Simulator | Previsdo |
Linha de tendéncia, selecione as linhas de tendéncia relevantes que vocé deseja
aplicar aos dados (por exemplo, selecione todos os métodos por padrdo), insira o
numero de periodos para a previsao (por exemplo, 6 periodos) e clique em OK

#® Revise o relatorio para determinar quais dessas linhas de tendéncia de teste

fornecem o melhor ajuste e a melhor previsao para os seus dados
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Receita de vendas histoérica

Ano Trnmestre  Periodo Vendas
2008 1 1 S6684.20
2008 2 2 38410
2008 2 32 763,40
20086 4 4 §892.30
2007 1 5 £885.40
2007 2 [ SE7T.00
2007 3 7 £1,006.60
2007 4 8 £1.122.10
2008 1 g £1.163.40
2008 2 10 £993.20
2008 2 11 £1,212.50
2008 4 12 £1,5435.20
2008 1 13 §1,586.20
2008 2 14 §1,260.40
20058 3 15 §1,735.20
20058 4 16 §2.029.70
2010 1 17 £2 107.80
2010 2 18 £1.650.30
2010 3 19 £2 304 40
2010 4 20 £2,639.40

Linha de tendéncia [é]
Linhas de tendéncia selecionadas
¥ Exponencial
¥ Logaritmica ¥ Polinomial (ordem) 2 5
¥ Poténcia ¥ Média mével (ordem) |2 =
Gera previsdo para|g 3: periodos
OK | Cancelar |

Figura 5.45 — Previsoes de linha de tendéncia

Ferramenta de verificacao de modelo

Depois que um modelo € criado e as premissas ¢ as previsdes sdo definidas, voc€ pode executar a

simulagdo normalmente ou a ferramenta de verificacdo de modelo (Figura 5.46) para testar se o

modelo foi configurado corretamente. Como alternativa, se 0 modelo ndo for executado e vocé

suspeitar que algumas configuragdes estejam incorretas, execute a ferramenta em Risk Simulator

| Ferramentas | Verificar modelo para identificar onde pode haver problemas com o seu modelo.

Observe que essa ferramenta verifica os problemas de modelo mais comuns e também problemas

nas premissas ¢ previsdoes do Risk Simulator. Ela ndo ¢ de maneira nenhuma abrangente o

suficiente para testar todos os tipos de problemas. E responsabilidade do desenvolvedor do

modelo certificar-se de que o modelo funcione corretamente.
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Risk Mova Alterar Editar | Definir valores Definir resultado | Copiar Colar Remover | Executar Simulagdo
._Simu_}ator:_ perfil _perfil _perfil | de entrada de previsdo super-rapida
| E Novo perfil de simulacio Suposicdes g previsdes Edicao Execugdo da s
|| 5 Editar perti de simulago | Modelo de fluxo de caixa descontado/ROI
f L Adterar perfil de simulagdo | | c | D | = |
i Definir valores de entrada
i Modelo de fli
- Definir resultado de previsdo
|\ Copiar pardmetro 2009 Soma dos benefic
2008 Soma dos investin
| ) nsco de mercad 15.00% Valor presente liqu
| ¥ Remover parametro ido 5.00% Taxa de retorno inl
» » terminal 2.00% Rea‘omo do investit
Fechar tadosos graficos 40.00% [ndice de probabili
Minimizar todas os graficos
2008 2010 2011
(B pectarsinulagio 510.00 510,50 $11.00
| ﬁ:i Executar simulacdo super-rapida 51225 $12.50 §12.75
| Il simulacio par etapas $15.15 $15.30 §15.45
| N hares} 50.00 50.00 50.00
. B Redefinir simulacia hares) .00 &0 00
harasl 2000 1) 20.00
Modelos d | b | i1
A | w¥® Verificar Modelo §1,305.25
Previsao P | & Criartabela de estatisticas de previsio | §18579 |
L | X sl | §1,109.46 |
Otimizacdo b | ¥ Criar relatorio 75157_% I
Eeraniehtas 4 | =+ Dessazonalizagdo e supressao da tendéncia dos dados | §1575 |
= ! i $936.21
1 K Bxtrain rtar dad | S o
:.I O Bt rair/exportar dados 1 ST
: & opcoes. #  Abrir/fimportar dados | 23 00 :
Idi . & Ferramenta de diagnédstico | $923.21 |
| T & Andlise da distribuicdo -
| ¥ Licenca.., R : [ $921.21 |
| & Sobre o Risk Simulator. B | Tohieta de ditibiicio -753&3'49 -
| - - i Designer de distribuicdo | 855273 |
. & Verifique para atualizacao i —. S N » iy | 513.00 |
. R b M Ajuste da distribuicdo [variavel unica) -750_% I
| I:.. Vil dodisiaia as  Ajuste da distribuicdo (multiplas variaveis) $0.00 |
35 Ajuste da distribuicdo (percentis) _ﬂ-
36 Desembolso de investimente * Editar correlaces | $1,500.00
3.;" | & Teste de hipoteses |
38 Fluxo de caixa livre liquid O | $565.73
39 Ho 2 Nao [ I
A0 Analise financeira > Graficos sobrepostos
41 Valor presente do fluxode ¢ . spgjise ae Componentes Principais 5427.77
42 Valor presente do desembol ,, $1,134.22
43 Periodo de pagamento desc =¥ 1°5te desazonalidade
4{1- | 0:4:\- Agrupamento por segmentagao
45 Andlise de risco L T e i
46 VP do caso basico no mome ) - $427.77
47 VP do fluxo de caixa no mor = Analise de cenario $491.04
48 Variavel X intermediaria #  Andlise estatistica
49
e | T = Model Teste de mudanca estrutural
nformagoes odelo |
Ready | ﬂ | = Analise tornado

T T — T T =

Figura 5.46 — Ferramenta de verificacio de modelo

Ferramenta de ajuste da distribuicdo (percentil)

A ferramenta de ajuste da distribui¢do (percentil), mostrada na Figura 5.47, é outra maneira de
ajustar as distribuicdes de probabilidade. H4 diversas ferramentas relacionadas e cada uma
apresenta usos e vantagens especificos:
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e Ajuste da distribuicdo (percentis) — usando o método alternativo de entrada (percentis e
combina¢des de primeiro/segundo momentos), vocé pode encontrar os parametros de
distribuicdo de melhor ajuste sem a necessidade de dados brutos. Esse método ¢
adequado quando ndo houver dados suficientes, quando somente percentis € momentos
estiverem disponiveis ou como um meio de recuperar a distribui¢do integralmente com
apenas dois ou trés pontos de dados, mas o tipo de distribuigdo precisar ser suposto ou
conhecido.

* Ajuste da distribuicdo (varidvel tnica) — usando métodos estatisticos para ajustar seus
dados brutos a todas as 42 distribuigdes a fim de encontrar o melhor ajuste da distribuigao
e os parametros de entrada. S3o necessarios varios pontos de dados para um bom ajuste.
O tipo de distribui¢do pode ndo ser conhecido com antecedéncia.

* Ajuste da distribuigdo (multiplas variaveis) — usa métodos estatisticos para ajustar seus
dados brutos em diversas varidveis ao mesmo tempo, usando os mesmos algoritmos
como a unica variavel de ajuste, mas incorpora uma matriz de correlagdo de paridade
entre as variaveis. S0 necessarios varios pontos de dados para um bom ajuste. O tipo de
distribuicao pode ndo ser conhecido com antecedéncia.

e Distribuicdo personalizada (definir suposicdo) — usa técnicas de reamostragem nao
paramétrica para gerar uma distribuicdo personalizada com os dados brutos existentes e
para simular a distribuicdo com base nessa distribuicdo empirica. S3o necessarios poucos

pontos de dados e o tipo de distribui¢@o ndo ¢ conhecido com antecedéncia.

Procedimento:

® Clique em Risk Simulator | Ferramentas | Ajuste da distribuicio (percentis),
escolha a distribuicdo de probabilidade e os tipos de valores que vocé deseja usar,
insira os parametros e clique em Executar para obter os resultados. Revise os
resultados de R-quadrado ajustados e compare os resultados dos ajustes tedricos
com 0s empiricos para determinar se a sua distribui¢cdo ¢ um bom ajuste.
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Figura 5.47 — Ferramenta de ajuste da distribuicio percentil

Grificos e tabelas de distribuicio: Ferramenta de distribuicio de probabilidade

Esta nova ferramenta de distribuicdo de probabilidade ¢ um modulo muito rapido e poderoso,
usado para gerar graficos e tabelas de distribuig@o (Figuras 5.48 a 5.51). Observe que existem trés
ferramentas semelhantes no Risk Simulator, mas cada uma possui fungdes muito distintas:

* Andlise da distribui¢do — usada para calcular rapidamente o FDP, a FDA e a IFDA das
42 distribuicdes de probabilidade disponiveis no Risk Simulator, e para retornar uma
tabela de probabilidades desses valores.

» Tabelas e graficos de distribui¢do — esta é a ferramenta de distribui¢do de probabilidade
descrita neste manual e usada para comparar parémetros diferentes da mesma
distribuicdo (por exemplo, as formas e os valores de FDP, FDA e IFDA de uma
distribuicdo Weibull com alfa e beta iguais a [2, 2], [3, 5] e [3,5, 8] e sobrepo-los um ao
outro).

» Graficos sobrepostos: usada para comparar distribui¢des diferentes (valores de entrada
tedricos e previsdes de saida empiricas simuladas) e sobrep6-las uma a outra para uma
comparagdo visual.

Procedimento:
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# Execute o ROV BizStats em Risk Simulator | Tabelas e grdficos de distribuicdo,
clique no botdo Aplicar entradas globais para carregar um conjunto de exemplo
de parametros de entrada ou insira seus proprios valores e clique em Executar
para calcular os resultados. Os quatro momentos resultantes ¢ a FDA, aIFDA ¢ a
FDP sao calculados para cada uma das 45 distribui¢des de probabilidade (Figura

- .
Y DisTrRUIGHES DE PROBARILIDADE RO R~
[Demrbuigtes | Grghooa @ batesian
Eats bomnmants Ieta todes & datrbeiodes do probatdelads dapan i fo pacoln de pradutss 4y Rosl Optona Waluation, nd
Aok wradn Mimma 10 M 2 Locsl B0 Facetd 08 Mada 10 Mn & Erumerador OF 10
b Misima 2 bats 5 peshabddeds 05 oF 1 Dampad 2 Y Dwnamicader OF 20
Mas previel 15 Lambds 12 Faer 2 Tertmrss 0 bam & Populsclo 100 Do dapopdache 50
Beta 3 Ueta 4
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Local 10 Lol 1
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Figura 5.48 — Ferramenta de distribuicio da probabilidade (45 distribuicdes de probabilidade)

® Clique na guia Grdficos e tabelas (Figura 5.49), selecione uma distribuicdo [A]
(por exemplo, Arco seno), escolha se deseja executar a FDA, a IFDA ou a FDP
[B], insira as entradas relevantes e clique em Executar grdfico ou em Executar
tabela [C]. Vocé€ pode alternar entre as guias Grafico ¢ Tabela para ver os
resultados. Também ¢ possivel experimentar alguns icones do grafico [E] para
ver os efeitos no grafico.

® Também ¢é possivel alterar dois parimetros [H] para gerar vérios graficos e
tabelas de distribuicao inserindo a entrada De/Para/Incremento ou usar as
entradas Personalizar e pressionar Executar. Por exemplo, como ilustrado na
Figura 5.50, execute a distribuigdo beta e selecione FDP [G], selecione o alfa e o
beta a ser alterados [H] usando as entradas Personalizar [I] e insira os pardmetros
de entrada relevantes: 2;5;5 para alfa e 5;3;5 para beta [J] e clique em Executar
grdfico. Serdo geradas trés distribui¢des beta [K]: beta (2,5), beta (5,3) e beta
(5,5) [L]. Examine as diversas configuragdes de tipos de graficos, linhas de
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grade, idioma e casas decimais [M] e execute novamente a distribuicdo usando
valores simulados tedricos e empiricos [N].

® A Figura 5.51 ilustra as tabelas de probabilidade geradas para uma distribuicdo
binomial, na qual seleciona-se que a probabilidade de sucesso e o numero de
tentativas bem-sucedidas (X variavel aleatério) devem variar [O] usando a opgao
De/Para/Incremento. Tente replicar o calculo como mostrado e clique na guia
Tabela [P] para ver os resultados da funcdo de densidade da probabilidade
criados. Neste exemplo, a distribuicdo binomial com um conjunto de entrada
inicial de tentativas = 20, probabilidade de sucesso = 0,5 e nimero de tentativas
bem-sucedidas X = 10, onde a probabilidade de sucesso pode variar de 0, 0,25,
... até 0,50 e é mostrada como a variavel de linha, € o nimero de tentativas bem-
sucedidas também pode variar de 0, 1, 2, ... até 8 ¢ ¢ mostrado como a variavel
de coluna. A FDP ¢ escolhida e, portanto, os resultados na tabela mostram a
probabilidade de que o dado evento aconteca. Por exemplo, a probabilidade de
obter exatamente dois sucessos em 20 tentativas, nas quais cada tentativa tem
uma chance de 25% de sucesso € uma probabilidade de 0,0669 ou 6,69%.

il 5
[F DISTRIBUIGEES DE PROEABIIDADE ROV [
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Figura 5.49 — Distribuicdo de probabilidade ROV (graficos FDP e FDA)
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Figura 5.50 — Distribuicéio de probabilidade ROV (varios graficos sobrepostos)
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ROV BizStats

A nova ferramenta ROV BizStats ¢ um modulo muito rapido e poderoso do Risk Simulator usado

para executar estatisticas comerciais ¢ modelos analiticos nos dados. Ela inclui mais de 130

estatisticas comerciais e modelos analiticos (Figuras 5.52 a 5.55). Veja a seguir algumas etapas

iniciais sobre a execugdo do mddulo e os detalhes sobre cada elemento do software.

Procedimento:
#® Execute o ROV BizStats em Risk Simulator | ROV BizStats, clique em Exemplo

para carregar dados de exemplo e o perfil de modelo [A]. Alternativamente, vocé
pode inserir seus dados ou copiar e colar na grade de dados [D] (Figura 5.52). E
possivel adicionar suas proprias notas ou nomes de variaveis na primeira linha
Notas [C].

Selecione o modelo relevante [F] para ser executado na Etapa 2 e, usando as
configuracdes de entrada dos dados de exemplo [G], insira as variaveis
relevantes [H]. Separe as varidveis para o mesmo parametro usando ponto-e-
virgula e use uma nova linha (pressione Enter para criar uma nova linha) para
parametros diferentes.

Clique em Executar [I] para calcular os resultados [J]. Vocé pode exibir as
estatisticas, os graficos ou os resultados relevantes da analise nas diversas guias
na Etapa 3.

Se necessario, fornega um nome de modelo para salvar no perfil, na Etapa 4 [L].
E possivel salvar varios modelos no mesmo perfil. Os modelos existentes podem
ser editados ou excluidos [M], reordenados [N] e todas as alteragdes podem ser

salvas [O] em um unico perfil com a extensdo de nome de arquivo *.bizstats.

Notas:

O tamanho da grade de dados pode ser definido no menu e a grade pode acomodar até mil
colunas de varidveis com um milhdo de linhas de dados por variavel. O menu também
permite que vocé altere as configuragdes de idioma e de casas decimais para os seus
dados.

Para comegar, é recomendavel carregar o arquivo de exemplo [A] bastante abrangente
que inclui dados e alguns modelos pré-criados [S]. Clique duas vezes em cada um desses
modelos para executa-los. Os resultados sdo mostrados na area de relatorio [J], que
algumas vezes pode ser um grafico ou as estatisticas do modelo [T/U]. Usando o arquivo
de exemplo, vocé pode ver como os parametros de entrada [H] sdo inseridos de acordo
com a descri¢do do modelo [G] e pode continuar a criar seus proprios modelos.

Clique nos cabecalhos de variavel [D] para selecionar uma ou varias variaveis a0 mesmo
tempo. Clique com o botdo direito do mouse para adicionar, excluir, copiar, colar ou
exibir [P] as variaveis selecionadas.

Os modelos também podem ser inseridos por um console de comando [V/W/X]. Para ver

seu funcionamento, clique duas vezes para executar um modelo [S] e va para o console
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Dicas:

de comando [V]. E possivel replicar o modelo ou criar um modelo préprio e clicar em
Executar comando [X] quando vocé estiver pronto. Cada linha do console representa um
modelo e seus parametros relevantes.

Todo o perfil *.bizstats (no qual os dados e os varios modelos sdo criados e salvos) pode
ser editado diretamente em XML [Z]. Para fazer isso, abra o editor de XML no menu
Arquivo. As alteragdes no perfil podem ser feitas por meio de programagdo e entrardo em

vigor quando o arquivo for salvo.

Click no cabecalho da(s) coluna(s) para selecionar a(s) coluna(s) inteira(s) ou
variavel(eis)e, uma vez selecionado, pressione o botdo da direita do seu mouse no
cabegalho para Auto Ajuste auto ajuste da coluna, Cortar, Copiar, Apagar, ou Colar
dados. Vocé podera também clicar nos multiplos cabecalhos de colunas e seleciona-las e,
com o botdo da direita do mouse, escolher e opgao Visualizar, para visualizar os graficos.
Caso a tenha um valor que ¢ completamente visualizado, clique sobre a célula e paire
com o ponteiro sobre a mesma de forma visualizar o conteudo completo da célula, ou
simplesmente redimensione a mesma para que todo o valor seja visualizado normalmente
(ou arraste a borda esquerda no cabecalho da coluna da célula desejada, para aumenta-la
ou dé dois cliques na mesma borda, ou entdo com o botdo da direita acionado escolha
Auto Ajuste)

Use as teclas acima, abaixo, esquerda, direta para mover-se em torno da célula, ou utiliza
as teclas Home e End do seu teclado para movimentos mais amplos nas linhas a serem
editadas. Também ¢ possivel utilizar a combinagao de teclas, tais como: Ctrl+Home para
pular para o topo da coluna posicionada a esquerda, que tenha alguma célula com algum
valor, Ctrl+End para pular para o extremo direito inferior da coluna que contenha algum
valor registrado. Da mesma forma, acionando o comando Shift+Up/Down seleciona uma
area especifica.

E possivel inserir pequenas observagdes ou notas para cada variavel na linha de Notas.
Lembre-se de fazer suas notas curtas e simples.

Tente usar os diversos icones de grafico, no modo Visualizar, para alterar a visdo dos
mesmos ¢ observar os graficos (p.ex., Rotacdo, Deslocamento, Aumento, Colorir, ¢
adicionar Legendas, e outras)

O botao Copiar ¢ utilizado para copiar nas abas Resultados, Gréaficos e Estatisticas, no
Passo 3, apds o modelo tiver “rodado”. Caso nenhum modelo estiver rodando, entdo a
fungdo de copia ird apenas copiar uma pagina em branco.

O botao Relatorio somente sera ativado caso existam modelos salvos no Passo 4, ou caso
existam dados da grade, caso contrario e relatério gerado estara vazio. Vocé€ também
necessitara que o Excel esteja instalado com a capacidade de extragcdo de dados producao
de relatorios dos resultados, e que o PowerPoint da Microsoft esteja disponivel para rodar
os relatorios Graficos.

Caso tenha duvida sobre como “rodar” um modelo especifico ou um método estatistico,
inicie no perfil Exemplo e reveja como os dados sdo organizados, no Passo 1, ou como os
parametros sdo informados no Passo 2. Vocé pode utilizar esses modelos de exemplo
para adaptar seus proprios dados e modelos

O Idioma pode ser alterado no Menu Idioma. Observe que atualmente existem 10 idiomas
disponiveis para este software, com perspectivas de novos idiomas serem acrescidos em
breve. Contudo, alguns resultados, por terem um entendimento universal, ainda serdo
visualizados em Inglés.

E possivel alterar a forma de como os modelos no Passo2 sio exibidos mudando a lista
apresentada em Ver. Vocé pode listar os modelos alfabeticamente, por categoria, e por
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requisitos dos dados de entrada — observar que em certos idiomas em Unicode (p.ex.,
Chinés, Japonés e Coreano), nao existe ordenamento alfabético e, desse modo, a primeira
opgao ¢ invalida.

e O software pode manipular diferentes arranjos regionais para numeros e pontuacdo
decimal (p.ex., um mil délares e cinquenta centavos pode ser escrito como 1,000.50 ou
1.000,50, ou 1°000,50, etc.). O arranjo decimal pode ser definido no ROV BizStats no
menu Dado | Arranjo Decimal. Contudo, quando houver divida, mantenha no ROV
BizStat a defini¢@o regional coo a Inglesa Americana e o padrdo default norte americanos
1,000.50 (esse padrdo ¢ comprovadamente operacional e considerado nos exemplos do

ROV BizStats).
p ~
T [ DUAMPLL ] - Estasthticas de negécios ROV o
Arquio  Dados  IdiomalLanguage)  Ajuds
ETals 1: Dackni s maruaiecnite S diacded, 60k 20 de aubio aolcatvg A Ksmpla ETars 2: -lnlht Escola uma aruls £ inirn o porbees o alnicaiténes (comuie
B R CATTEGLEE LT compunin de dedos de ewempla com sndlse —_— e enbrachs de parkrerto de swempls, shasal)
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Figura 5.52 — ROV BizStats (analise estatistica)
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Figura 5.53 — ROV BizStats (visualizacio de dados e graficos de resultados)
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Figura 5.54 — ROV BizStats (console de comando)
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Figura 5.55 — ROV BizStats (editor de XML)
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Metodologias de previsao de logica difusa combinatoria e de rede neural

O termo “rede neural” ¢é tradicionalmente usado para se referir a uma rede ou um circuito de
neurdnios biologicos, ao passo que o uso moderno do termo se refere as redes neurais artificiais
que compreendem neurdnios artificiais ou nos recriados em um ambiente de software. Essa
metodologia tenta imitar os neurdénios ou o cérebro humano no modo de pensar e identificar
padrdes, em nosso caso, para identificar padroes com a finalidade de prever dados de série
temporal. Essa metodologia ¢ encontrada no modulo ROV BizStats do Risk Simulator,
localizado em Risk Simulator | ROV BizStats | Rede neural, bem como em Risk Simulator |
Previsao | Rede neural. A Figura 5.56 mostra a metodologia de previsao de rede neural.

Procedimento

# Clique em Risk Simulator | Previsdo | Rede neural.

® Para comegar, insira manualmente os dados ou cole-os da area de transferéncia (por
exemplo, selecione e copie dados no Excel, inicie a ferramenta e clique no botdo Colar
para colar os dados)

B Selecione se vocé deseja executar um modelo de rede neural Linear ou N&o linear, insira
o nimero desejado de Periodos de previsdo (por exemplo, 5), o nimero de Camadas
ocultas na rede neural (por exemplo, 3) e o nimero de Periodos de teste (por exemplo, 5).

¥ Clique em Executar para iniciar a analise e revise os graficos e os resultados calculados.
Também ¢é possivel Copiar os resultados e o grafico para a area de transferéncia e cola-

los em outro aplicativo.

Observe que o numero de camadas ocultas na rede ¢ um pardmetro de entrada e devera ser
calibrado com seus dados. Em geral, quanto mais complicado o padrao de dados, maior o ntimero
de camadas ocultas necessarias ¢ mais demorado serd o calculo. Recomenda-se comecar com 3
camadas. Os periodos de teste sdo simplesmente o nimero de pontos de dados usados na
calibracdo final do modelo de rede neural. Recomenda-se usar como periodo de teste pelo menos

o mesmo numero de periodos que se deseja prever.
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¢ “
£F Previsdo de rede neural [ = &J
ETAPA 1: Dados  Insira manualmente os dados, cole-os de outro aplicative ou carregue um
: o olar
conjunto de dados de exemplo com anélise
N | vare | vars  vama | vars | vams | var7 | vars | vamg | vamo | vami1 -
NOT... [ B
1 |1 458,11
2 (2 460,71
ERE 450,34
4 |4 460.68
5 |5 460.83
6 |6 461.68
7 |7 461.66
8 |8 461.64
9 (9 465.97
n 110 404838 3
| m r
ETAPA 2: Escolha o tipo de andlise, a varidvel & o periodo de previs3o para
executar
() Cosseno com tangente hiperbdlica VARZ ~
(@) Tangente hiperbdlica Camadas: 3
() Linear
- L Conjunto de teste: 210
() Logistica
Periodos de previsao: 210
Resultados | Graficos Aplicar otimizacdo de varias fases
Sum of Squared Errors (Training) @ 1.822044 -
RMSE (Training) : 0.033820 ||
Sum of Squared Errors (Modified) : 59375.218349 m
RMSE (Modified) : 16.814849
Forecasting
* indicates negative values
Period Actual (Y) Forecast (F) Error {E)
211 581,5000 613,3528 *31.8528
212 584, 2200 6513.5197 *29,2997
213 589.7200 613.6203 *23.9003
214 590.5700 613.7188 *23.1488
215 553.4600 513.8520 *25.3520
216 586,3200 614.0608 *27.7408
217 591.7100 614,2045 22,4945
218 593.2600 614.3029 *21.0429
219 592.7200 614.4223 *21.7023
220 592.3000 514.5671 22,2671
221 58%9,2900 614.7154 *25.4254
222 593.9000 514.8963 *20.9353
223 597.3400 614,9954 *17.6554
224 00,0700 615.0992 *15.0292
225 596.8500 515.2115 *18.35615 i
h,

Figura 5.56 — Previsio de rede neural

Em contraste, o termo “logica difusa” é derivado da teoria de conjuntos difusa para lidar com o
raciocinio que seja aproximado e ndo exato. Essa 16gica se contrapde a “logica nitida”, na qual os
conjuntos bindrios tém logica bindria. As varidveis de logica difusa podem ter um valor
verdadeiro que varie entre 0 e 1 e ndo seja restrito aos dois valores verdadeiros da logica
proposicional classica. Esse esquema de ponderagdo difuso ¢ usado com método combinatdrio
para produzir resultados de previsdo de série temporal no Risk Simulator, como ilustrado na
Figura 5.57, e ¢ mais adequado quando aplicado a dados de série temporal com sazonalidade e
tendéncia. Essa metodologia é encontrada no modulo ROV BizStats do Risk Simulator,
localizado em Risk Simulator | ROV BizStats | Logica difusa combinatéria, bem como em
Risk Simulator | Previsdo | Logica difusa combinatéria. A Figura 5.57 mostra a metodologia

de previsao de rede neural.

Procedimento
# Clique em Risk Simulator | Previsdo | Légica difusa combinatéria.
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@ Para comegar, insira manualmente os dados ou cole-os da 4area de transferéncia (por
exemplo, selecione e copie dados no Excel, inicie a ferramenta e clique no botdo Colar
para colar os dados)

B Na lista suspensa, selecione a varidvel na qual deseja executar a analise, insira o periodo
de sazonalidade (por exemplo, 4 para dados trimestrais, 12 para dados mensais etc.) € o
namero desejado de Periodos de previsdo (por exemplo, 5).

¥ Clique em Executar para iniciar a analise e revise os graficos e os resultados calculados.
Também ¢ possivel Copiar os resultados e o grafico para a area de transferéncia e cola-

los em outro aplicativo.

Observe que as técnicas de redes neurais e de logica difusa ainda nao foram estabelecidas como
um método valido e confidvel no dominio das previsdes de negocios, seja no nivel estratégico,
tatico ou operacional. Ainda € necessario fazer muitas pesquisas sobre esses campos de previsao
avangada, entretanto, o Risk Simulator fornece noc¢des basicas sobre essas duas técnicas com a
finalidade de executar previsdes de séries temporais. Recomenda-se que vocé ndo use essas
técnicas isoladamente, mas em combinacdo com as outras metodologias de previsdo do Risk

Simulator a fim de construir modelos mais robustos.
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.
i Previsio de |gica difusa combinatéria El_lﬂ
ETAPA 1: Dados Insira manualmente os dados, cole-os de outro aplicativo ou carregue um
. o Colar
conjunto de dados de exemplo com andlise

N | VARL VAR2 | VAR | VARM | VARS | VARS | VART | VARS | vARO | vARwD ~
NOT... BTzl 4

1 |68a.20

2 |saad0

3 |76540

4 |89230

5 |885.40

6 |677.00

7 |1006.60

5 |112210

9 |116340

10 lagzon
LI T

ETAPA 2: Insira os valores de entrada necessarios e selecione a variavel para a [Portl..lgués

I I |
1

previsdo
VAR1 = p—
Sazonalidade: 4 .
Periodos de previsdo: Executar
[ Resutodos Grafcss] 10
Results RMSE @ 707.039492 -
Auto ARIMA RMSE @ 249,495091 i
Time-5Series Auto RMSE @ 287,.252753 |E |
Trend Line Exponential RMSE @ 775.403673 =
Trend Line Linear RMSE : 912.616213
Trend Line Logarithmic RMSE : 14858.012692
Trend Line Moving Average RMSE : 988.333906
Trend Line Polynomial RMSE : 758.307610
Trend Line Power RMSE @ 1268.660430
RESULTS
Forecast Fit
*indicates negative values
Period Actual (Y) Forecast {F) Error (E)
1 &84, 2000
2 534, 1000
3 F65.4000
4 392.3000
5 285.4000 802.4484 82,9516
<] 677.0000 863.9179 *186.9179
7 1006.6000 971.7020 34,8980 s
2 1122 100N N8 AN7IR 2R 4077
1| m -

Figura 5.57 — Previsao de série temporal de légica difusa

Otimizador de Buscar meta

A ferramenta Buscar meta ¢ um algoritmo de pesquisa aplicado para encontrar a solu¢do de uma
unica variavel dentro de um modelo. Se vocé conhece o resultado que deseja de uma formula ou
um modelo, mas ndo tem certeza sobre o valor de entrada de que a formula precisa para obter
esse resultado, use o recurso Risk Simulator | Ferramentas | Buscar meta. Observe que Buscar
meta funciona apenas com um valor de entrada variavel. Caso deseje aceitar mais de um valor de
entrada, use as rotinas de otimizacdo avancada do Risk Simulator. A Figura 5.58 mostra um
modelo simples e a aplicagdo de Buscar meta.
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2 200

3 BDD. <<Al+A2
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B Busca de destino de uma vanvel @
7

a Definir célula: Lk} E Resultado:

9 Como valor: 300 100.0000

10 Alterando a célula: |Al E

11

1 Min: |50 Mz [500

13 Mazx. de iteragées: |100000

14

15 Cancelar |

16 L

17

Figura 5.58 — Buscar meta

Otimizador de variavel Gnica

A ferramenta Otimizador de variavel unica ¢ um algoritmo de pesquisa usado para encontrar a
solucdo de uma unica variavel dentro de um modelo, como a rotina de buscar meta abordada
anteriormente. Caso vocé€ deseje o maximo ou o minimo resultado possivel de um modelo, mas
ndo tenha certeza quanto ao valor de entrada de que a férmula precisa para obter esse resultado,
use o recurso Risk Simulator | Ferramentas | Otimizador de variavel unica (Figura 5.59).
Observe que o Otimizador de variavel unica ¢ executado muito rapidamente, mas sé pode ser
usado para encontrar uma entrada variavel. Caso deseje aceitar mais de um valor de entrada, use
as rotinas de otimizagdo avancada do Risk Simulator. A ferramenta foi incluida no Risk
Simulator, porque ocasionalmente pode ser necessario executar um calculo de otimizagdo rapido
para uma unica variavel de decisdo e a ferramenta fornece essa capacidade sem exigir a
configuracdo de um modelo de otimizagdo com perfis, suposicdes de simulagdo, varidveis de

decisdo, objetivos e restrigdes.

ROV Visual Modeler — User Manual 199 © Copyright 2005-2012 Dr. Johnathan Mun



A B C D E F G

1 250

2 200

4 - =
5 Ctimizador rapido de uma variavel Iﬁ
7]

7 Célula de objetivo: |A3 E * Maximizar ¢ Minimizar

e Célula de varidvel: |Al B min: |50 Max: |250

9

10 Tolerdncia: 0000000001 Max. de iteragtes: (100000
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13 L
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Figura 5.59 — Otimizacao de variavel unica

Otimizacao de algoritmo genético

O algoritmo genético ¢ um algoritmo heuristico de pesquisa que imita o processo da evolucao
natural. Ele ¢ usado com frequéncia para gerar solucdes uteis para problemas de otimizagdo e de
pesquisa. Os algoritmos genéticos pertencem a classe geral de algoritmos evolucionarios, que
geram solucdes para problemas de otimizacdo usando técnicas inspiradas na biologia evolutiva,
como hereditariedade, mutagao, selecdo natural e recombinagao.

O algoritmo genético esta disponivel em Risk Simulator | Ferramentas | Algoritmo genético
(Figura 5.60). Tome cuidado durante a calibragdo dos valores de entrada do modelo, pois os
resultados sdo muito sensiveis a esses valores (os valores de entrada padrao sdo fornecidos como
orientagdo geral para os niveis de entrada mais comuns). Recomenda-se selecionar o Teste de
pesquisa de gradiente para obtencdo de um conjunto de resultados mais robusto (¢ possivel
cancelar a selegdo dessa opcdo para comegar e, em seguida, seleciond-la, executar a andlise

novamente e comparar os resultados).

Nota: em muitos problemas, os algoritmos genéticos podem apresentar a tendéncia de convergir
para um valor 6timo local ou até para pontos arbitrarios em vez do valor 6timo global do
problema. Isso significa que ele ndo sabe como sacrificar o ajuste de curto prazo para obter o
ajuste de longo prazo. Para problemas de otimizagdo especificos e instancias de problemas, outros
algoritmos de otimizacdo podem encontrar solugdes melhores do que os algoritmos genéticos
(considerando-se o mesmo prazo de calculo). Portanto, ¢ recomendéavel primeiro executar o
algoritmo genético e, depois, executa-lo novamente marcando a op¢ao Aplicar teste de pesquisa
de gradiente (Figura 5.60) para verificar a robustez do modelo. Esse teste de pesquisa de
gradiente tenta executar combinacdes de técnicas de otimizagdo tradicionais com métodos de
algoritmo genético para retornar a melhor solucdo possivel. Por fim, a menos que haja uma

necessidade tedrica especifica para usar o algoritmo genético, recomendamos o uso do modulo
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Otimizacdo do Risk Simulator para obter resultados mais robustos. Esse modulo permite que vocé
execute rotinas mais avangadas de otimizacdo estocastica e dindmica com base no risco.

Algeoritmo genético

Célula de objetive: || II % Maximizar © Minimizar
Varisveis:  Adicionar | Excluir |
| Min

Restrigges: Adicionar | Excluir |

[T Aplicar teste de pesguisa de gradiente

Executar | Resultada:

Figura 5.60 — Algoritmo genético
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Moédulo ROV Decision Tree (Arvore de Decisio)

Arvore de Decisao

ROV Decision Tree (Arvore de Decisdo, Figura 5.61) é usado para criar valor e avaliar modelos
de arvore de decisdo. As seguintes metodologias e analises avangadas adicionais também estdo
incluidas:

e Modelos de Arvore de Decisdo

e Simulagdo de risco (Monte Carlo)

e Analise de Sensibilidade

e Analise de Cenario

e Analise Bayesiana (probabilidade conjunta e a posteriori)

e Valor Esperado da Informacao

e MINIMAX

e MAXIMIN

e Perfis de Risco

A seguir, estdo alguns das principais dicas rapidas e procedimentos para a utiliza¢ao intuitiva

dessas ferramentas:

e Existem 11 idiomas disponiveis neste modulo e o idioma atual pode ser alterado através
do menu Idiomas.

e Inserir ou Inserir n6 de Opcdo ou né Terminal, selecionando primeiro qualquer né
existente e, em seguida, clicando no icone n6 de Opcao (quadrado) ou no icone do nd
Terminal (tridngulo), ou usar as fungdes do menu Inserir.

e Modificar individualmente as propriedades do N6 de Opcdo ou do N6 Terminal, clicando
duas vezes em um nd. As vezes, quando vocé clica em um no6, todos os noés filhos
subsequentes também sdo selecionados (isso permite que vocé mova toda a arvore a
partir daquele no6 selecionado). Se vocé deseja selecionar apenas um no, vocé€ pode ter
que clicar sobre o fundo branco e clicar novamente no ndé para seleciond-lo
individualmente. Além disso, vocé pode mover os nds individuais ou toda a arvore que
comecgou a partir do né selecionado, dependendo da configuragdo atual (botdo direito do
mouse, ou no menu Editar e selecione Mover nos individualmente ou Mover Juntos nos).

e A seguir sdo apresentadas algumas descricdes rapidas das coisas que podem ser
personalizadas e configuradas na interface do usuario das propriedades do né. E mais
simples para testar diferentes configuracdes para cada um dos seguintes para ver seus
efeitos na Arvore de Estratégia:

o Nome. Nome acima do nd.

o Valor. Valor a ser mostrado abaixo do no.

o0 Concatenar com Excel. Liga o valor a uma célula da planilha Excel.

0 Notas. Notas podem ser inseridas acima ou abaixo do né.

0 Mostrar no Modelo. Mostrar qualquer combinacao de Nome, Valor e Notas.
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0 Cor Local versus Cor Global. As cores dos nds podem ser trocadas localmente
ou globalmente.

0 Rotulo dentro da Forma. O texto pode ser colocado dentro do nd (vocé pode
precisar fazer o n6 maior para acomodar mais texto).

o0 Nome Ramo do Evento. O texto pode ser colocado sobre o ramo que conduz ao

no, para indicar o principal evento para este no.

Selecione Op¢oes Reais. Um tipo de opcédo real especifica pode ser atribuido ao
no atual. Atribuindo opgOes reais para nés permite que a ferramenta para gere
uma lista de variaveis de entradas necessarias.

e Os Elementos Globais sao todos personalizaveis, incluindo elementos de fundo da Arvore
Estratégia, Linhas de conexdo, nos de Opcdo, n6s terminais e caixas de texto. Por
exemplo, as seguintes configuracfes podem ser alteradas para cada um dos elementos:

o0 Propriedades da Fonte (nome, valor, notas, rétulo, e nomes do evento).

Tamanho do N6

Margens (estilo de linha, grossura e cor)

Sombra (cores e tudo onde puder ser aplicada sombra)

Cor Global

o Forma Global

o

(0}
o
o
o

O comando Requisitos de Dados para a Modelagem, no menu Editar, abre uma janela
ancorada no lado direito da Arvore de Estratégia de tal forma, que quando um né de
Opgdo ou nodo Terminal for selecionado e qualificado, as propriedades desse né serdo
exibidas e podem ser atualizadas diretamente. Este recurso fornece uma alternativa ao
duplo-clique em um né de cada vez.

e Arquivos de exemplo estdo disponiveis no menu Arquivo, para ajudar a vocé comegar a
construir Arvores de Estratégia.

e O item Proteger Arquivo no menu Arquivo, permite que a Arvore de Estratégia seja
criptografada, gerando uma senha criptografada com até 256 bits. Tenha cuidado
guando um arquivo esta sendo codificado, porque se a senha for perdida, o arquivo néo
mais podera ser aberto.

e Capturar tela ou imprimir o modelo existente pode ser feito através do menu Arquivo. A
capturada de tela pode entéo ser colada em outros software aplicativos.

e Adicionar, Duplicar, Renomear e Excluir uma Arvore de Estratégia pode ser realizada
através de botéo direito do mouse na guia Arvore de Estratégia ou no menu Editar.

¢ Vocé pode Mudar Estilos Existentes, ou Gerenciar e Criar Estilos Personalizados de sua
Arvore de Estratégia (o que inclui tamanho, forma, esquemas de cores e tamanho da
fonte / cor das especificagdes da Arvore de Estratégia inteira).

e Inserir n6 de Decisdo, n6 de Incerteza, ou n6 Terminal selecionando qualquer né
existente e, em seguida, clicando no icone de n6 de Decisdo (quadrado), icone Incerteza
no (circulo), ou no icone de né Terminal (tridngulo), ou use as funcionalidades do menu
Inserir

e Modificar decis@o individual, incerteza, ou propriedades do né Terminal, clicando duas

vezes em um nd. A seguir estdo alguns itens adicionais originais no modulo de Arvore
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de Decisdo que podem ser personalizados e configurados na interface do usudrio,
referente a propriedade do noé:

0 Nos de Decisao: Sobrescrever personalizado ou Auto Calcular o valor em um no.
A opg¢do de calcular automaticamente € definida como padrdo, e quando vocé
clica em Executar em um modelo completo de Arvore de Decisdo, os nos de
decisdo serdo atualizados com os resultados.

0 Nos de Incerteza: Nomes de Eventos, Probabilidades, e conjuntos de pardmetros
da Simulag@o. Vocé somente pode adicionar nomes de eventos de probabilidade,
probabilidades e hipoteses de simulagdo somente apds a criagdo dos ramos de
incerteza.

0 Nos Terminal: Entrada manual, Link do Excel, ¢ conjuntos de Pressupostos
Simulacdo. Os Payoffs do evento Terminal podem ser inseridos manualmente ou
ligados a uma célula do Excel (por exemplo, se vocé tiver um modelo Excel
grande, que calcula o retorno, ¢ possivel vincular o modelo a célula do resultado
do modelo Excel) ou pode definir hipéteses de distribui¢do de probabilidade
para executar as simulagoes.

e Ver ajanela Propriedades do No esté disponivel no menu Editar e as propriedades do n6
selecionado serdo atualizadas quando um no for selecionado.
e O mddulo de Arvore de Decisdo também vem com as seguintes analises avancadas:

o0 Modelagem de Simulag&o Monte Carlo nas Arvores de Decisao

0 Analise Bayesiana para a obtencao de probabilidades a posteriori

o Valor Esperado da Informacéo Perfeita, Analise MINIMAX e MAXIMIN, Perfis
de Risco e Valor da Informag&o Imperfeita

0 Analise de Sensibilidade

0 Analise de Cenario

o0 Analise de Funcao de Utilidade

Modelagem da Simulacao

Essa ferramenta é executada a simulagdo de Risco Monte Carlo na Arvore de Decisdo (Figura
5.62). Esta ferramenta permite que vocé defina os pardmetros de entrada das distribui¢des de
probabilidade para a execugdo de simulagdes. Vocé tanto pode definir um pressuposto para o nd
selecionado ou definir um novo pressuposto e usar este novo pressuposto (ou usar o previamente
criado pressupostos) em uma equagdo numérica ou formula. Por exemplo, vocé pode definir um
novo pressuposto chamado Normal (p.ex., distribui¢do normal com uma média de 100 ¢ desvio
padrdo de 10) e executar uma simula¢do na arvore de decis@o, ou usar esta hipotese em uma

equacdo como (100 * Normal + 15,25).

Analise Bayesiana

Esta ferramenta de anélise bayesiana (Figura 5.63) pode ser feita com quaisquer dois eventos
incertos, que estdo ligados por um caminho. No exemplo a direita, as incertezas A e B estdo
ligadas, onde, na linha do tempo, o evento A ocorre primeiro e o evento B ocorre apds o primeiro.
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O evento A ¢ uma "Pesquisa de Mercado" com dois resultados possiveis (Favoravel ou
Desfavoravel). O segundo evento B esté associado as "Condi¢des de Mercado", também com dois
resultados (Forte ¢ Fraco). Esta ferramenta é usada para calcular as probabilidades Bayesianas:
conjunta, marginal, e a posteriori, informado as probabilidades a priori e as probabilidades
condicionais; ou, as probabilidades condicionais podem ser calculadas quando vocé tem as
probabilidades a posteriori condicionais. Selecione abaixo a andlise desejada e clique em
Carregar Exemplo, para ver uma amostra das entradas correspondente a analise selecionada e os
resultados na grade a direita, bem como quais resultados sao utilizados como insumos na arvore
de decisdo da figura.

e PASSO 1: Entre com os nomes do primeiro ¢ segundo evento de incerteza e escolha
quantos eventos probabilisticos (ou estados da natureza ou resultados) cada evento tem.

e PASSO 2: Entre com os nomes de cada evento de probabilistico ou resultado.

e PASSO 3: Entre com o segundo evento de probabilidade a priori e a probabilidade

condicional para cada evento ou resultado. As probabilidades devem somar 100%.

Valor Esperado da Informacao Perfeita, Analise Minimax e Maximin, Perfis de
Risco e Valor da Informacao Imperfeita

Esta ferramenta calcula o Valor Esperado da Informacdo Perfeita (VEIP), AnaliseMinimax e
Maximin, bem como o Perfil de Risco e o Valor da informagao imperfeita (Figura DT4). Para
comegar, insira o numero de ramos de decisdo ou estratégias em consideragdo (por exemplo,
construir uma grande instalagdo, média ou pequena instalagdo) e o numero de eventos incertos ou
resultados dos estados da natureza (por exemplo, mercado bom, mercado ruim), e digite as
recompensas esperadas (Payoffs) em cada cenario.

O Valor Esperado da Informagao Perfeita (VEIP), ou seja, supondo que se tenha uma
previsdo perfeita e se saiba exatamente o que fazer (através de pesquisa de mercado ou outros
meios, para melhor discernir os resultados probabilisticos), calcular se ha valor adicionado em
tais informagdes (isto €, se a pesquisa de mercado ira adicionar valor), em comparacdo com
estimativas probabilisticas mais ingénuas dos estados da natureza. Para comegar, insira o nimero
de ramos de decisdo ou de estratégias em consideracdo (p.ex., construir uma grande instalagdo,
média ou pequena instalacdo) e o numero de eventos incertos ou estados da natureza (p.ex.,
mercado bom, mercado ruim), e digite as recompensas (Payoffs) esperadas em cada cenario.

Minimax (minimizar o arrependimento maximo) ¢ Maximin (maximizar o retorno ou Payoff
minimo) sdo duas abordagens alternativas para encontrar o caminho decisdo 6tima. Estas duas
abordagens nao sdo usadas frequentemente, mas ainda fornecem uma visdo adicional, no processo
de tomada de decisdo. Digite o niimero de alternativas de decisdo ou caminhos que existem
(p.ex., a construgdo de uma instalagdo de grande porte, médio ou pequeno porte), bem como os
eventos incerteza ou estados da natureza em cada caminho (p.ex., economia boa versus economia
ruim). Em seguida, complete a tabela de Payoffs para os varios cenarios e calcule os resultados
Minimax e Maximin. Vocé€ também pode clicar em Carregar Exemplo para ver um exemplo de
calculo.
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Sensibilidade

Andlise de Sensibilidade (Figura 5.65) sobre as probabilidades de entrada ¢ realizada para se
determinar seus impactos sobre os valores obtidos no caminho de decisdo. Primeiro selecione um
dos No6s de Decisdo abaixo, depois a probabilidade de um dos eventos da lista para teste. Se
existem multiplos eventos de incerteza com probabilidades idénticas, elas devem ser analisadas
de forma independente ou concomitante.

Os graficos de sensibilidade mostram os valores dos caminhos de decisdo, sob niveis
variaveis de probabilidade. Os valores numéricos sdo mostrados na tabela de resultados. A
localizacdo de linhas cruzadas, se for o caso, representa, nos eventos probabilisticos, que um

determinado caminho decisdo se tornou dominante sobre o outro.

Tabela de Cenarios

As tabelas de cenarios (Figura 5.66) podem ser geradas para determinar os resultados, dadas
algumas alteragdes na entrada. Vocé pode escolher um ou mais Caminhos de Decisdo para
analisar (os resultados de cada caminho escolhido sera representado como uma tabela e grafico
em separado), ¢ um ou dois Nos de Incerteza ou Terminal, como variaveis de entrada para a
tabela de cenarios.

e Selecione um ou mais caminhos de Decis@o para analisar a partir da lista abaixo.

e Selecione um ou dois Eventos de Incerteza ou Payoffs do Terminal para modelar.

o Decida se vocé deseja mudar a probabilidade do evento por conta propria ou todos os
eventos de probabilidade idéntica de uma vez.

e Entre com o intervalo do cenario de entrada

Funcgoes de Utilidade

Fungoes de utilidade (Figura 5.67), ou U(x), s@o por vezes usadas no lugar de valores esperados
dos Payoffs dos Terminais em uma arvore de decisdo. A U(x) pode ser desenvolvida de duas
maneiras: usando a experimentacdo tediosa e detalhanda de cada resultado possivel, ou utilizando
um método de extrapolagdo exponencial (usado aqui). Elas podem ser modeladas por um tomador
de decisdo que ¢ avesso ao risco (as desvantagens sdo mais desastrosas ou dolorosas do que um
potencial crescimento de igual valor), ou do tipo neutro-ao-risco (as vantagens e¢ desvantagens
tém atratividades iguais), ou amante do risco (o potencial de upside é mais atraente). Digite os
valores minimo e maximo dos retornos esperados do seu terminal e o numero de pontos de dados
para calcular a curva de utilidade e a tabela.

Se vocé tivesse a alternativa entre realizar uma aposta com a chance de 50:50, onde vocé
tanto pode ganhar $X ou perde - $X/2 versus ndo jogar, recebendo um retorno igual a $0, qual
seria o valor de X? Por exemplo, se vocé esta indiferente entre uma aposta onde vocé pode ganhar
$100 ou perder $50, com igual probabilidade, em comparacdo com ndo jogar, entdo o valor de X
¢ de $100. Digite o X na caixa de resultados positivos abaixo. Note-se que quanto maior ¢ X,

menos avesso ao risco vocé €, enquanto um X menor indica que vocé estd mais avesso ao risco.

ROV Visual Modeler — User Manual 206 © Copyright 2005-2012 Dr. Johnathan Mun



Entrar com os dados solicitados, selecione o tipo de U(x), e clique em Calcule Utilidade para
obter os resultados. Vocé também pode aplicar os valores de U(x) a arvore de decisdo e rexecuta-
la, ou reverter a arvore anterior utilizando os valores de retorno (Payoffs) esperados.
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14 Dias | Tempe de conclusdo B [ID=1... 50.0000% o :
Maximo 127.0827
18 Dias | Tempo de conclusdo B [ID=1... 20.0000% ) JUILIL JUILIL e
16 Dias | Tempo de conclusdo C [ID=1... 30.0000% 110.0311112.8730115.7160118.5569121.3088 124.2407127.0837 Minimo 1100311
! z IAmpIitude 170515
Tabela de Payoff ———— Assimetria 0.0481
| Neme do Evento | valor [~ R A O A T R - B Curtose -06353
12 Dias | Tempo de conclusdo A | Criti... 248.0000 LAl GF o M 5E D v & 25% Percentil 114.2940
14 Dias | Tempeo de conclusdo A | Criti.,. 2860000 : = 75% Percentil 1228198
18 Dias | Tempe de conclusdo A | Criti... 362.0000 d Wd 1'1 % do caminho € Deminante 100.0000%
12 Dias | Tempo de conclusdo B | Criti... 44.0000 08 'au [Duas Conidis =
14 Dias | Tempo de conclusdo B | Criti... 48,0000 |= 08 § :
= - 07 Z Percentis
18 Dias | Tempo de conclusdo B | Criti... 56,0000 ol L -
06 o 5 Yo 95 %
16 Dias | Tempe de conclusao C | Criti... 306.0000 05 o
- . " ek Confianca
18 Dias | Tempo de conclusdo C | Criti... 343.0000 04 § -
=4 110.03112293 127.08265944
|23 Dias | Tempo de conclusio C | Criti.. 435.5000 g-g g
2 @ =
16 Dias | Tempe de conclusde D | Criti,. 34,0000 oA Dedmais 4 =)
18 Dias | T d lusdo D | Criti... 37,0000 IS e :
i [fempo desumliean D 110.0311 112.8730115.7150118.5589 1213988 128, 2407 127,087 [ Copiar Resultados || Sobrescrever Gréficos |

—
Figura 5.62 — ROV Decision Tree (Resultados da Simulacio)
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e : . S > S 5 d A B
Esta ferramenta de andlise bayesiana pode ser feita em qualguer dois eventos incertos que estdo ligados Unce:;?r:‘ty ) 62.07%
por um caminho. Por exemplo, no exemplo & direita, incertezas A e B est3o ligados, onde o evento A First Uncertainty 43,508 Strong ”;g&mma&mt:s,
ocorre primeiro na linha do tempo e evento B ocorre apds o primeiro. O evento A € um Pesquisa de : A58 AND 55%
Mercada com 2 resultados possiveis (favordvel ou desfavordvel). O segundo evento (B) & sobre as Decisi 8
condicdes de mercado, também com dois resultados (fortes e fracos). Esta ferramenta € usada para sion Favorable Weak Market
calcular a probabilidades conjunta, marginal, e posterior Bayesiana, atualizada inserindo as | Marke!
probabilidades prévia e as probabilidades de confiabilidade condidenal; ou probabilidades condidonais Research Secand 31,868
podem ser calculadas quando vocé tem as probabilidades condidionais posterior atualizadas. Seledone e e Uncertainty (U} Strong Market
abaixo a andlise relevante desejada e digue em Carregar Exemplo, para ver as entradas de amostra 80% Favoratie unm.‘h‘fgid s¢.508] P S L
correspondente & andlise selecionada e os resultados mostrados na grade 3 direita, bem como quais 40% {Unfaverable given Strang) 5% AND 55%
resultados 3o utilizados como insumos na drvore de dedisdo da figura. 30% (Favorable given Wesk) Unfavorable
TO% (Unfavorabie given Weak) Weak Markst
(@) Calcule a Probabilidade Bayesiana a posteriori dado a probabilidade a priori e Probabilidade condicional = y
= conjunta (mais comum) Resultados da Andlise Bayesiana
e s 8 £ T ot Probabilidade a priori e Probabilidade condicional
() Caleula a probabilidade condicional conjunta dado as probabilidades a priori e a posteriori (menos comum)
PASS0 1: Entre com os nomes do primeiro e segundo evento de incerteza e escolha quanto eventos Prob (Strong) 45.00%
probabilisticos (ou estados da natureza ou resultados) cada evento tem. Prob (Weak) 55.00%
MNome do primeiro Evento Market Research Probabilidade dos Eventos ou Estados 2 = Prob (Favorable | Strong) 60.00%
= = Prob (Favorable | Weak) 30.00%
Mome do sequndo Evento Market Conditions Probabilidade dos Eventos ou Estados 2 = l
Prob (Unfavorable | Strong) 40.00%
PASS0 2: Entre com os nomes de cada evento de probabilistico ou resultado. Prob (Unfavorable | Weak) 70.00%
Estados Market Research Market Conditions Carregue Exemplo Probabilidades Conjunta e Marginal
1 Favorable Strong Prob (Favorable) 43.50%
2 Unfavorable Weak Prob (Unfavorable) 56.50%
Prob (Strong n Favorable) 27.00%
Prob (Weak n Favorable] 16.50%
PASSO 3: Entre o segundo evento de probabilidade a priori & a probabilidade L )
condicional para cada evento ou resultade. As probabiidades devem somar 100%, — Salvar Modelo Prob (Strong n Unfaverable) 18.00%
Probabilidade Condicional (Reliabilities) b Prob (Weak n Unfavorable) 38.50%
EEE P() a priori T M Erarey | SOMA ADD Probabilidades a posteriori ou Probabilidades atualizadas
Prob (St F bl 62.07%
Strong 45.00% 60.00% 40.00% 100,002 - Ebittnglilziont )
T Prob (Weak | Favorable) 37.93%
Weak 55.00% 30.00% 70.00% 100.00%
Prob (Strong | Unfavorable) 31.86%
e 100.00% - e Prob (Weak | Unfavorable) 65.14%
—

Figura 5.63 — ROV Decision Tree (Analise Bayesiana)
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bom, mercado ruim), e digite o recompensas (Payoffs) esperadas em cada cendrio.

Pressupostos de Entrada

Ramos de Dedsdo s =
Ewentos Incertos ou Estados =
Probakilida... Estados1 Estados 2 SoMA
80% 20% 100%
[ Carregue Exemplo
Payoffs | Estadosl | Estados2 Media |
Caminha da.. ] 7 7.80 Caleular
Caminha da... 14 5 12.20
Caminha da... 20 -9 14.20
Maximao 20,00 7.00

Valor Esperado para uma Informacdo Perfeita

O Valor Esperado da Informacdo Perfeita (VEIF), ou seja, supondo que vocé tinha previsdo
perfeita e sabia exatamente o que fazer (através de pesquisa de mercado ou outros meios
para melhor discernir os resultados probabilisticos), VEIP calcula se ha valor acrescentado
em tais informacdes (isto €, , se a pesquisa de mercado ird adicionar valor), em comparacéo
com estimativas mais ingénuo dos estados da natureza probabilistica. Para comecar, insira
o nimero de ramos decisdo ou estratégias em consideracdo {por exemplo, construir uma
grande instalacdo, médio pequenc) & o numera de eventos incertos ou estados de
resultados natureza (por exemplo, mercado bom, mercado ruim), e digite as recompensas
{Payoffs) esperadas em cada cendrio.

Valor Esperado para uma Informac3o Perfeita do Estado da Natureza 17.40
Valor Esperado sem uma Informacdo Perfeita sobre o Estade da Natureza 14.20
Valor esperado de uma Informacso Perfeita 3.20

Valor Esperado da Informacdo Perfeita, Andlise de Minimax e Maximin, Perfis de Risco e Valor da Informacao Imperfeita

Esta ferramenta calcula o Valor Esperado da Informacdo Perfeita (VEIP), Andlise de Minimax e Maximin, bem como o Perfil de Risco e Valor de informacdo imperfeita. Para comecar, insira o nimero de ramas
decisdo ou estratégias em consideracdo (por exemplo, construir uma grande instalagdo, médio ou pequena) e o numero de eventos incertos ou resultados dos estade da natureza(por exemplo, mercado

Analise Minimax e Maximin

Minimax (minimizar o arrependimento méximo) e
Maximin (maximizando o retorno ou Payoff minimao)
s30 duas abordagens alternativas para encontrar o
caminho decisdo étima. Estas duas abordagens ndo
s30 usados frequentemente, mas ainda fornecem uma
visdo adicionado no processo de tomada de decisdo.
Digite o nimero de ramos dedsdo ou caminhos que
existem (por exemplo, a construcdo de uma instalacdo
grande, média ou pequena), bem como os eventos
incerteza ou estados da natureza em cada caminho
(por exemplo, boa economia versus economia ruim).
Em seguida, complete a tabela de Payoffs para os
varios cenarios e calcule os resultados Minimax e
Maximin. Vocé também pode dicar no Exempla e
carregar para ver um exemplo de cdlculo.

Payoffs | Estadosl | Estados 2 | Minirno |
Caminha... 8 7 7.00
Caminha... 14 5 5.00
Caminha... 20 -9 -9.00
Arrepend...| Estades1 | Estados 2 | Maximo
Caminha...| 12.00 0.00 12.00
Caminha... 6.00 200 6.00
Caminha... 0.00 16.00 16.00
IMINIMAK 6.00 Caminho 2 € otimo
MAKIMIN 7.00 Caminho1 € dtimo

Perfil de Risco
Estratégia 1 Perfil de Risco =
Payoff Probabilidade
248.00 9.00%
286.00 15.00%
362.00 6.00%
44.00 21.00% =
48,00 35.00%
56.00 14.00%
Soma das Probabilidades 100.00%
Valor Esperado 12082

Estratégia 2 Perfil de Risco

Payoff Probabilidade
306.00 9.00%
343.00 15.00%
Valor Esperado de uma Informacdo Imperfeita
10.62

Salvar Modelo

Mome

ADD

e ———————————————————————————

Figura 5.64 — ROV Decision Tree (VEIP, MINIMAX, Perfil de Risco)
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concomitantemente.,
Passo 1: Seledone um ou mais caminhos de
Decdisdo da lista para andlise.

Seledone UM Evento de Incerteza
(estado da natureza) ou UM Payoff de
um MNé Terminal para modelagem,

Passo 2:

Passo 3: Dedda se vocé deseja alterar a

probabilidade ou pagamento por conta
propria ou alterar todas as
probabilidadesFayoffs idénticas

(@ Analise as probabilidade Payoff em grupos
() Analise a probabilidade Payoff individualments

Se realizar uma anglise agrupada, rever os
membros do grupo, selecione qualquer membros

Auto selegdo membros do grupo

Mos de Decisdo

Andlise de Sensibilidade sobre as probabilidades de entrada € realizada para se determinar seus
impactos sobre os valores obtidos no caminho de deds3o. Primeiro selecione um dos Nés de Decisdo
abaixo, depois a probabilidade de um dos eventos da lista para teste, Se existem mdltiplos eventos de
incerteza com probabilidades idénticas, elas devem ser analisadas de forma independentes ou

Nds de Incerteza e Nds Terminal

do grupo adicional, ou desmarcar qualguer evento.

Mo eID Valor
Construa [1]
[ critico? 12082
[ Critico? 131.44

Ma e ID Probabilidade|
Critico? [1.1]
I_ Tempo de cenclus... 30.00%
|_ Tempo de conclus.. 70.00% L
Critico? [1.2] i
I_ Tempo de conclus... 30.00%
l_ Tempo de cenclus... 70.00%
Tempe de conclusdo A ..
[ 12 Dias 30.00%
[ 14 Dias 50.00%
[+ 18 Dias 20.00%
Tempe de conclusdo B ..
[ 12 Dias 30.00%
[ 14 Dias 50.00%
[ 18 Dias 2000%

Tempe de cenclusdo C ...

T

Salvar Modelo

MNome Maodel 1

Model 1

ADD
[oa |

[ESRIEEE)
0s graficos de sensibilidade mostram os valores dos caminhos dediso sob niveis de probabilidade
varidvel. Oz valores numéricos s3o0 mostrados na tabela de resultados. A localizacdo de linhas
cruzadas, se for o caso, 0 gue representa nos eventos probabilisticos um caminhe determinada
deds3o torna-se dominante sobre outra.

Passo 4: Entre com a faixa de sensibilidade da entrada
Probabilidades Incerteza DE 0.00%  aRA 100.00% TAMAMNHO ~ 5.00%
Payoffs Terminal DE ARA TAMANHO
Probabilidades 000% | s500% | 1000% | 1500% | 2000%
Critica? 122.20 12418 126.16 12814 13012
Il 1 3
ENE N NNy - N BT T
@20 &~ F s @~
Sensibilidade
1
1
1
1
1
1
1
1
12
1204
-0.2 0 0.2 0.4 06 0.8 1 1.2
Probabilidades

—

Figura 5.65 — ROV Decision Tree (Analise de Sensibilidade)
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Tabelas cenario podem ser geradas para determinar os resultados, dadas algumas alteragies na Passo 4: Entre com o intervalo do cenario de entrada  range:
entrada. Vocé pode escolher um ou mais caminhos de Dedsao para analisar (os resultados de cada »
caminho escolhido seré representado como uma tabela e gréfico separado), e um ou dois nés Incerteza  Probability [20.00%] DE 5.00% apa 50.00% TAMANHO ~ 5.00%
ou Terminal como varigveis de entrada para a tabela de cenario.
Payoff [44.50] DE 35.00  aRa 50.00 TAMANHO 2.50
Passo 1: Selecione um ou mais caminhos de Nds de Incerteza e Nds Terminal B : e
Dedisio para andlisar a pariir da kst | Calcular @) Grafico por linha () Grafico por coluna Critico? [131.44]
- : Mg eID Probabilidade| *
Passo 2! ISE'EGhOenE um ;u d:%sslérvenposlde Crifico? [L1] F 35.00 37.50 40.00 42.50 45.00 | 47.50 | 50.00 |
ncerteza ou Payoffs Terminal para ritica? [1.
ey b = I_ 5.00% 12385 12393 12402 12411 124320 12428 12437
Ty Tempe de conclus..  30.00% 10.00% 12550 12567 12585 12602 12620 12637 12655
probabilidade do evento por conta [ Tempo de conclus..  70.00% L 15.00% 12714 12740 12767 12793 12819 12845 12872
F‘”’E”E_I%‘ ?d_‘éﬁ"; E“S”tos de Critica? [1.2] 20.00% 12879 12914 12949 12984 13019 13054 130589
obabilidade idéntica de uma vez.
: = |_ Tempe de conclus... 30.00% 25.00% 13044 13088 13131 13175 13219 13263 13306
B e et TR 30.00% 13208 13261 13313 13366 13418 13471 1353
(") Analise as entradas individualmente T : =30 A 35.00% 13373 13435 13496 13557 13618 13680 13741
empo de conclusdo A ...
Se realizar uma analise agrupada, rever os E = 40.,00% 135.38 136.08 136.78 13748 13818 138.88 139.58
rembros do arups, selecone qualquer membros || 12 Dias S 4500% | 13703 13782 13860 13939 14018 14097 14175
SRUes etonet pride e pedncke b | | iy 50.00% 5000% | 13868 13955 14043 14130 14218 14305 14393
) i
[¥] Auto selecio membros do grupo I_ 18 Dias 20.00%
q S Tempo de conclusdo B ...
Nds de Dedsdo J, JL, iy, i
| [~ 12 Dias 30.00% SRR i ekl
A + et -
- lN”m olor [ 14 Dias 50.00% P20 b -® % & -~
sti o
|_°"c'”a [ ?] o [ 18 Dias 20.00% Critico? [131.44]
ritico? .
i, Tempo de conclusde C ... 1
v Critico? 13144 e e - .
. 1 — ——,
alvar Modelo e >
e
Mome Model 1 d —_— "-___—._———-I—____‘-____.____-
1 .___——o————.—___"___:-:
Model 1 ADD T
12
1204
34 36 38 40 42 44 45 43 50 52
Payoff [44.50]
—————————————————————————

Figura 5.66 — ROV Decision Tree (Tabelas de Cenarios)
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GERACAO DE FUNCAC DE UTILIDADE

Funciies de utilidade, ou U{x), s&o por vezes usados no lugar de valores esperados de Payoffs do terminal em uma arvore de dedsdo. U{x) pode ser desenvolvido de duas maneiras: usando a
experimentacdo tedioso e detalhada de cada resultado possivel ou um método de extrapolagio exponendial (usado aqui). Eles podem =er modelados por um tomader de dedsdo que é avesso 3o risco (as
desvantagens sdo mais desastrosas ou dolorosas do que um potendal crescimento de igual valor), o risco-neutro {as vantagens e desvantagens tém atratividade iguais), ou amante do risco (o potendial de
upside & mais atraente). Digite o valor minimo & maximo esperado de retornos seu terminal & o nimero de pontos de dados no meio para calcular a curva de utilidade e a tabela.

Minimo valor minimo esperado 34.00 Minimao walor de Payoff esperada para iniciar a geragio da curva de U(x) BV U1(x) - Payoffs doTer...  U1(x) -
Méximo valor esperado 43550 Maximo valor esperado para finalizar a geracdo da curva U(x) 34.0000 0.1446 E 243.0000 0.6738
42,1939 0.1762 |3 286.0000 0.7311
Pontos para obter U(x) 50 Mimero de passos entre maximo e minimo U(x) 50,3878 0.2066 362.0000 0.8103
Se vocé tivesse alternativa entre realizar uma aposta com a chance de 50:50 onde vocé tanto ganha $X ou perde - $X/2 STl GETES SELUIHD LLIEED
wersus ndo jogar e recebendo um retorno igual & 80, o gue seria esse § X ser? Por exemplo, se vocé estd indiferente entre 66,7755 0.2641 43.0000 0.1978 =
uma aposta onde vocé pode ganhar $100 ou perder §50, com igual probabilidade, em comparacio com ndo jogar, entdo o 74.9694 0.2913 56.0000 0.2268
wvalor de X € de $100. Digite o X na caixa de resultados positivos abaixo. Mote-se que quanto maior & X, menos avessos ao 83.1533 0.3175 306.0000 0.7547
risco que voce €, enquanto um ¥ menor indica que vocé estd mais avessos ao risco. ; : : ;
5 AR i - 91,3571 0.3427 3430000 0.7930
Resultad it 217.75 ar com os dados solidtados, selecione o tipo de U(x), e dique em Calcule
el Utllidade para obter os resultados, Yocé também pode aplicar os valores de 99,5510 0.3665 435.5000 0.8647
L. _108.88 U(x) & drvore de dedséo e re-executa-a, ou reverter a arvore anterior 107.7445 0.3303 34.0000 0.1946 —
Perdas possiveis utiizando os valores de retorno (Payoffs) esperados. 115.9338 0.4128 _| | 37.0000 0.1563 i
0 e o e e P

Equivalente a Fazer

S e R P

U1: Funcio de Utlidade Averso-so-Risco{Utlizade Negativa e Positiva) k -

b ppid SRR

: Funcdo de Utilidade Averso-aoRisco(Utiizade Negativa e Positiva

U2: Fungdo de Utlidade Averso-ao-Risco(Apenas Valores de Utilidade positivos) @ @ 2D 59' = @ (Pb: "}5 * @ @ 20 .@“ i @ (;)L»t "hﬁ -

U3: Funcdo de Utlidade Averso-ao-Risco(Calibrado entre 0 e 1)
U4: Fungdo de Utilidade Averso-so-Risco(Calibrado entre 0 e 100) U(x) U4(x), UB(x) & US(x)
US: Fungdo de Utlidade Meutro-zo-Risco(Calibrado entre 0 e 1) o 12
Us: Funcdo de Utlidade Meutro-ao-Risco(Calibrado entre 0 e 100) :
U7: Fungdo de Utlidade Amante-do-Risco{Apenas Valores de Utiidade positivos) 0.8 1
U&: Funcdo de Utlidade Amante-do-Risco{Calibrade entre 0 e 1) 0.7
US: Funcdo de Utlidade Amante-do-Risco{Calibrade entre 0 e 100) 0

0.5

0.4

02

0.1+ o0t

ID 50 100 150 200 250 300 350 400 450 UD 50 100 150 200 250 300 350 400 450
EV EV

Figura 5.67 — ROV Decision Tree (Funcoes de Utilidade)
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Dicas e tecnicas uteis

Veja a seguir algumas dicas e técnicas uteis para usuarios avancados do Risk Simulator.
Para obter detalhes sobre o uso de ferramentas especificas, consulte as se¢des relevantes
no manual do usuério.

DICAS: suposicoes (interface Definir valores de entrada)

e Salto rapido: selecione uma distribuicdo e digite qualquer letra para ir para a
primeira distribuicdo que comece com essa letra (por exemplo, clique em Normal
e insira W para ir para a distribuicdo Weibull).

o [Exibigdes abertas com o botdo direito: selecione uma distribuigdo, clique com o
botdo direito do mouse e selecione exibigdes diferentes das distribui¢des (icones
grandes, icones pequenos, lista).

e Pressionar Tab para atualizar os graficos: depois de inserir novos parametros de
entrada (por exemplo, inser¢cdo de uma nova média ou um novo valor de desvio
padrdo), pressione Tab no teclado ou clique em qualquer outra parte da interface
do usudrio fora da caixa de entrada para que o grafico de distribuigdo seja
atualizado automaticamente.

e Inserir correlagdes: vocé€ pode inserir correlacdes de paridade diretamente aqui
(as colunas podem ser redimensionadas se necessario), usar a ferramenta de
ajuste da distribuicao para calcular automaticamente e inserir todas as correlagdes
de paridade ou, apds a configuragdo de algumas premissas, usar a ferramenta de
edigdo de correlagdo para inserir sua matriz de correlagdes.

e Equacdes em uma célula de suposicdo: apenas células vazias ou com valores
estaticos podem ser definidas como suposigoes. Contudo, pode haver situagdes
em que uma fun¢do ou uma equagao seja necessaria em uma célula de suposicao.
Para fazer isso, insira primeiro o valor de entrada na célula e digite a equacdo ou
a funcdo. Quando a simulacdo estd sendo executada, os valores simulados
substituirdo a funcdo e depois que a simulagdo ¢ concluida, a fung@o ou a
equacdo ¢ mostrada de novo.

DICAS: copiar e colar

e (Copiar e colar usando a tecla Escape: quando vocé seleciona uma célula e usa a
funcdo Copiar do Risk Simulator, tudo é copiado para a area de transferéncia do
Windows, incluindo o valor, a equagdo, a fungdo, a cor, a fonte ¢ o tamanho da
célula, bem como as suposicdes, as previsdes ¢ as variaveis de decisdo do Risk
Simulator. Ent3o, a medida que vocé aplica a fungdo Colar do Risk Simulator,

tem duas opgdes. A primeira ¢ aplicar diretamente o comando Colar do Risk
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Simulator para que todos os valores, cores, fontes, equagdes, funcdes e
parametros da célula sejam colados na nova célula. A segunda opcao ¢é clicar
primeiro em Escape no teclado e, entdo, aplicar o comando Colar do Risk
Simulator. A tecla Escape informa ao Risk Simulator que vocé deseja colar
apenas a suposi¢ao, a previsdo ou a variavel de decisao e ndo os valores, as cores,
as equacdes, as funcgdes e as fontes da célula. Pressionar Escape antes de colar
permite que vocé mantenha os valores e os calculos da célula de destino e cole
apenas os parametros do Risk Simulator.

e (Copiar e colar em varias células: vocé pode selecionar varias células para copiar
e colar (com suposi¢des contiguas e nao contiguas).

DICAS: correlacoes

o Definir suposicdo: define correlacdes de paridade usando a caixa de dialogo
Definir valores de entrada (ideal para inser¢do de varias correlagoes).

o Editar correlagdes: configura uma matriz de correlagdes inserindo manualmente
ou colando da area de transferéncia do Windows (ideal para matrizes de
correlagoes grandes e diversas correlagoes).

e Ajuste da distribui¢do de multiplas variaveis: calcula e insere automaticamente
correlagdes de paridade (ideal para a execucdo de ajuste de multiplas variaveis,
calcular automaticamente correlagdes e decidir o que constitui uma correlagao

estatisticamente significante).

DICAS: diagnéstico de dados e andlise estatistica

e Estimativa do pardmetro estocastico: nos relatorios de diagndstico de dados e
analise estatistica, ha uma guia sobre estimativas de parametro estocastico que
estima a volatilidade, o crescimento, a taxa de reversdo a média e as taxas de
difusdo com salto de acordo com dados historicos. Observe que os resultados
desse parametro sdo baseados apenas em dados historicos utilizados e que os
pardmetros podem mudar ao longo do tempo e dependendo da quantidade de
dados historicos ajustados. Além disso, os resultados da analise mostram todos os
parametros e ndo determina qual modelo de processo estocastico (por exemplo,
movimento browniano, reversao a média, difusdo com salto ou processo misto) ¢
o melhor ajuste. Cabe ao usuario fazer essa escolha dependendo da varidvel da
série temporal a ser prevista. A analise ndo pode determinar qual é o melhor
processo, apenas o usuario pode fazer isso (por exemplo, 0 processo movimento
browniano ¢ melhor para a modelagem de pregos de acdes, mas a analise ndo
pode determinar se os dados historicos analisados sdo de uma acdo ou de outra
variavel, somente o usudrio sabera isso). Por ultimo, uma boa dica é que se

determinado pardmetro ndo estd na faixa normal, o processo que precisa desse
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pardmetro de entrada tem mais probabilidade de néo ser o correto (por exemplo,
se a taxa de reversdo a média é de 110%, provavelmente a reversdo a média ndo ¢é
0 processo correto e assim por diante).

DICAS: andlise da distribuicdo, grdficos e tabelas de probabilidade

e Analise da distribuicdo: usada para calcular rapidamente o FDP, a FDA e a [FDA
das 42 distribuigdes de probabilidade disponiveis no Risk Simulator, e para
retornar uma tabela desses valores.

e Tabelas e graficos de distribuigdo: usada para comparar parametros diferentes da
mesma distribuicdo (por exemplo, as formas e os valores de FDP, FDA e IFDA
de uma distribuicdo Weibull com alfa e beta iguais a [2, 2], [3, 5] € [3,5, 8] ¢
sobrep6-los um ao outro).

e Graficos sobrepostos: usada para comparar distribui¢fes diferentes (valores de
entrada teoricos e previsdes de saida empiricas simuladas) e sobrepd-las uma a
outra para uma comparagao visual.

DICAS: fronteira eficiente

e Variadveis de fronteira eficiente: para acessar as varidveis de fronteira, primeiro
defina as restricdes do modelo antes de configurar as variaveis de fronteira.

DICAS: células de previsao

e (élulas de previsdo sem equacdo: vocé pode definir previsdes de saida em células
sem equagdes ou valores (basta ignorar a mensagem de aviso), mas lembre-se de
que o grafico de previsdo resultante estara vazio. As previsdes de saida sdo
tipicamente definidas em células vazias quando ha macros para serem calculadas
¢ a célula sera continuamente atualizada.

DICAS: grdficos de previsdo

e Tab versus barra de espago: pressione Tab no teclado para atualizar o grafico de
previsdo e obter os percentis e os valores de confianga depois de inserir algumas
entradas. Pressione a barra de espago para alternar entre as varias guias no
grafico de previsao.

e Exibicdo normal versus exibicdo global: clique nessas exibi¢cdes para alternar
entre uma interface com guias e uma interface global na qual todos os elementos
dos graficos de previsao estio visiveis a0 mesmo tempo.

e (Copiar: esta acdo copia o grafico de previsdo ou a exibicdo global na integra,
dependendo da exibi¢do usada, a normal ou a global.
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DICAS: previsao

e Enderego de vinculo da célula: se vocé selecionar primeiro os dados na planilha e
depois executar uma ferramenta de previsdo, o enderego da célula dos dados
selecionados sera inserido automaticamente na interface do usuario; caso
contrario, sera necessario inserir manualmente o endereco da célula ou usar o
icone de vinculo para vincular ao local de dados relevante.

e REQM da previsdo: use como a medida de erro universal em varios modelos de

previsdo para obter comparagdes diretas da precisdo de cada modelo.

DICAS: previsdo: ARIMA

e Periodos de previsdo: o numero de linhas de dados exdgenos deve exceder as
linhas de dados da série temporal em pelo menos os periodos de previsao
desejados (por exemplo, se vocé desejar prever cinco periodos no futuro e tiver
100 pontos de dados da série temporal, necessitara ter pelo menos 105 ou mais
pontos de dados na variavel exogena); caso contrario, execute ARIMA sem a

variavel exdgena para prever quantos periodos desejar sem limitagdes.

DICAS: previsdo: econometria bdsica

e Separagdo de varidvel com ponto-e-virgula: separe as variaveis independentes

usando um ponto-e-virgula.

DICAS: previsao: logit, probit e tobit

e Requisitos de dados: as variaveis dependentes para executar os modelos logit e
probit devem ser somente binarias (0 e 1), enquanto o modelo tobit aceita
binarios e outros valores decimais numéricos. As variaveis independentes para

todos os trés modelos podem aceitar qualquer valor numérico.

DICAS: previsdo: processos estocdsticos

e Entradas de amostra padrdo: quando estiver em duvida, use as entradas padrao
como um ponto de partida para desenvolver seu proprio modelo.

e Ferramenta de andlise estatistica para estimativa de pardmetro: use esta
ferramenta para calibrar os parametros de entrada nos modelos de processo
estocdstico estimando-os a partir de seus dados brutos.

e Modelo de processo estocastico: quando a interface do usuario do processo
estocastico fica congelada por muito tempo, ¢ provavel que as suas entradas
estejam incorretas € que o modelo ndo esteja corretamente especificado (por
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exemplo, se a taxa de reversdo a média € de 110%, é provavel que a reversdo a
média ndo seja o processo correto etc.). Tente entradas diferentes ou use um
modelo diferente.

DICAS: previsdo: linhas de tendéncia

e Resultados da previsao: role para o fim do relatério para ver os valores previstos.

DICAS: chamadas de fungdo

e Fungdes RS: s3o fungdes para definir valores de entrada e obter funcdes
estatisticas de previsdo que vocé€ pode usar na planilha do Excel. Para usar estas
fungdes, € necessario primeiro instalar as fungdes RS (Iniciar, Programas, Real
Options Valuation, Risk Simulator, Ferramentas e Instalar fungdes) e depois
executar uma simulagdo antes de configurar as fungdes RS no Excel. Consulte o

modelo de exemplo 24 para saber como usar as fungoes.

DICAS: exercicios e videos para iniciantes

e Exercicios para iniciantes: ha diversos exemplos praticos passo a passo €
exercicios de interpretacdo de resultados disponiveis em Iniciar > Programas >
Real Options Valuation > Risk Simulator. Esses exercicios foram desenvolvidos
para ajuda-lo a aprender rapidamente a usar o software.

e Videos para iniciantes: estdo disponiveis gratuitamente no nosso site em
www.realoptionsvaluation.com/download.html ou

www.rovdownloads.com/download. html

DICAS: ID do hardware

e Clique com o botao direito do mouse em Copia do ID do hardware: na interface
do usuario Instalar licenca, selecione ou clique duas vezes no HWID para
selecionar seu valor, clique com o botdo direito do mouse para copiar ou clique
no link Enviar ID do hardware por email para gerar um email com o ID do
hardware.

e Solugdo de problemas: execute a Solucdo de problemas na pasta Iniciar >
Programas > Real Options Valuation > Risk Simulator e execute a ferramenta
Obter ID do hardware para obter o ID do hardware do seu computador.
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DICAS: amostragem por hipercubo latino (LHS) versus simula¢cdo Monte Carlo
(MCS)

o Correlagoes: na configuragao de correlagdes de paridade em valores de entrada, é
recomendavel usar a configuragio Monte Carlo no menu Opgdes do Risk
Simulator. A amostragem por hipercubo latino ndo ¢ compativel com o método
de copula correlacionada para simulagao.

e Compartimentos de LHS: um numero elevado de compartimentos retarda a
simulagdo, embora forneca um conjunto de resultados de simulacdo mais
uniforme.

e Aleatoriedade: todas as técnicas de simulagao aleatorias no menu Opgoes foram
testadas ¢ todas sdo boas simulagdes e alcancam os mesmos niveis de
aleatoriedade quando um grande numero de tentativas ¢ executado.

DICAS: recursos online

e Livros, videos para iniciantes, modelos, whitepapers: disponiveis gratuitamente
no nosso site em www.realoptionsvaluation.com/download.html ou
www.rovdownloads.com/download.html.

DICAS: otimizacdo

e Resultados impossiveis: se a execucdo da otimizacdo retornar resultados
impossiveis, altere as restricdes de uma igualdade (=) para uma desigualdade (>=
ou <=) e tente novamente. Isso também se aplica quando vocé estd executando
uma analise de fronteira eficiente.

DICAS: perfis

e Varios perfis: crie varios perfis e alterne entre eles em um Unico modelo. Isso
permite que vocé execute cenarios em simulagdes e seja capaz de alterar os
pardmetros de entrada ou os tipos de distribuicdo no modelo para ver os efeitos
nos resultados.

e Perfil necessario: suposigdes, previsdes ou variaveis de decisdo ndo poderdo ser
criadas se nao houver um perfil ativo. No entanto, uma vez que vocé possua um
perfil, ndo precisard criar novos perfis. Se desejar executar um modelo de
simulagdo incluindo suposi¢cdes ou previsdes adicionais, mantenha o mesmo
perfil.

e Perfil ativo: o ultimo perfil usado quando vocé salvar a planilha no Excel sera
aberto automaticamente na proxima vez que o arquivo do Excel for aberto.

e Virios arquivos do Excel: quando estiver alternando entre véarios modelos do
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Excel abertos, o perfil ativo sera do modelo atual e ativo do Excel.

e Perfis em vérias pastas de trabalho: tenha cuidado quando tiver varios arquivos
do Excel abertos, pois se apenas um desses arquivos tiver um perfil ativo e vocé,
acidentalmente, alternar para outra planilha e definir suposi¢oes e previsdes nela,
as suposigoes e as previsdes nao serdo executadas e serdo invalidas.

o Exclusdo de perfis: vocé pode clonar e excluir perfis existentes, mas observe que
pelo menos um perfil deve existir no arquivo do Excel, caso exclua perfis.

e Local do perfil: os perfis criados por vocé (contendo as suposicdes, as previsoes,
as variaveis de decisdo, os objetivos, as restrigdoes etc.) sdo salvos como uma
planilha oculta criptografada. E por isso que quando vocé salva o arquivo da
pasta de trabalho do Excel, o perfil também ¢ automaticamente salvo.

DICAS: menu de atalho e outras teclas de atalho

e C(Clicar com o botdo direito do mouse: para abrir o menu de atalho do Risk
Simulator, clique com o botdo direito do mouse em uma célula em qualquer lugar
no Excel.

DICAS: salvar

e Salvar o arquivo do Excel: salva as configura¢des do perfil, as suposigdes, as
previsdes, as varidveis de decis@o e o seu modelo do Excel (incluindo relatorios,
graficos e extragdes de dados do Risk Simulator).

e Salvar configuragdes do grafico: salva as configuragdes de grafico de previsao de
maneira que possam ser recuperadas e aplicadas a graficos de previsdes futuros
(use os icones de salvar e abrir nos graficos de previsdo).

e Salvar e extrair dados simulados no Excel: extrai as suposi¢des e as previsoes de
uma execucao simulada, mas o arquivo do Excel ainda precisara ser salvo para
preservar os dados para recuperacao posterior.

e Salvar graficos e dados simulados no Risk Simulator: use o Risk Simulator, a
extracdo de dados e salve em um arquivo *.RiskSim para permitir reabrir o
grafico de previsdo ativo e dindmico com os mesmos dados posteriormente sem
ter que executar a simulac¢do de novo.

e Salvar e gerar relatérios: os relatorios de simulacao e outros relatorios analiticos
sdo extraidos como planilhas separadas em sua pasta de trabalho e o arquivo
inteiro do Excel deverd ser salvo para preservar os dados para recuperacio
posterior.
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DICAS: técnicas de amostragem e simulagcdo

e Gerador de nimero aleatorio: ha seis geradores de nlimero aleatdrio para os quais
ha suporte (consulte o manual do usuario para obter mais detalhes). Em geral, o
método padrdo do ROV Risk Simulator e o método Embaralhamento aleatério
subtrativo avangado sdo as duas abordagens recomendadas. Nao aplique os
outros métodos a menos que o seu modelo ou sua andlise necessite
especificamente deles e, mesmo nesse caso, recomendamos testar os resultados
com as duas abordagens indicadas.

DICAS: SDK e bibliotecas de DLL

e SDK, DLL e OEM: todas as analises no Risk Simulator podem ser chamadas fora
deste software e integradas a qualquer software de propriedade do usuario. Entre
em contato com admin@realoptionsvaluation.com para obter detalhes sobre como
usar o nosso SDK para acessar os arquivos de andlises da biblioteca de vinculos
dinamicos (DLL).

DICAS: iniciar o Risk Simulator com o Excel

e Solugdo de problemas ROV: execute esta solugdo de problemas para obter o ID
do hardware do seu computador para fins de licenciamento, para verificar as
configuragdes e os pré-requisitos do computador e para reabilitar o Risk
Simulator caso ele tenha sido acidentalmente desabilitado.

e Iniciar o Simulator quando o Excel for iniciado: vocé pode permitir que o Risk
Simulator inicie automaticamente quando o Excel for iniciado ou pode inicia-lo
manualmente em Iniciar > Programas > Real Options Valuation > Risk
Simulator. Essa preferéncia pode ser definida no menu Opgdes do Risk
Simulator.

DICAS: simulagdo super-rapida

e Desenvolvimento de modelo: se vocé desejar executar seu modelo em uma
velocidade super-rapida, recomenda-se que, durante a constru¢do do modelo,
sejam executadas algumas simulagdes super-rapidas para testa-lo e certificar-se
de que o produto final executara a simulagdo super-rapida. Nao teste a velocidade
super-rapida somente depois que o modelo final estiver concluido para ndo ter
que identificar se ha vinculos corrompidos ou fun¢des incompativeis.

e Velocidade normal: em caso de duvida, a simulagdo na velocidade normal

sempre funciona.
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DICAS: andlise tornado

e Analise tornado: esta analise jamais deve ser executada apenas uma vez. Ela ¢é
considerada uma ferramenta de diagndstico de modelo, o que significa que deve
ser executada varias vezes no mesmo modelo. Por exemplo, em um modelo
grande, o tornado pode ser executado na primeira vez com todas as configuragdes
padrdo e mostrando todos os precedentes (selecione Mostrar todas as variaveis).
Esta analise tinica pode resultar em um relatorio grande e graficos tornado muito
grandes (e potencialmente confusos). Porém, ela ¢ um 6timo ponto de partida
para determinar a quantidade de precedentes considerados fatores criticos de
sucesso (por exemplo, o grafico tornado pode mostrar que as primeiras cinco
variaveis tém alto impacto sobre o resultado, ao passo que as 200 variaveis
restantes exercem pouco ou nenhum impacto). Nesse caso, uma segunda analise
tornado € executada com menos variaveis (selecione Mostrar as 10 variaveis
principais se as primeiras cinco forem criticas, o que cria um bom relatorio e um
grafico tornado que mostra um contraste entre os fatores-chave e os fatores
menos criticos, ou seja, vocé€ nunca deve mostrar um grafico tornado com apenas
as variaveis-chave sem mostrar algumas varidveis menos criticas, para que haja
assim um contraste sobre os efeitos no resultado).

e Valores padrao: os pontos de teste padrdo podem ser aumentados de +10% para
um valor maior a fim de testar ndo linearidades (o grafico aranha mostra linhas
ndo lineares e os graficos tornado sdo obliquos para um dos lados se os efeitos
dos precedentes forem néo lineares).

e Valores zero e inteiros: entradas com valores inteiros ou iguais a zero s6 devem
ser desmarcadas na analise tornado antes da execu¢do. Caso contrario, o
percentual de perturbacdo pode invalidar o modelo (por exemplo, se 0 modelo
usa uma tabela de pesquisa na qual Jan = 1, Fev = 2, Mar = 3 ¢ assim
sucessivamente, a perturbagdo do valor 1 em +/- 10% resulta em 0,9 e 1,1, o que
nao faz sentido para o modelo).

e Opcdes de grafico: tente varias opgdes de grafico para encontrar as opgdes que
deve ser ativadas ou desativadas no seu modelo.

DICAS: solugdo de problemas

e Solugdo de problemas ROV—execute esta solucdo de problemas para obter o
HWID de seu computador para fins de licenciamento, para ver as configuracdes ¢
pré-requisitos de seu computador e para reabilitar o Risk Simulator caso ele tenha
sido acidentalmente desabilitado.

ROV Visual Modeler — User Manual 223 © Copyright 2005-2012 Dr. Johnathan Mun



INDICE REMISSIVO

abordagem, 35, 78, 80, 81, 88, 96, 111, 112,
113, 117, 118, 119, 120, 124, 132, 135, 136,
148, 161, 165, 178

aleatdrio, 14, 48, 56, 57, 62, 82, 93, 164, 165,
178, 188, 222

alfa, 56, 57, 58, 59, 63, 70, 85, 86, 149, 160,
186, 187, 217

alocagdo, 117, 118, 120, 121, 123, 124, 125,
131, 132, 133

amostra, 39, 44, 45, 47,52, 53, 73, 149, 152,
154, 157, 159, 160, 163, 169, 170, 178, 218
andlise, 8, 13, 14, 17, 20, 44, 62, 80, 81, 82,
85, 86, 88, 89, 90, 93, 96, 99, 100, 104, 105,
106, 112, 113, 117, 118, 129, 131, 135, 137,
139, 140, 143, 144, 146, 148, 155, 157, 159,
160, 161, 162, 165, 168, 175, 176, 178, 181,
190, 192, 216, 217, 218, 220, 222, 223
andlise de regressdo, 80, 81, 82, 88, 99, 100,
104, 105, 112, 113, 159, 160, 161
anualizados, 120, 121, 131

aquisicao, 161, 181

aranha, 8, 17, 20, 138, 139, 141, 142, 143,
144, 148, 223

arco seno, 14, 55

ARIMA, 8, 15, 20, 79, 80, 83, 98, 99, 100, 101,
103, 104, 105, 107, 108, 111, 114, 115, 162,
218

ativo, 23, 42, 123, 124, 131, 132, 135, 220,
221
autocorrelagdo, 16, 80, 89, 100, 162, 163,
164, 166

barra de ferramentas, 10, 14, 24, 26, 27
beta, 14, 55, 56, 57, 59, 63, 68, 69, 70, 76, 77,
85, 86, 146, 174, 186, 187, 217

beta multiplicativa deslocada, 57

binomial, 14, 49, 50, 51, 52, 53, 55, 112, 171,
172,173,174, 188

binomial negativa, 14, 49, 50, 51, 53, 174
bola de cristal, 48, 137, 150, 151

bootstrap, 8, 20, 152, 153, 154

Box-Jenkins, 8, 20, 80, 98, 99, 104
causalidade, 35, 167

centro, 41, 44, 64, 74, 139, 160, 174

classes de ativos, 120, 121, 131

coeficiente de correlacdo, 35, 36, 166
coeficiente de determinacéo, 159

ROV Visual Modeler — User Manual

combinagdo, 27, 165, 176

comportamento, 56, 57, 80, 96, 105, 106,
148, 164, 179

confiabilidade, 75, 76, 137, 152

continua, 47, 57, 62, 117, 120, 123, 124, 133,
174

correlagdo, 14, 15, 16, 19, 22, 35, 36, 37, 38,
48, 99, 100, 121, 146, 147, 148, 162, 166, 167,
178, 185, 215, 216

correlagdo de ranking, 35, 36, 147, 148, 167
correlagdes, 16, 17, 20, 22, 25, 35, 36, 37, 38,
121, 144, 145, 146, 166, 167, 178, 215, 216,
220

cosseno, 14, 58

crescimento, 65, 81, 82, 107, 131, 164, 179,
216

cruzados, 79, 95

curtose, 44, 45, 49, 50, 51, 52, 53, 55, 56, 57,
60, 61, 62, 63, 64, 65, 66, 67, 68, 69, 73, 74,
75, 76, 113

curtose excessiva, 44, 49, 50, 51, 52, 53, 55,
56, 57, 60, 61, 62, 63, 64, 65, 66, 67, 68, 69,
73,74,75,76

dados, 15, 16, 17, 20, 25, 28, 29, 30, 31, 35,
36, 38, 46, 47, 48, 56, 57, 66, 75, 76, 78, 79,
80, 81, 82, 83, 84, 85, 86, 88, 89, 93, 95, 96,
98, 99, 100, 104, 105, 106, 108, 112, 114, 115,
148, 149, 151, 152, 154, 156, 157, 159, 160,
161, 163, 164, 165, 167, 176, 178, 179, 180,
181, 182, 185, 190, 191, 193, 216, 218, 221
dados da série temporal, 17, 96, 99, 106, 161,
164, 179, 218

deciséo otima, 118, 135

decisées, 67, 117, 118, 125, 135, 142
defasagens, 17, 99, 100, 162

Delphi, 78, 148

desvio padréo, 19, 25, 30, 37, 39, 42, 43, 44,
45, 48, 50, 53, 54, 55, 57, 60, 61, 62, 63, 66,
67, 73, 74, 93, 113, 117, 118, 135, 149, 154,
155, 163, 166, 174, 215

difuséo com salto, 8, 20, 82, 93, 164, 165, 216
discreto, 8, 47, 49, 55, 117, 119, 125, 151, 164
distribuicéo, 8, 14, 15, 17, 19, 20, 21, 24, 25,
26, 28, 30, 35, 36, 37, 41, 42, 43, 44, 46, 47,
48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59,
60, 61, 62, 63, 64, 65, 66, 67, 68, 69, 70, 71,

© Copyright 2005-2012 Dr. Johnathan Mun



72,73,74,75,76, 78, 81, 93, 113, 118, 132,
135, 146, 148, 149, 150, 151, 152, 153, 154,
162, 163, 170, 171, 172, 173, 174, 175, 178,
184, 185, 186, 187, 188, 189, 215, 216, 217,
220

distribuicéo t, 55, 58, 71, 73, 74, 151, 163
distribuicdes, 8, 14, 15, 17, 20, 25, 35, 36, 41,
42,44, 46, 47, 48, 49, 51, 58, 62, 63, 68, 70,
73,75, 76, 131, 148, 149, 151, 152, 154, 155,
156, 171, 174, 178, 184, 185, 186, 187, 215,
217

email, 2, 9, 10, 219

entradas, 21, 24, 25, 36, 59, 60, 65, 67, 74,
75, 80, 104, 117, 125, 133, 135, 137, 144, 175,
178, 187, 217, 218, 223

equacgdo, 39, 44, 88, 92, 99, 107, 138, 161,
164, 165, 215, 217

Erlang, 14,59, 62, 63

erro, 8, 9, 22, 27, 30, 38, 39, 40, 68, 85, 88,
96, 99, 100, 112, 113, 144, 152, 159, 160, 162,
163, 180, 218

erros, 16, 22, 28, 54, 68, 80, 81, 88, 89, 96, 98,
99, 100, 112, 159, 160, 163, 164, 166

erros de especificacdo, 159

estdtico, 117, 164

estatistica t, 166

estatisticas, 16, 17, 20, 28, 30, 37, 38, 41, 42,
44,92, 95, 100, 112, 117, 118, 135, 149, 152,
153, 154, 162, 164, 166, 167, 176, 190, 219
estatisticas de previsdo, 16, 28, 41, 117, 118,
152, 219

estatisticas Q de Ljung-Box, 100, 162
estimativa de ponto, 135

estimativas, 19, 48, 71, 78, 83, 85, 86, 99,
112,113, 118, 148, 160, 161, 216
estocastico, 8, 82, 92, 93, 94, 117, 118, 119,
122,126, 128, 132, 134, 136, 159, 164, 165,
170, 216, 218

Excel, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 20, 21,
22, 23, 24, 30, 34, 35, 36, 45, 83, 84, 89, 96,
99, 104, 105, 107, 108, 111, 113, 114, 115,
117, 133, 138, 144, 219, 220, 221, 222
execugdo, 14, 16, 21, 27, 28, 29, 80, 86, 89,
104, 105, 117, 135, 144, 147, 153, 157, 161,
163, 164, 178, 190, 216, 220, 221, 223
exponencial deslocada, 60

extrapolacgéo, 8, 15, 17, 96, 97, 98, 114
faixa, 25, 42, 56, 57, 62, 104, 112, 118, 120,
132, 135, 137, 153, 161, 171, 216
Fisher-Snedecor, 62
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flexibilidade, 135

flutuagées, 68, 144, 147, 159, 164
frequéncia, 8, 19, 28, 29, 46, 47, 48, 62, 181
fungées, 14, 15, 16, 19, 24, 25, 26, 44, 48, 96,
106, 117, 125, 133, 144, 162, 178, 186, 216,
219, 222

galeria, 25

gama, 14,57, 59, 62, 63, 69, 70, 73, 74, 76,
85, 86, 174

geométrica, 14, 49, 51, 66, 120, 132

gestéo, 135

heteroscedasticidade, 15, 16, 20, 79, 81, 89,
108, 159, 160, 161, 163

hipergeométrica, 14, 52

hipotese, 8, 62, 73, 90, 100, 149, 151, 152,
154, 155, 160, 162, 163

hipdtese nula, 100, 149, 155, 160, 162, 163
histograma, 28, 29, 46, 47

Holt-Winter, 85, 87

icone, 10, 24, 25, 26, 27, 28, 104, 108, 115,
121, 125, 133, 218

icones, 10, 11, 12, 14, 24, 25, 26, 104, 133,
187, 215, 221

inferior, 34, 66, 69, 100, 120, 121, 132, 162
inflagdo, 67, 79, 161, 164, 165, 166
instalagdo, 9, 10

inteiro, 8, 23, 27, 50, 53, 54, 59, 63, 73, 74,
86, 117, 119, 221

intervalo de confianca, 31, 33, 38, 39, 73, 152,
154,174

investimento, 125, 131, 139, 140, 147

juros, 79, 82, 114, 161, 164

linear, 15, 16, 35, 82, 88, 112, 119, 137, 160,
161, 163, 165, 166

logaritmica dupla, 14, 64

logistica, 14, 58, 65, 112, 113

lognormal, 14, 44, 62, 66, 67, 71

lognormal deslocada, 67

matriz, 17, 35, 36, 166, 185, 215, 216
média, 15, 19, 20, 25, 30, 37, 39, 41, 43, 44,
48, 50, 53, 55, 57, 58, 60, 61, 62, 63, 65, 66,
67,73, 74,79, 83, 84, 93, 98, 99, 100, 113,
118, 120, 132, 135, 149, 154, 160, 162, 163,
165, 174, 180, 182, 215, 216, 219

média geométrica, 66, 120, 132

melhor ajuste, 15, 17, 81, 82, 86, 88, 104, 148,
161, 163, 176, 179, 182, 185, 216

mercado, 15, 35, 44, 78, 79, 81, 82, 107, 111,
148, 161, 162, 164, 167, 176

© Copyright 2005-2012 Dr. Johnathan Mun



método Delphi, 15, 148

modelo, 14, 15, 16, 19, 21, 22, 23, 24, 25, 26,
27,28, 37,38, 47,48, 79, 80, 81, 82, 84, 85,
86, 89, 93, 98, 99, 100, 104, 105, 106, 107,
108, 111, 112, 113, 114, 115, 117, 118, 119,
120, 121, 122, 125, 126, 130, 131, 132, 135,
137, 138, 140, 142, 143, 144, 146, 147, 148,
156, 158, 159, 161, 162, 163, 164, 167, 175,
178, 183, 184, 190, 216, 217, 218, 219, 220,
221, 222, 223

modelos, 8, 13, 14, 15, 17, 20, 23, 37, 71, 80,
82, 84, 86, 99, 100, 105, 106, 108, 113, 118,
119, 125, 161, 175, 180, 190, 191, 218, 220
Monte Carlo, 8, 14, 19, 20, 21, 23, 25, 28, 35,
37, 38, 46, 48, 49, 79, 82, 86, 89, 90, 93, 117,
178, 220

movimento browniano, 93, 164, 165, 216
multicolinearidade, 16, 20, 89, 159, 165, 166
multinomial SLS, 8

multiplas varidveis, 17, 20, 89, 100, 104, 106,
145, 148, 151, 167, 181, 185, 216
multivariada, 82, 83, 88, 89, 90, 92, 95, 99,
100, 112

Mun, 1, 2, 8, 79, 86, 89, 90, 93, 100, 108

néo linear, 8, 15, 16, 17, 20, 79, 80, 82, 83,
89, 90, 95, 96, 97, 98, 114, 117, 119, 137, 142,
143, 146, 148, 159, 160, 161, 163, 166, 167,
182, 223

normal, 14, 15, 19, 25, 28, 35, 39, 44, 48, 50,
58, 63, 66, 67, 71, 73, 74, 80, 93, 105, 113,
149, 152, 160, 174, 175, 178, 216, 217, 222
ndmero aleatério, 19, 23, 48, 178, 222
objetivo, 20, 117, 118, 119, 121, 122, 125,
130, 131, 133

obliquidade, 41, 43, 44, 45, 49, 50, 51, 52, 53,
54, 55, 56, 57, 58, 60, 61, 62, 63, 64, 65, 66,
67, 68, 69, 73, 74, 75, 76, 153

observacdes discrepantes, 16, 159, 160, 161,
163

opcéo, 8, 25, 30, 43, 85, 86, 142, 143, 144,
149, 157, 161, 188, 216

otimizagdo, 8, 16, 17, 20, 80, 81, 108, 112,
117, 118, 119, 120, 121, 122, 123, 124, 125,
126, 128, 129, 130, 131, 132, 133, 134, 135,
136, 151, 220

otimizagdo estocdstica, 16, 20, 117, 118, 128,
131, 132, 134, 135, 136

otimo, 117, 135, 143, 161, 223

parabdlico, 68
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pardmetro, 25, 49, 52, 55, 56, 57, 58, 59, 60,
61, 63, 65, 66, 69, 72, 73, 74, 75, 76, 85, 112,
113, 133, 165, 170, 190, 216, 218

Pareto, 14, 68, 69

Pascal, 14, 53, 62

pausar, 27

Pearson, 14, 35, 36, 69, 70, 166

Pearson V, 14, 69, 70

Pearson VI, 15, 70

perfil, 21, 22, 23, 24, 25, 28, 36, 85, 121, 125,
132, 149, 190, 191, 220, 221

PERT, 15, 70, 71

Poisson, 15, 53, 54, 59, 60, 62

populagdo, 39, 45, 52, 53, 65, 68, 73, 149,
154, 155, 156, 160, 163, 181

portfélio, 117, 118, 119, 120, 121, 123, 124,
125, 131, 135

potencial, 41, 72, 166

potencial multiplicativa deslocada, 72
precisdo, 8, 15, 16, 17, 22, 27, 30, 35, 38, 39,
40, 96, 112, 152, 153, 154, 178, 218

preco, 37,41, 42, 66, 67, 68, 92, 139, 140,
141, 164, 165, 175

preco de a¢des, 68, 164

previsdo, 8, 13, 15, 16, 17, 19, 20, 21, 22, 24,
26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 37, 38, 39,
40, 41, 48, 78, 79, 80, 81, 82, 83, 85, 86, 87,
93, 95, 96, 98, 99, 100, 101, 103, 104, 105,
107,108, 112, 114, 115, 116, 117, 118, 129,
134, 137, 146, 152, 153, 154,155, 156, 159,
160, 161, 164, 179, 182, 216, 217, 218, 219,
221

previsdes, 14, 15, 16, 17, 19, 20, 21, 23, 24,
26, 34, 39, 48, 78, 79, 80, 83, 85, 86, 95, 99,
104, 108, 113, 117, 134, 146, 154, 155, 156,
157, 158, 162, 183, 186, 215, 217, 220, 221
primeiro momento, 41, 42, 44

probabilidade, 8, 14, 17, 19, 25, 28, 31, 32,
33, 34, 43, 46, 47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 55,
56, 58, 61, 63, 64, 67, 71, 72, 73, 74, 75, 81,
111, 112, 113, 160, 164, 170, 171, 173, 174,
184, 185, 186, 187, 188, 189, 217

p-valor, 100, 149, 155, 162, 166

quadrados minimos, 112, 113, 160

quarto momento, 41, 44

qui-quadrada, 14, 62, 73

regressao, 8, 15, 80, 81, 82, 88, 89, 90, 92, 96,
99, 100, 105, 106, 112, 113, 159, 160, 161,
162, 163, 164, 165

regressdo de quadrados minimos, 113, 160
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regressdo multipla, 8, 166

relatério, 16, 23, 85, 87, 90, 93, 96, 100, 105,
106, 107, 108, 111, 114, 115, 130, 134, 139,
143, 146, 149, 155, 157, 158, 162, 164, 180,
181, 182, 190, 219, 223

restrigdes, 20, 117, 118, 119, 120, 122, 123,
125, 130, 132, 133, 217, 220, 221

retorno, 41, 43, 120, 121, 123, 124, 125, 128,
131, 132, 161

retornos, 43, 44, 81, 93, 108, 118, 119, 120,
121, 122, 124, 125, 131, 132, 161

retornos relativos, 81, 108, 120, 132
reverséo a média, 8, 81, 82, 93, 108, 164, 165,
216, 219

risco, 13, 16, 19, 20, 37, 41, 42, 43, 44, 48, 82,
119, 120, 121, 122, 123, 124, 125, 126, 128,
129, 131, 132, 135, 137, 141

Risk Simulator, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 16, 20,
21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 34, 35, 36, 38,
39,41, 44, 48, 78, 79, 81, 82, 83, 84, 86, 89,
93, 96, 99, 104, 105, 106, 107, 108, 111, 113,
114, 115, 117, 118, 120, 121, 122, 123, 125,
128, 130, 132, 133, 137, 138, 143, 146, 148,
151, 152, 154, 156, 157, 158, 159, 162, 167,
170, 171, 174, 175, 176, 178, 179, 180, 181,
182, 183, 185, 186, 187, 190, 215, 217, 219,
220, 221, 222, 223

salvar, 9, 10, 22, 23, 156, 157, 190, 220, 221
sazonalidade, 17, 20, 82, 84, 85, 86, 162, 179,
180

segundo momento, 41, 43, 44, 185
sensibilidade, 8, 17, 20, 137, 139, 140, 141,
142, 144, 145, 146, 148

série temporal, 8, 15, 17, 79, 81, 82, 83, 84,
85, 86, 92, 95, 96, 98, 99, 100, 104, 108, 114,
159, 161, 164, 179, 181, 182, 216, 218
significancia, 17, 73, 100, 112, 153, 155, 160,
162, 163, 166

sim/ndo, 49, 112, 125

simétrico, 32, 160

simulacdo, 8, 14, 15, 16, 17, 19, 20, 21, 22,
23,24, 25, 26, 27, 28, 29, 34, 35, 36, 37, 38,
39, 46, 48, 49, 50, 51, 52, 78, 82, 85, 92, 93,
117, 118, 121, 122, 126, 129, 131, 133, 134,
135, 137, 140, 144, 146, 147, 148, 149, 152,
153, 154, 156, 157, 158, 159, 167, 170, 175,
176, 178, 183, 215, 219, 220, 221, 222
Simulacéo, 178, 195, 198, 199, 200

Single Asset SLS, 8

SLS, 8, 14
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Spearman, 35, 36, 167

spread, 37, 41

superior, 99, 120, 121, 132, 166

suposigao, 19, 22, 24, 25, 26, 27, 48, 85, 99,

117,118, 132, 135, 144, 146, 149, 160, 163,

185, 215, 216

suposi¢des, 14, 15, 16, 17, 19, 20, 21, 22, 23,

24,25, 27, 34, 36, 38, 48, 78, 81, 84, 85, 86,

93, 107,108, 111, 117, 121, 122, 126, 128,

131, 132, 135, 144, 146, 147, 148, 149, 156,

157, 158, 160, 163, 215, 216, 220, 221

taxa, 15, 41, 55, 59, 60, 65, 67, 78, 82, 93, 98,

112,114, 120, 121, 123, 124, 125, 131, 132,

147, 148, 161, 162, 164, 165, 216, 219

taxa de crescimento, 65, 78, 98, 148, 164

taxa de juros, 82, 114, 147, 161, 164

tendéncias, 15, 16, 42, 83, 95, 164, 182

tentativas, 15, 19, 22, 23, 27, 28, 30, 38, 39,

48, 49, 50, 51, 52, 53, 60, 117, 118, 133, 135,

152,154, 171, 172, 173, 174, 188, 220

terceiro momento, 41, 43, 44

teste de Anderson-Darling, 151

teste de Kolmogorov-Smirnov, 151

teste qui-quadrado, 151

testes de melhor ajuste, 161

tipos, 17, 35, 49, 78, 117, 120, 131, 151, 164,

183, 185, 187, 220

titulo, 21, 22

tornado, 8, 17, 20, 137, 138, 139, 140, 142,

143, 144, 145, 146, 148, 223

triangular, 15, 19, 48, 70, 74

unico, 14, 22, 49, 52, 55, 60, 72, 73, 74, 78,

85, 86, 107, 118, 135, 161, 167, 190, 220

uniforme, 14, 19, 44, 48, 55, 75, 120, 132,

148, 178, 220

validade, 96, 161

valor, 16, 23, 24, 31, 33, 34, 35, 37, 39, 41, 44,

48, 49, 55, 56, 57, 58, 60, 61, 63, 64, 65, 66,

67,69, 71,72, 74,75, 76, 77, 80, 82, 86, 96,

98, 107, 108, 112,113, 120, 121, 125, 130,

131, 132, 135, 137, 139, 143, 144, 147, 149,

153, 154, 160, 161, 163, 164, 166, 171, 173,

174, 175, 179, 215, 218, 219, 223

valores, 13, 19, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28,

30, 31, 33, 34, 35, 36, 38, 44, 47, 48, 55, 56,

57, 58, 61, 64, 66, 67, 68, 71, 74, 75, 78, 79,

80, 81, 82, 83, 85, 93, 96, 99, 100, 104, 107,

111, 112, 113, 114, 115, 117, 118, 120, 121,

122,125, 128, 131, 132, 137, 139, 144, 148,

155, 157, 160, 161, 162, 163, 166, 171, 173,
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175, 178, 185, 186, 187, 188, 215, 216, 217,
218, 219, 220, 223

variéncia, 42, 43, 58, 61, 62, 65, 74, 90, 135,
148, 156, 159, 160, 166

vdrias, 8, 14, 17, 19, 21, 25, 27, 34, 35, 39, 42,
48, 75, 76, 80, 83, 92, 104, 118, 124, 125, 131,
135, 143, 144, 148, 151, 162, 165, 167, 190,
216, 217, 221, 223

varidveis de decisdo, 13, 14, 16, 117, 118,
119, 120, 121, 122, 125, 130, 131, 132, 134,
135, 215, 220, 221

variavel de decisdo, 117, 118, 119, 120, 121,
122,125, 131, 132, 133, 135, 216
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varidvel dependente, 80, 81, 82, 88, 90, 99,
100, 104, 106, 112, 113, 114, 159, 160, 161,
162

varidvel independente, 88, 112, 160, 161, 162,
165, 166

vendas, 50, 53, 74, 79, 82, 88, 107, 161, 162
volatilidade, 15, 20, 81, 93, 108, 109, 120,
164, 216

Weibull, 15, 75, 76, 146, 186, 215, 217
Weibull e Rayleigh multiplicativa deslocada,
76
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