PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo 4.1

4. Simulacao de Monte Carlo

Ref.: Winston, Operations Research, 4.ed., cap.21

Secoes: 21.3, 21.4 e 21.5

Simulacao de Monte Carlo

B Os modelos de simulagdao podem ser classificados em
estaticos e dinamicos.

B Os modelos de simulacdo estaticos consistem na repeticdo
de um mesmo experimento aleatério um grande nuimero de
vezes, para resolver um problema.

B ]34 os modelos de simulagdo dinamicos representam a
evolucdo dos estados de um sistema ao longo do tempo.

B Os modelos estaticos sdao usualmente chamados de
Simulacao de Monte Carlo e comumente sao
implantados em planilha, com possibilidade de uso de
suplementos para expandir a capacidade de geracao de
nuimeros aleatdrios e analise estatistica dos resultados.

B https://en.wikipedia.org/wiki/Monte Carlo method
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Exemplo 1: Calculo do &

2
-A=%=n=3,1416

B Gerar dois nimeros aleatorios

(x,y) entre0 e 2

m Verificar se (x,y) cai dentro ou

fora do semicirculo

B Calcular a porcentagem de
pontos dentro do semicirculo

B Estimar a area, aplicando esta
porcentagem no valor da area

do quadrado (area igual a 4)

T

Exemplo 1: Calculo do ® (n=1)

® Area: 3,1416 (m)

B Pontos gerados: 1

B Porcentagem dentro: 100%
B Estimativa da area:

1,0%4 = 4,0
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PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo 4.3

Exemplo 1: Calculo do © (n=10)

® Area: 3,1416 (1)

B Pontos gerados: 10
B Porcentagem dentro: 80,0%
B Estimativa da area:

0,80*4 = 3,20

Exemplo 1: Calculo do © (n=100)

AR . L m Area: 3,1416 (m)
TN B Pontos gerados: 100
o e ) . \ B Porcentagem dentro: 68,0%

B Estimativa da area:

\ 0,680%4 = 2,72
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PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo

Exemplo 1: Calculo do © (n=1000)

o F 2
R
oty 7
b B Area: 3,1416 ()
\ "!‘" B Pontos gerados: 1000
.S
Yy o B Porcentagem dentro: 78,5%
PR Tl ) N A € .
s Twtn B 20 et S Tee B Estimativa da area:
LI O N e $
I R AP P 0,785*4 = 3,140
R L AR R
R I L I B L
ST LN e AR R,

Exemplo 2: Difusao com m=10
® @
o> |
©
® = OF
(s) !
®

4.4
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PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo 4.5

Iteracao #1

O O
@ |
®

& ©
® ©

13

Iteracao #2

© &

©

14
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Iteracao #3

® &

15

Iteracao #4

©

16
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Iteracao #5

O,

©

17

Iteracao #6

®

OJNOINIO
®

18
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PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo 4.8

Iteracao #7

ONIONIO
® © O

19

Iteracao #8

®

OMIOINO.
® ©

20
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Iteracao #9

OMNOINIO)
® © ®

21

Iteracao #10

©

22
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PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo 4.10

Iteracao #11

23

Iteracao #12

©

24
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PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo

Simulacao de Monte Carlo - Python
10
e R pnor 4
In [ ]: | n=180 ‘
a=list(range(1,11))
b-[]
In [ 1: | y=[len(a)] do d *
In [ ]: for j 2
o
. 0 20 40 60 ) 100
Eremu\'e(K)
a.append(k)
print("# {}: {}'.format(j+1,k)) 5
print(a)
print(b)
y.append(len(a)) 20
In [ ]: plt.plot(y)
plt.axis([e,n,e,10]) 15
plt.show()
10 [): [elisttrange(iny) w0
f cou 'nxs]
Plthc Fq dg color="black’)
plt.show() 5
In [ ]: | sun(freq) ol
0 2 4 6 8 10
25
Exemplo 3: Problema do Apostador
Diagrama de Transigéo entre Estados
10 1-p 1-p 1 -p 0
Para p=0,25, tem-se:
1 0 0 0 0
075 0 025 0 O
P-| 0 075 0 025 0 e
o 0975 0 0 0 0025
6 o o o 1 ={0900 0 0 0 0100
0675 0 0 0 0325
0 000 1
26
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PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo 4.12

Exemplo 3: Problema do Apostador

port numpy a5 np

valor inicial = $ 10

teto = $ 20

probabilidade de sucesso = 0.48

% de sucesso = 0.305

[ ]
[ ]

]

B numero de repeticdes = 10000

(]

B numero médio de jogadas = 95.45
]

ganho médio = $ 6.106

27
Exemplo 3: Problema do Apostador
k = nimero de jogadas por jogo
28
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PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo 4.13

Exemplo 4: Soma de v.a.i.

B Seja X uma variavel aleatéria normal com média 1,0 e
desvio-padrao 0,25. Qual a probabilidade da soma de 4
observacdes superar o valor de 5,0?

B Estimativa de P(Y;>5,0) = 2,4%

250

200

150

100

o 20 25 30 35 40 45 50 55
n: 1000 xbar: 3.9999 d.p.: 0.5091
min: 1.8105 Q1: 2.7783 med: 2.8490 Q3: 2.8958 max: 5.7211 29

Exemplo 4: Solucao Exata

B Seja X uma variavel aleatéria normal com média 1,0 e
desvio-padrao 0,25. Qual a probabilidade da soma de 4
observacdes superar o valor de 5,0?

m=4 X ~N(0;0,25)

Y ~ N(4,0; /4-0,25)
50-4,0

P(Y >5,0)=1—G( le—G(Z,O):2,28%

30
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21.3 NUumeros Aleatérios

B A simulagdo computacional, seja estatica ou dinamica,
esta fundamentada na geracdao de numeros aleatérios.

B O procedimento para geracao de variaveis aleatorias a
partir de uma distribuicdo de probabilidades é
denominado “geracdao de nimeros aleatodrios”.

B Ha métodos de geracdo para variaveis discretas e para
variaveis continuas.

B O método geracdo deve ser exato (aderente), eficiente
(rapido), “sem memodria” (sequéncia independente) e
repetivel (semente)

33

Roleta de Monte Carlo

B Geracao de uma distribuicao discreta a partir da “roleta”

X p(x)
1 35%
2 40%
3 25%

34

4.14
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PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo 4.15

B Pode-se realizar a geracdo de numeros aleatorios,
utilizando-se uma roleta com 100 numeros, de 0 a 99.

B No exemplo anterior, gira-se a roleta uma vez. Se parar
entre 0 e 34, o numero gerado sera 1; entre 35 e 74,
sera 2 e, entre 75 e 99, sera 3.

B A roleta de 100 numeros pode ser substituida por outro
processo de geracdo de numeros aleatorio entre 0 e 99,
por exemplo, uma tabela de nimeros aleatorios.

35

Tabela de NUmeros Aleatorios

21 96 47 59 97 (56 33 24 87 36|17 18 16 90 46|75 27 28 52 13
93 41 69 96 0797 50 81 79 59|42 37 13 81 83|82 42 85 04 31
40 24 74 36 42|40 33 04 46 24|35 63 02 31 61|34 59 43 36 96
06 06 16 25 98|17 78 80 36 85|26 41 77 63 37|71 63 94 94 33
97 81 26 03 89|39 46 67 21 1798 10 39 33 15|61 63 00 25 92
65 99 59 97 84|90 14 79 61 55|56 16 88 87 60|32 15 99 67 43
16 91 21 32 41|60 22 66 72 17|31 85 33 69 07|68 49 20 43 29
62 03 89 26 32|35 27 99 18 25|78 12 03 09 70|50 93 19 35 56
92 27 73 40 38|37 11 05 75 16|98 81 99 37 29|92 20 32 39 67
45 51 94 69 04|00 84 14 36 37|95 66 39 01 09|21 68 40 95 79
00 81 06 28 48|12 08 05 75 26|56 16 88 87 60|13 81 20 67 58
05 06 42 24 0760 60 29 99 93|31 8 33 69 07|25 76 01 54 03
12 68 46 55 89|60 09 71 87 89|78 12 03 09 70|83 79 68 20 66
07 79 26 69 61|67 8 72 37 41|98 81 99 37 29|61 58 87 08 05
52 16 16 23 56|62 8 80 97 63|32 25 34 03 36|48 84 60 37 65

36
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PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo 4.16

Geradores de NUmeros Aleatorios
(Random Number Generators)

B Para desenvolver modelos de simulacdo computacionais
eficientes, necessitam-se de mecanismos computacionais
de geracdo de numeros aleatorios.

B Um elemento basico deste processo sdo as fungoes
random, que geram numeros aleatoérios entre 0 e 1.

B Exemplo de funcdo random:

a-X ,+¢ X
X, = resto ['—1] u, =-
m

B O método acima produz uma sequéncia de nimeros
pseudoaleatorios entre 0 e 1.

37

Exemplo
0 31
Xo= 31 T 68 0,68
= 13 2 49 0,49
c= 65 3 2 0,02
= 100 4 91 0,91
5 48 0,48
X, = resto | 23 X1 +65 o = e
j 100 7 22 0,22
M 8 51 0,51
=100 9 28 0,28
10 29 0,29
38
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PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo 4.17

Exemplo (cont.)

B Parametros anteriores

10 29 0,29 resultaram em um ciclo (n=20)
11 42 0,42

®m Ajustar valores dos parametros,
12 5 0111 por exemplo:
13 8 0,08 O xo = 327.680

0O a=1.140.671.485
O c=12.820.163
[m]

m = 224

14 69 0,69
15 62 0,62
16 71 0,71
17 88 0,88 B Referéncias:

O McCullough (2008)
18 9 0’09 O Wikipedia: “random number

19 82 0.82 generator” e “linear
2 congruential generator”
20 31 0,31

39

Geradores de NUmeros Aletorios

B A partir da geracdao de numeros aleatérios U(0,1), o
passo seguinte é obter amostras aleatorias de
distribuicdes mais gerais, discretas ou continuas.

B Propriedades desejaveis de um GNA:
1. Eficiéncia computacional (velocidade),
2. “Exatiddo” (aderéncia e independéncia),
3. Devem permitir a replicacao, e
4. Devem apresentar um ciclo longo antes da repeticao.

B A grande maioria das linguagens de programacao
apresentam fungdes de geracdo de numeros (pseudo)
aleatorios.

B Exemplos: Excel/VBA, Python, C++ etc.
40

USP - Poli — PRO Prof. Dr. Marco A. Mesquita



PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo 4.18

Excel / VBA (suplementos

)
]
3
h
o DN o) p——
7
8
s

| meciz I
o [T Rauulos de Linhs

] |
n 1 ‘4
2 2 1 00 e
1 3 3 11 1
1 . [ 22
5 5 4 33
1% 3 a4
17 ss
1 68 51 .
9 77 20
£ 38 3
21 a.10 a 0
2 >10
) Total Geral 1000 ]
24 o ————
= @ 00 11 22 31 44 S5 66 77 88 910 >0
%
2
F
- ——
Python / Numpy / SciP
® " w |+ - a8 x
€30 8 mpgesmey % ax PE® O
[ scipyore | Docs | scipyvi 1.0 Reference Guide | scey Tutorial [ index | moduies | nex: | previous ]
Statistics (scipy.stats) ble Of Contents
.5 s (scipy
Introduction ; e
In this tutorial we discuss many, but certainly not al, features of scipy. stats. The intention here is to provide a user - g Hel
with a working knowledge of this package. We refer to the reference manual for further details. = o 5
Note: This documentation is work in progress » Shape Paramet
Random Variables i —
There are two general distribution classes that have been implemented for encapsulating contir ndom variab N
and discrete random variabl 80 continuous random variables (R¥s) and 10 di andom variables have been
implement classes, Be: this, new routines and distributions can easily added by the end user. (If you
create one, piease contribute it) .
All of the statistics funcii Iocated in the sub-package scipy.stats and a fairly complete listing of these functions Bl
1 bie obtained using infa(stats). The list of the random variables also be obtained from the dacst c
the stats -
In the discussion below we mastly focus on continuous Rvs. Nearly all applies to discrete variables also, but we paint out bela:
@ ances ecific Points for Discr ibution
In the code samples below we assume that the s age isimported as * Subdlassing
v_discrete
s2» from scipy inport state ing One Sample -
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PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo 4.19

Geracao de
Variaveis Aleatérias Discretas

B Um procedimento geral de geracdo de v.a. discretas
consiste de dois passos:
1. Determina-se a distribuicdo acumulada da variavel
aleatoria, e
2. Utiliza-se a distribuicdo acumulada para obtencdo dos
valores da amostra conforme a seguir.

X, Se u <F(x)

‘ — X, se F(x)<u, <F(x,)

X, seu >F(X, )

n

43

Exemplo 4

B Obtenha, pelo método de Monte Carlo, uma amostra
com cinco valores da seguinte distribuicao de
probabilidades discreta:

X p(x) F(x) i u; Xi
1 0,35 0,35 1 0,69 2
2 0,40 0,75 2 0,79 3
3 0,25 1,0 3 0,30 1
4 0,32 1
5 0,66 2

a4
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PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo 4.20

Representacdo Grafica do método de
Geracao de V.A. Discretas

X1=2 45

Planilha MS Excel

B Busca em tabelas (funcdo LOOKUP ou PROC)

—PROC(Hll $D$11:$D$13;$B$11:$B$13) |

1 35% 35% 0,69
40% 35% 75% 0,79
25% 75%  100% 0,30

-- 0,32

0,66

R W N R
N P PWw N

B Recursos para geracdo de numeros aleatorios
B Funcgdes INV e Linguagem VBA (fungOes e procedimentos)

B Softwares: Crystal Ball, @Risk etc
46
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Exemplo 5:
La Boulangerie de Pierre (p.1159)

B Problema: quantos pdes produzir diariamente (Q)?
O Q=1[36,48, 60, 72, 84, 96]

Demanda aleatdria

Venda = min(Q,D)

Custo Variavel = Q-c

O 0O o o

Receita da Venda = V:p
O Receita marginal com a quantidade ndo vendida
B Método de Solucdo

O Simular varios dias, calculando o resultado por dia e, ao
final, @ média para o total de dias simulados

O Variar o Q e verificar o valor Q* que maximiza o resultado

47

La Boulangerie de Pierre (Demanda)

Demanda Prob (Alta) Prob (Média) Prob (Baixa)

Alta 30% 36 5% 10% 15%
Média 45% 48 10% 20% 25%
Baixa 25% 60 25% 30% 35%
100% 72 30% 25% 15%

84 20% 10% 5%

96 10% 5% 5%

100% 100% 100%

48
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PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo 4.22

La Boulangerie de Pierre (n=15 dias)

%S 040
RS 0,10 Resultado
Custo de Produgdo  [iENNPS] Médio
Custo de Falta RS 0,15
Dia rndl  Cendrio rnd2 Demanda Venda Sobra Falta Receita Custo Custo Falta Receita Mars Resultado

1 69% Média 56% 60 60 0 0 RS 24,00 RS 1500 RS = RS = RS 9,00
2 30% Média 32% 60 60 0 0 R$ 24,00 RS 1500 RS - RS - RS 9,00
Bl 66% Média 79% 72 60 0 12 R$ 24,00 RS 1500 RS 1,80 RS o RS 7,20
4 55% Média 24% 48 48 12 0 R$ 19,20 RS 1500 R$ = RS 1,20 RS 5,40
5 80% Baixa 35% 48 48 12 0 R$ 1920 RS 1500 RS - RS 1,20 RS 5,40
6 10% Alta 98% 96 60 0 36 RS 24,00 RS 15,00 RS 540 RS - RS 3,60
7 92% Baixa 88% 72 60 0 12 RS 24,00 RS 1500 RS 1,80 RS = RS 7,20
8 82% Baixa 17% 48 48 12 0 RS 19,20 RS 1500 RS - S 1,20 RS 5,40
9 4% Alta 86% 84 60 0 24 RS 24,00 RS 15,00 RS 3,60 RS - RS 5,40
10 31% Média 13% 48 48 12 0 R$ 19,20 RS 1500 RS - RS 1,20 RS 5,40
11 23% Alta 44% 72 60 0 12 RS 24,00 RS 1500 RS 1,80 RS o RS 7,20
12 93% Baixa 13% 36 36 24 0 R$ 14,40 RS 1500 RS = RS 2,40 RS 1,80
13 42% Média 51% 60 60 0 0 R$ 24,00 RS 1500 RS - RS - RS 9,00
14 16% Alta 17% 60 60 0 0 RS 24,00 RS 1500 RS - RS - RS 9,00
15 29% Alta 62% 72 60 0 12 RS 2400 RS 1500 RS 1,80 RS - RS 7,20

49
La Boulangerie de Pierre (solugio)
Resultado
RS 6,418
36 RS 1,235 $6.0
48 | RS 4,343
60 | RS 6,481 $40
72 | RS 6,901
84 | RS 6,074 s20
96 | RS 4,639
50,0
20 40 60 80 100
50

USP - Poli — PRO Prof. Dr. Marco A. Mesquita



PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo 4.23

21.5 Geracao de
Varidveis Aleatodrias Continuas

B Os dois métodos mais comuns sao o método da fungao
inversa e o0 método de aceitacdo e rejeicao.

B O principio basico do método da funcao inversa é
semelhante ao caso das v.a. discretas.

B O método da aceitacao e rejeicao ¢é utilizado quando
a distribuicdo acumulada ndo apresenta forma analitica.
A geracdo é feita com base na propria funcdo densidade
de probabilidade.

B Além dos métodos gerais, ha outros especificos para
diferentes distribuicdes de probabilidade.

51

Método da Funcao Inversa

B Este método pode ser utilizado quando a distribuicdo
acumulada apresenta fungao inversa simples.

B Exemplos: uniforme, exponencial, triangular e Weibull.

B O método é relativamente simples, e consiste dos
seguintes passos:

O Passo 1: Determinar a distribuicdo acumulada e sua funcao
inversa.

Fo=[ fiydy F(y)

O Passo 2: Gerar um nimero aleatério u;.

O Passo 3: Gerar x; usando a fungdo inversa (x; = F1(u;) )
52
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Exemplo

B Seja X uma v.a. com f.d.p. dada por:
X
f(x) =5 0<x<2

B Passo 1: determina-se a funcao distribuicdo acumulada:

X2

x {
F(X)=| —dt=— 0<xxg?2
(x) Lz ,

B Cuja funcdo inversa € dada por:

x=Fu) = x=+2Ju

53

B Passo 2: gera-se uma numero aleatorio u;

B Passo 3: calcula-se: X:Z\/U

10
B Representagao
08
Grafica do método: 0
U
i
02 /
0.0

000 025 050 075 100 125 150 175 200

Xi

B Este exemplo mostra a simplicidade e facilidade de

aplicacdo do método. o
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PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo 4.25

Distribuicao Uniforme

f(x)=L as<x<hb
b—a

X=a+(b-2a)-U

57

Distribuicao Exponencial

—AX >
o Ae x>0, 1>0
0 x<0

1 1
X=-—-In@-U) = ——-InU)

58
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4.26

Distribuicao Triangular
2(X &) a<x<b
(b—a)(c-a)
= Z(C X) b<x<c
(c—b)(c-a)
(b-a)
a+\/U(b a)(c—a) O<U<(C 2
(b—2a)
c—+/@-U)(c-b)(c-a) (C_a)<U<1
Distribuicao Normal
1 _1.[)(_“)2
f(x)= e 2\ ?
W= o
X=u+7Z-o Z=0"U)
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PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo 4.27

Método Aceita/Rejeita (MAR)

B Ha muitas distribuicdes importantes, incluindo a Erlang
(teoria de filas) e a Beta (PERT), cuja distribuicao
acumulada ndo tem uma forma analitica

B Para estas distribuicOes, deve-se buscar métodos
alternativa para GNA. Um destes métodos é o da
aceitacao/rejeicao (MAR)

B Este método aplica-se a distribuicGes definidas em um
intervalo finito [a, b]

61

B Seja f(x) a fdp de uma v.a. no intervalo a < x < b. O algoritmo
consiste nos seguintes passos:

O Passo 1: defina uma constante M igual ao maior valor de f(x)
sobre no intervalo [a, b].

Passo 2: gere dois nimeros aleatérios, u; e u,
Passo 3: calculex =a + (b -a)u; e y=M-u,.
Passo 4: calcule f(x)

Passo 5: se y<f(x), aceite x, sendo, rejeite

Ooonoano

Passo 6: volte ao Passo 2 até completar a amostra

B Note que o algoritmo pode gastar mais de uma iteracao para a
geracdao de um numero aleatdrio. Por esta razdo, o algoritmo pode
ser relativamente ineficiente.

B Esta ineficiéncia esta altamente relacionada com a forma da
distribuicao f(x) em questdo.
62
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Exemplo - Triangular

0,4
M=1/3
0,3 Ld
»
0,2
(<]
0,1 °
°
0
0 1 2 3 4 5 6

« (X,y) => X~Unif(0,6) e Y,~Unif(0,1/3)

« Se y;<f(x;), Aceita, sendo, Rejeita.
63

Métodos especificos

B Os métodos apresentados até aqui sdo genéricos,
aplicam-se a diferentes distribuigdes

B Ha métodos que sdo especificos para um dado tipo de
distribuicao que, em geral, sdo mais eficientes e exatos

B Por exemplo, apresentamos a seguir alguns métodos
para as distribuicdes Normal e Poisson

64
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PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo 4.29

GNA - Normal

B Geram-se dois valores aleatérios de U(0,1) e, a seguir,
duas v.a. normais padrao independentes a partir da
seguinte transformacao:

L
Z, =(-2InU,)?%sin2zU,

=
Z,=(-2InU,)? cos2aU,

B Tendo as varidveis z, obtém-se duas observacodes
aleatdrias de uma variavel X~N(u,c) pelas expressoes:

X =u+o X,=u+oZ2,

65

Método alternativo

B Gerar uma amostra aleatéria uy, u,, ... , u, de uma v.a.
U(0,1) com y=0,5 e 02=1/12.

B Pelo TCL, a variavel Z abaixo tera, com n grande,
distribuicdo tendendo a normal.

> U;-05n
Z =11
N i
&

12
B Substituindo-se n=12, tem-se: /7 — ZUi -6

i=1
66
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21.X Ajuste de
Distribuicdes de Probabilidades

B Problema 1:

O Dada uma amostra de nimeros, estimar os parametros de
uma distribuicdo que se deseja ajustar aos dados.

O Testes de Aderéncia para avaliar a adequacdo do ajuste

B Problema 2:

O Dada uma amostra de nimeros, determinar qual é a
distribuicdo tedrica que melhor se ajusta aos dados,
estimando seus parametros.

O Testar a aderéncia de diferentes distribuicdes e selecionar a
melhor disponivel, diferenciando distribuicGes discretas e
continuas

O Stat::Fit

69

Exemplo 1

37.7 43.0 39.7 35.7 37.6
40.0 39.2 39.7 40.5 40.4
40.7 40.7 41.6 37.5 38.9
39.3 38.7 42.2 41.9 45.5
41.7 40.0 39.2 36.1 40.2
39.5 42.0 41.1 40.0 37.9
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Autofit (versao demo, apenas 4
distribuicoes)

e
ihis View Window g

Fie Bh g Sustistes Fa Ui
D@ i8S "0k T¥ ol b s
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Distribuicao ajustada - Normal

e

Fitted Density
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Exemplo 2

37.7 40.0 37.5 53.0 49.2
40.0 42.0 41.9 44.7 49.6
40.7 39.7 36.1 42.4 48.3
39.3 39.7 40.0 51.6 49.3
41.7 41.6 37.6 40.1 50.5
39.5 42.2 40.4 50.8 50.9
43.0 39.2 38.9 49.1 39.8
39.2 41.1 45.5 55.9 53.9
40.7 35.7 40.2 47.8 48.8
38.7 40.5 37.9 53.7 44.1
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Fie Gt ivput Suidics Rt Uiibes View Weskom Help
DG/ %N @ =8 . =¥ . S L .

W7 Buoiect 1

| ot [ 8| pams [ 3)

75
e
File Edit inpua Seitics o Utileies  View  Window  Help
OFd s b8 & =0 b % E @ b s
FroI]“':“VWI autodit of distributions.
Data dintwibanion scceptance
Naotes
Le l[33.3, 217, 0.536)
Statisties iy ! .
Autofit of Distri Exponentinol(35.1, 1.73) LE0) refe
ﬂl"ﬂ.‘iﬂ Unilorm{35.7, 55.9) 0.000333 reject
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Distribuicao ajustada - Lognormal

A st

IR )

¥+ popar
M Fitted Density
D0
obes
Statistics
Autofit of Distr
Graphics

Density

Desplsyed Disvbutons

45, 5.
Input Values
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Stat::Fit — Help

3 weree x
o & &
onax — e
Smve P The calcudations of the parameter ts and the subseqy for of &t may take some tie for but are ustally guick for 100 data points. The resul is given in 3n Aot view %

sutofit of distrutions

astribution rank accoptance

Bata(0.0.791. 1.36. 1.96) 100
Weibulp, 1.75,0.376) a7
Johnson SBo. 0,818, 0.35, 0.736) kal

0.0275) 318
Triangular(0, 0.855.0.111) 162
Prarson 6(0. 11264005, 2.12. 6.90¢4005) 8
Gamma0, 2.12,0.16) an
Erlang(0.2.0.1 691
Loglogestic(0, .29, 0.298) 268
Lognorma, 1,33, 0.886) 00631
Powse Function(D, 0.191, 0.91) 00339

Chi Squared(0. 0.975)

This view i sen the: d e k view o the both data and fit. : oves the gt data.

Fitted Density

78

USP - Poli — PRO Prof. Dr. Marco A. Mesquita



PRO 5765 — Simulacéo de Monte Carlo 4.35

Fitting Probability distribution in R (1)

Fitting Probability distribution in R

Discrete and Continuous random Variables

18 January 2021
Fitting Probability distributions
DATASET CYBER DATA

e
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Fitting Probability distribution in R (2)
- Skewness-kurtosis graph for the choice of distributions (Cullen and —- i

sauare of shewness
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21.4 Exemplos de
Simulacao de Monte Carlo

B A simulacdo de Monte Carlo consiste na repeticdo de um mesmo
experimento aleatério um grande nimero de vezes. Ao contrario
da simulacdo dinamica, as repeticoes sdo independentes umas das
outras.

B Ex. 1: Vendas. Produto com custos e demanda variavel,
determinar a expectativa do resultado.

B Ex. 2: Problema do jornaleiro. Demanda variavel, estoque
inicial fixo; determinar venda média, sobra e resultado.

B Ex. 3: Jogo de dados “7 ou 11"”; determinar as chances de vitéria
e derrota.

B Ex. 4: Investimento com fluxos variaveis; avaliar retorno do
investimento.

B Ex. 5: Risco de atraso em um projeto (PERT/CPM).
81

Exemplo 1:
Resultado = Receita - Despesa

Distribuigio do Resultado e

1o eensa|
1e[ms 110378
17w s
DI
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Exemplo 2:
Problema do Jornaleiro

Himero de replicagdies
10,73
1297
000
17,59
1362

10,32

83
Exemplo 3:
Jogo "7 ou 11”7
|

2 Dois dados sao langados. Se no primeiro langamento sair
3 soma 7 ou 11, o jogador ganha. Se sair 2, 3 ou 12, o jogador
s perde. Para qualquer outro resultdo, o jogador continua

y jogando até obter a soma da primeira jogada, neste caso ele
5 ganhar, ou sair soma 7, neste caso ele perde. Qual € a

7 probabilidade de vitoria?

PR animero de vitbrias

n 100|nimero de jogos

PR it frorcentagem de vtérias

84
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Exemplo 4:
Retorno de Investimento

@5 e T
- fi v
' [ L u ) a L v -
2%
;@ __@n _@e g ge g ol Rétulos da Uinha - Contagem da TIR .
1540000 5 8914 5 1023 § 1ET S 12037 & BeEL 9% 00t
254000 5 S4B 5 10488 S 10648 S s mm % OB mE005 »
3540 5 8 5 11088 S 10200 5 5 10248 % 005 w005 +
4 45000 5 144 5 60 S 18I S s was % ose "
s 5 5 4mm 5 5 WA 5 085 5 5 w0n % oE7 a0 008 n "
e 6 5000 5 1A S 9 5 st § s w5 5% op8aes 000 n
d 75 amm s 5 s s s s 5 mwo 2% opmaen1 1 c
e 5 S amp § s 5 10017 S sen § 5 w7 % raeon 3
. s Sampy 5w S 1 s g s s mm e prpr s
. $ mB § sas %833 S s mn P 12013 3 .
s sm s ma s e s s wou % w011 P e o F S P P . o
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s $ 10920 § 100§ s mm % E & d
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= 5 523§ 1045 8 § 10029 %
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5 5 mar s e s 5 mas 5%
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s s a8 s s 5 mu 2%
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3 s s us@ s nsoe s s w5
: B S w0862 § 1452 & 8417 § B 515
2 s s w7 § s s s 11008 s
‘ B 5 %940 § 0657 § 5 10308 1%
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Exemplo 5:
Risco em Projeto

@G P R
BB rcuvn  ssonn P iz ol
- fr -
A c i . ; ‘ ) X L ' A o ; 2 ® . =
Rede PERT/CPM
2 Wemian 2008, pA33)
3
Sohugio Determinada
Rbtuios de Linha - Contagem de fe_pri
ividade mais 1
A o la o 2
8 o 0 o &
€ n § 3 E 1
o 2 7 o o %
1 [e o 10l 1 ¢ ] 29 12
alF le.e g 3 [ sl 1
10
" 3
. '
100
1 63 mp &8 78 47 27 &3 10 190 48 M7 414 ele
2 7w ss &7 73 %6 s @ %5 13 12 w
2 I A )
2 4 55 B &1 Bl M2 136 S5 88 169 07
2 5Bl M7 76 &7 85 17 &1 W07 W4 a7
. 6 73 B3 &5 75 WA 128 73 83 180
7 sa  ®7 70 85 M5 11 e a7 17
B 54 s 53 75 7 40 sA 85 10
o sa
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Integral de Monte Carlo

Monte Carlo
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