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RESUMO

O M¢étodo de Monte Carlo ¢ um método de otimizagdo que trabalha com numeros aleatdrios de
forma computacional para resolver problemas estatisticos de diversas areas de conhecimento.
Neste artigo sera apresentado um pouco da origem deste método, os conceitos basicos de sua
estrutura e alguns exemplos de aplicagdes nas diferentes areas, de modo a esclarecer de forma
sucinta as vantagens e desvantagens do uso desse método.

Palavras-chave: Analise estatistica. Método de Monte Carlo. Eventos Discretos.
Aleatoriedade.

ABSTRACT

The Monte Carlo Method is an optimization method that works with computationally random
numbers to solve statistical problems in different areas of knowledge. In this article, a little of
the origin of this method will be presented, the basic concepts of its structure and some
examples of applications in different areas, in order to briefly clarify the advantages and
disadvantages of using this method.

Keywords: Statistical analysis. Monte Carlo method. Discrete Events. Randomness.

INTRODUCAO

O Método de Monte Carlo (MMC) atualmente € utilizado em processos probabilisticos
em diversas areas de conhecimento, onde se tem a necessidade de simular o incerto, o
inesperado, difundido nos programas geradores de numeros aleatoérios. Como o uso desse

método ja era explorado a centenas de anos, por destacar-se pela semelhanga com jogos de azar,
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onde eventos ocorrem de forma aleatéria, onde Ulam e Von Neumann durante o Projeto de

Manhattan na Segunda Guerra Mundial chamaram de Monte Carlo, men¢do a cidade de
Mobnaco, famosa pelos jogos de azar (GOTO, 2015).

Esse método pode ser considerado um método estatistico, gerando numeros
pseudoaleatérios, pois esses numeros formam algoritmos numéricos, onde computadores geram
esses numeros de forma bindria, sendo inaptos a esses computadores a aleatoriedade verdadeira,
por trabalharem de forma deterministica, apresentam um arranjo de baixa qualidade, pois o
nimero gerado depende do anterior e de um arranjo frequente, que por melhor que seja o
algoritmo, logo apds a sequéncia de todos os nimeros possiveis terem sido apontados, a
sequéncia ira se repetir. Dessa forma ¢ diretamente proporcional a precisdo quanto maior o
numero de pontos langados, sendo um fator restritivo, mas muito adequado o método onde a
precisdo ndo seja tio necessaria (SOBOL; VEGA, 1983).

Os processos fisicos descritos por equacdes diferenciais parciais ou ordinarias
caracteristicamente conferem por simulagdes estatisticas , onde em muitas aplicagdes praticas
do MMC ¢ diretamente simulado, ndo descrevendo equagdes matemadticas para isso, onde a
unica condicao ¢ que o procedimento fisico possa ser descrito por densidades de probabilidade
(PDF, do inglés probability density functions), no qual aponta tal processo, que de mesmo modo
o MMC ¢ aplicado a transporte de radiacdo, sendo esse tipo de aplicagdo a natureza desse
método, estimando determinadas quantidades e comportamentos de um enorme nimero de
eventos unicos a serem observados (CONSTANTE-FLORES; ILLINDALA, 2019; GOTO,
2015).

Alguns exemplos de aplicagdo conhecidos corriqueiramente do MMC em diferentes
areas sao desde a simulacdao de complexos fendmenos fisicos a até econdmicos, citando como
exemplo: Atudria, financas, computacio grafica, geologia, analise de projetos e jogos (SOBOL;

VEGA, 1983).

METODO DE MONTE CARLO - MMC

O método de Monte Carlo ¢ um procedimento numérico que utiliza numeros aleatorios
para a obteng¢do de valores ndo necessariamente aleatdrios, com base na Lei dos Grandes
Numeros e no Teorema do Limite Central. Este método tem como principio a geragdo de

nameros aleatérios de qualquer distribuicao de probabilidade com o objetivo de avaliar de
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forma numérica, indireta ou artificialmente um modelo matemdtico que permite estimar o

comportamento de um sistema ou processo que envolve variaveis estocasticas.

O MMC apresenta inumeras aplicagdes em muitos ramos da ciéncia, engenharia,
negdcios e outras areas, apresentando muitas vantagens quando comparado a outros métodos,
como a possibilidade de fornecer informagdes exatas por exemplo (existem alguns erros
estatisticos, mas que podem ser minimizados) na modelagem de sistemas. De um modo geral,
a modelagem de sistemas pode ser mais precisamente caracterizada através da Simulacao de
Monte Carlo do que por analise tedrica. Geralmente, simulagdes de Monte Carlo (ou simulagdes
computacionais em geral) sdo frequentemente utilizadas para a verificagdo da precisdo e de
intervalos de validade de modelos analiticos (SADIKU, 2009).

Uma das principais vantagens deste método, ¢ que o método torna desnecessaria a
descri¢do das equacodes diferenciais que representam o modelo a ser analisado, sendo necessaria
apenas a determinacdo do modelo em fun¢do de densidade de distribui¢do de probabilidades
(FDP). A partir destas distribuicdes, a simulagdo de Monte Carlo (SMC) pode efetuar
amostragens aleatdrias, repetindo este processo inimeras vezes. Outra vantagem € que para a
geragdo destes numeros aleatorios podem ser utilizados varios computadores operando
paralelamente, possibilitando a geracdo de modelos muito préximos aos reais, pois a resolucao
do problema ndo fica obrigatoriamente vinculada a um unico processador, o que aumenta a
capacidade de processamento, € ao final, do processo possibilita a obtengdo de um resultado
final otimizado (BURBAN, 2008).

A ideia fundamental do MMC ¢ baseada em um conceito estatistico simples, onde a
partir de uma variavel x com distribuicdo aleatdria propria e representada por uma funcio de
distribuicdo de probabilidades f(x), e por uma fung¢do cumulativa de probabilidades F(x),
define-se uma nova variavel aleatoria y, que tem uma distribui¢cao uniforme sobre o intervalo
fechado de (0 a 1). Assim, determina-se uma relagdo entre a varidvel x e a variavel y,
considerando y=F(x). Como a fun¢ao cumulativa de propriedades representa as caracteristicas
aleatorias da varidvel em questdo, a funcao y=F(x) ¢ uma funcao entre duas variaveis: a variavel
x, com distribui¢do aleatéria propria, e a variavel y, com distribuicao uniforme entre 0 e 1
(SOBOL; VEGA, 1983).

De um modo geral, o MMC baseia-se em dois passos:
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° Primeiro, dada a fungdo cumulativa de probabilidades da varidvel em simulagdo F(x),

toma-se um numero gerado aleatoriamente nos intervalos de (0,1) ou (0 a 100).

° Usando a fun¢do cumulativa de probabilidades, determina-se o valor da varidvel x que
corresponde ao numero aleatério gerado.

Para exemplificar o processo genérico que idealiza o Método de Monte Carlo,
podemos considerar uma aplicacdo pratica. Considere uma distribuicdo de Poisson, que na
teoria da probabilidade e na estatistica, ¢ uma distribuicdo de probabilidades de variaveis
aleatorias discretas, as quais expressam a probabilidade de uma série de eventos ocorrerem num
certo periodo de tempo se estes eventos ocorrem independentemente de quando ocorreu o
ultimo evento. Baseado neste conceito, vamos considerar que a média de vendas em um turno
de trabalho de 10 horas de uma loja de automoveis seja 2 carros por hora, supondo que a
distribuicdo das probabilidades das vendas por hora siga a curva de distribui¢do de Poisson
(SOBOL; VEGA, 1983).

Assim, para calcularmos a probabilidade de uma distribuicdo de Poisson, devemos

utilizar a seguinte fun¢ao de probabilidade:

P(x=k) = 'u>Oek—0,1,2 (1)

Considerando a média de vendas u=2, e as probabilidades de vendas de carros por hora
como k=0,1,2,3,4,5,6,7,8,9 ¢ 10, através da equagcdo podemos determinar a probabilidade
existente de cada quantidade de vendas por hora acontecer. Para isto ¢ necessario o calculo
individual de cada probabilidade através da equacdo, considerando as 11 situagdes. Os valores
calculados estao apresentados na Tabela 1, onde na primeira coluna sao apresentados os valores
possiveis de vendas por hora, e na segunda coluna as probabilidades de cada valor acontecer.
Na terceira coluna da tabela ¢ apresentada a distribui¢do cumulativa de probabilidades, e ao

lado ¢ apresentado um grafico com os valores (ANDRADE, 2004).

Tabela 1 — Fungdes de probabilidade da variavel x.

Valor da variavel Func¢ao densidade de Fun¢ao cumulativa de
aleatorio probabilidade probabilidade
0 0,1353 0,1353
1 0,2706 0,4059
2 0,2706 0,6765
3 0,1804 0,8569
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Valor da variavel Funcao densidade de Func¢ao cumulativa de
aleatorio probabilidade probabilidade
4 0,0902 0,9471
5 0,036 0,9831
6 0,012 0,9951
7 0,0034 0,9985
8 0,0008 0,9993
9 0,0002 0,9995
10 0,0001 0,9996

Fonte: Adaptado de (ANDRADE, 2004).

A partir destes valores ¢é possivel a constru¢do de um grafico, considerando os valores
das probabilidades de ocorréncia dos valores das vendas, e as probabilidades acumuladas. Na
Figura 1 sdo apresentados os valores na forma de grafico, onde as barras escuras representam a
frequéncia acumulada (F(x)) e as barras claras representam a frequéncia de distribui¢do de
probabilidades (f{x)), para cada valor de x. A frequéncia total acumulada, para cada ponto (valor
de x), ¢ dada pela soma da frequéncia de ocorréncia da varidvel com a frequéncia acumulada

no ponto anterior (SADIKU, 2009).

Figura 1 — Fung¢des de probabilidade da variavel x.

Fonte: Adaptado de (ANDRADE, 2004).

No grafico, para exemplificar o processo de simulagdo de Monte Carlo, vamos
considerar que o sorteio corresponde a variavel aleatoria y=F(x), foi de 0,65, o que corresponde

a 2 carros vendidos, conforme apresentado na Figura 2.
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A ESCOLHA DO
02 NUMERD ALEATORIC
: 0,85 LEVOU AD VALOR

X=2

Fonte: Adaptado de (ANDRADE, 2004).

Portanto, a expectativa de encontrar o numero 2 ¢ dada pela amplitude da barra clara
da figura 1, que corresponde a uma probabilidade ocorréncia de 0,2706 ou 27,06% na
simulagcdo. Assim, basicamente a Simulagao de Monte Carlo consiste na geracao de numeros
aleatdrios a partir de qualquer distribui¢do de probabilidade ou processo estocastico, estimando
seu comportamento, sem a necessidade de conhecimento do modelo estudado. Na pratica,
quando utilizada a simulagdo, geralmente uma ou mais variaveis de interesse passam por
experimentos a fim de avaliar seu efeito sobre outras variaveis de interesse (ZAPATA, 2010).

O que se deve observar ¢ que na aplicacdo do Método de Monte Carlo, como citado,
inicialmente ¢ necessdria a geracdo de sequéncias de nimeros aleatorios uniformemente
distribuidos no intervalo [0,1]. Diante disto, a qualidade dos resultados obtidos estd diretamente
ligada a qualidade da aleatoriedade dos numeros dessas sequéncias. Caso o processo utilizado
na geracdo dos numeros aleatorios tenha vicios, tendendo a certos valores, o processo de
simula¢do apresentara erros, ndo tornando possivel a aplicagdo do método, ou gerando
resultados insatisfatorios. Geralmente as sequéncias de valores sdo geradas por geradores de
numeros aleatorios. A confiabilidade na aleatoriedade desses geradores € extremamente
importante para a obten¢do de bons resultados com as simulagdes (ANDRADE; TORQUATO;
FREITAS, 2015; FILETI, 2016).

Além disso, o nimero de intera¢des pode influenciar no resultado obtido. Dependendo
da complexidade do modelo, uma quantidade pequena de numeros aleatorios gerados pode

ocasionar um erro elevado, tornando o processo nao satisfatorio. Um exemplo ¢é apresentado na
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Figura 3, onde ¢ utilizada a simulagdo de Monte Carlo para resolucdo de integrais. Neste caso,

o autor utilizou o0 MMC para a resolugdo da fungdo f1(x) = e *,x € [0,1], gerando

primeiramente com 100 interagdes, € apoés com 1258 interacdes (PAULA, 2014).

Figura 3 — Fungao f1(x) solucionada através de 100 interagdes (dir) e 1258 interagdes (esq).
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Fonte: Adaptado de (PAULA, 2014).

Percebe-se que um aumento significativo de interagdes nao altera significativamente
o comportamento do grafico obtido, em fun¢ao de ser um sistema simples. Entretanto, quando
¢ utilizado o método em sistemas mais complexos, a quantidade de intera¢des pode ser crucial
na obtenc¢ao de um resultado considerado satisfatorio. O mesmo autor apresenta como exemplo
a construcdo de um grafico através do MMC para a funcdo f2(x,y) = x?2 +y?%,x,y € [0,1],
gerado com N=100 e N=6784, o qual é apresentado na Figura 4.

Figura 4 — Func¢ao f2(x, y) solucionada através de 100 interagdes (dir) e 6784 interagdes (esq).

Fonte: Adaptado de (PAULA, 2014).
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Nota-se que neste caso existe uma diferenca entre o obtido com 100 interagdes e o

obtido com 6784 interacdes que compromete a confiabilidade do método. Na Tabela 2, sao
apresentados os valores referentes a solucdo analitica e os valores obtidos através da aplicagao

do MMC, com os seus respectivos erros absolutos em cada uma das situagdes.

Tabela 2 — Fungdes de probabilidade da variavel X.

N =100 Numero de simulagoes
controlado (N)
Integral Solugao Solug¢ao | Erro Solugao | Erro N
Analitica || MC Absoluto || MC Absoluto
1
fe_"d:r 0.63212 0.63305 | 0.00093 0.63316 | 0.00104 1258
0
11
/](:1:2+g;2)r1;rfi;aj 0.66667 0.66879 | 0.00213 0.66461 | 0.00205 6784
0 Jo

Fonte: Adaptado de (PAULA, 2014).

Constata-se que quanto mais complexo o sistema, maior € o erro para um determinado
numero de interagdes. Partindo desta ideia, podemos afirmar que na aplicacdo do MMC, quanto
maior o numero de interagdes melhor, pois mais fielmente sera o resultado obtido. Entretanto,
obviamente existe uma limitagdo no nimero de interagdes, decorrentes da capacidade de
processamento ou mesmo do tempo total de simulagdo, o que faz com que seja necessaria uma

estimativa prévia do nimero minimo de simulagdes necessario.

Figura 5 — Relagdo entre nimero de simulagdes e precisdo na aplicacdo do MMC.
Resultados obtidos

Intervalo de
precisédo desejado

NUmero minimo
de simulagdes

Numero de simulacdes realizadas

Fonte: Adaptado de (BURBAN, 2008).
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Assim, se um numero suficiente de ensaios de simulacdo ¢ considerado, entdo a

probabilidade de um determinado evento ocorrer pode ser calculada com um alto nivel de
precisao (BURBAN, 2008). A Simulagao de Monte Carlo deve ser realizada varias vezes para
que se chegue a uma estabilidade do experimento e reduza-se o erro entre os valores simulados
e os reais (ZAPATA, 2010). Um pequeno numero de rodadas de simulagdo pode levar a
resultados muito discrepantes dos dados originais (ANDRADE; TORQUATO; FREITAS,
2015).

Pode-se também melhorar a precisdo dos resultados obtidos com a utilizagdo do MMC
através das técnicas de redugdo de variancia, as quais sdo procedimentos que visam a otimizagao
dos resultados obtidos através da diminui¢do do desvio padrdo da amostra. Dentre estas
técnicas, pode-se citar o método das Variaveis Antitéticas, o método das Variaveis de Controle,
a técnica da Amostragem Estratificada, Hipercubo Latino, Amostragem por Importancia, etc...
(LIMA; SAMANEZ, 2010).

Além destas técnicas, atualmente existem muitas alternativas de simulacao baseadas
no Método de Monte Carlo, que nada mais nada menos sdo variagdes do método original.
Alguns exemplos de variagdes do método encontradas em varias aplicagdes sdo o Algoritmo de
Metrépolis, Monte Carlo Quantico, Monte Carlo Reverso, dentre varios outros (ANDRADE,
2004).

APLICACOES DO METODO DE MONTE CARLO NA LITERATURA

Em relacdo a aplicagdo do MMC, constata-se uma vasta utilizagdo em temas
relacionados com as mais diferentes areas. Podemos citar como exemplo o trabalho elaborado
por Garcia-Alonso, Arenas-Arroyo e Pérez-Alcala (2012), os quais projetaram um sistema de
computador baseado em simulagao de Monte-Carlo e 16gica Fuzzy, com visando a identificagao
de variaveis que possuem influéncia em remessas de mercadorias recebidas por um determinado
pais e explicar o seu comportamento ao longo do tempo em determinado periodo (GARCIA-
ALONSO; ARENAS-ARROYO; PEREZ-ALCALA, 2012).

Mais especificamente na area da geragao de energia elétrica, pode-se citar o método
probabilistico criado por Mokryani e Siano (2013), o qual foi utilizado para avaliar o impacto

da integragdo de turbinas eodlicas nos sistemas elétricos de distribuicdo. Combinando a
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Simulagdo de Monte Carlo e simulando a demanda tomando como base dados reais, foi possivel

otimizar o fluxo de poténcia nas redes, considerando diferentes combina¢des de demanda e
geragdo de vento ao longo de um ano (MOKRY ANI; SIANO, 2013). Na mesma linha, Arnold
e Yildiz (2015) realizaram uma abordagem sobre Simulagdo de Monte Carlo para analise de
risco com base em uma representacao de todo o ciclo de vida de projetos de investimento em
tecnologias de energias renovaveis (ARNOLD; YILDIZ, 2015).

Saindo da éarea da elétrica, mais especificamente na area de transportes, t€ém-se o
trabalho apresentado por Salling e Leleur (2015), os quais apresentaram um modelo baseado
em analise quantitativa de risco, simulacdo de Monte Carlo e andlise convencional de custo-
beneficio, convertendo relagdes deterministicas de custo-beneficio em resultados de intervalo
estocasticos com proposito de avaliar as imprecisoes de estimativas de demandas e dispéndio
em projetos de infraestrutura de transportes (SALLING; LELEUR, 2015).

Na area da industria, Li et al. (2016) desenvolveram um modelo com base em
simula¢dao de Monte Carlo para capturar com precisdo o comportamento estocastico e dindmico
de um sistema de manufatura. O método proposto foi aplicado a um sistema de fabricagao de
semicondutores para demonstrar a qualidade da avaliacdo deste modelo e os resultados da
otimizag¢do do plano de producdo. Como se pode perceber sdo diversas as aplicacdes do Método
de Monte Carlo, atendendo areas distintas € com problemas distintos. Essa versatilidade vem a

justificar o seu amplo uso em todas as areas (LI et al., 2016).

EXEMPLO DE APLICACAO DO METODO DE MONTE CARLO

Como o método de Monte Carlo geralmente envolve o uso de alguma distribuicao de
probabilidades e o uso de uma amostra obtida para aproximar a fun¢do de interesse, uma das
primeiras aplicagdoes do método foi relacionada ao calculo de integrais. Basicamente a ideia do
método era escrever uma integral como um valor esperado. Atualmente o Método de Monte
Carlo ¢ aplicado em diversas areas, como na area de finangas, na engenharia, na gestdo
empresas, na analise de problemas logisticos, na area da biologia, sendo por exemplo usado em
sistemas de tratamento de cancer, ou mesmo em infecgdes pelo HIV. Além disto, o método
apresenta inumeras aplicacdes na Fisica, Quimica e Medicina (YORIYAZ, 2009; ZAPATA,
2010).

10
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Essa grande utilizagdo se deve as suas aplicabilidades de forma eficaz e relativamente

simples, quando comparada a outros métodos. De um modo geral a simulacdo de Monte Carlo

oferece varias vantagens em comparagao a outros métodos semelhantes. Dentre estas vantagens

podemos citar:

Distribuic¢des das varidveis do modelo ndo precisam ser aproximadas;

Correlagoes e outras interdependéncias podem ser modeladas;

O computador realiza todo trabalho de geracao dos valores aleatorios;

O nivel de precisdo da simulag¢do pode ser melhorado através de um simples aumento
do nimero de intera¢des calculadas;

A validade da teoria da simulacdo de Monte Carlo é amplamente reconhecida, o que
permite que seus resultados sejam facilmente aceitos;

Alteragdes no modelo podem ser feitas rapidamente e os novos resultados podem ser
comparados com os anteriores.

E possivel citar varios exemplos como demonstrac¢ao da utilizagdo do MMC, os quais

podem ir de simples problemas a até a modelos extremamente complexos. Obviamente que

quanto mais complexo € o sistema, maior sera a necessidade do uso de técnicas alternativas, de

forma a complementar o uso do MMC. Como o objetivo deste artigo € proporcionar um

entendimento basico do método, serda apresentado um exemplo de aplicagdo bem simples,

utilizado para a determinacdo de uma probabilidade.

O exemplo de utilizado para a demonstragao da aplicagdo do MMC a ser considerado

sera a determinagdo da probabilidade de um ntimero 7 ser obtido, através do langamento de dois

dados tradicionais de 6 lados, D1 e D2. Inicia-se com a condi¢ao de que os valores possiveis de

serem obtidos com cada um dos dados sdo numeros inteiros, de 1 a 6, os quais possuem igual

probabilidade de ocorréncia, apresentando as combinagdes conforme a Tabela 3.

11
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As incertezas envolvidas neste processo estdo relacionadas ao valor que cada dado
apresentara ao ser jogado. Os valores que podem ser assumidos por cada incerteza sdo os
nameros inteiros de 1 a 6, com igual probabilidade de ocorréncia de cada niimero, pois sdao
dados idoneos. Assim, a fun¢do de densidade de distribuigdo de probabilidades ira tender a estes
valores. Se gerados valores pseudoaleatorios, relacionados a fung¢do densidade de distribuigao
de probabilidades, estes representardo o comportamento dos valores obtidos através do
langamento dos dados, ou seja, quaisquer dois valores inteiros entre 1 e 6.

Com isto, o resultado final ¢ dado pela soma do resultado obtidos com o langamento
dos dois dados, o que corresponde a qualquer valor entre 2 ¢ 12. Como o objetivo € encontrar a
probabilidade de ser obtido o nimero 7, caso seja atingido este valor, considera-se um resultado
positivo na observagdo, caso seja obtido quaisquer outros valores, considera-se um resultado
negativo. Assim, se gerarmos nimeros aleatorios, repetidas vezes, e registrarmos os resultados
obtidos conforme apresentado na Figura 6, podemos obter uma amostra relativamente grande,

com “n” iteragoes.

Figura 6 — Geragdo de amostras através da geracdo de nimeros aleatorios.

D1 D2 Resultado

1 6 1+6=7

6 1 ek 1=

3 5 245=17 Numero de
5 2 5+2=7 amostras
3 4 3+4=7

B 3 35 =7

. » »

. » »

. » »
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Assim, com esta amostra, ¢ possivel a obten¢do de quantas vezes foram encontradas o

namero 7, ¢ a partir deste nimero de vezes, se dividirmos pelo tamanho da amostra gerada, ¢
possivel a obtencao da probabilidade de se encontrar o nimero 7 nas jogadas realizadas com
estes dados. Quanto maior o numero de jogadas simuladas ou iteragdes, maior € a aproximagao
da probabilidade obtida em relagdo ao sistema real. Vamos supor que no exemplo foram
efetuadas 200 geracdes de nimeros aleatorios, nas quais em 30 vezes foi obtido o numero 7
através das combinagdes destes niumeros. A partir destes valores, € possivel de se determinar
que a probabilidade de ser obtido o nimero 7 com estes dados ¢ de 15%.

Obviamente se efetuarmos uma nova simulagdo este valor pode sofrer variagdes,
entretanto, quando maior o nimero de interacdes realizadas, menor serd a variabilidade do
resultado final. Observa-se que ao final do procedimento, o objetivo foi alcangado: estimar a
probabilidade de ocorréncia do nimero 7, entretanto, nota-se que nao foi necessaria a
modelagem do processo, o que ¢ uma das principais vantagens do Método de Monte Carlo.

Apesar de simples, o problema apresentado serve para exemplificar o processo de
aplicacdo do MMC, e tornar evidente que o esfor¢o computacional envolvido estd diretamente
relacionado ao tamanho da amostra (quantidade de interagdes realizadas) que, por sua vez, esta
diretamente relacionada ao erro obtido com o resultado final. Desta forma, percebe-se que
quanto menor o erro desejado, maior serd o esforco computacional necessario para aplicagao

do método (BURBAN, 2008).

CONSIDERACOES FINAIS

O método de Monte Carlo ¢ uma técnica alternativa promissora para estimar um valor
esperado. A ideia € estimar a distribuicdo de uma estatistica extraindo amostras aleatdrias de
uma populagao e observar o comportamento da estatistica sobre as amostras.

A grande diferenca ¢ que, em simulagdo, ao contrario de um experimento “real”, as
regras podem ser mudadas e, ainda assim, resultados realistas serem obtidos. Técnicas de
reducdo de variancia sdo artificios matematicos que sdo introduzidos no processo de
amostragem ¢ modificam essas “regras” com o intuito de reduzir o tempo de processamento
computacional e, a0 mesmo tempo, obter resultados realistas, compensando de alguma forma

as mudangas introduzidas.
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Além do mais, a flexibilidade e a variedade de opg¢des de simulacdo permitem que

fenomenos fisicos sejam “ligados” ou “desligados” para quantificar suas influéncias no
fendmeno observado. Esses recursos fazem com que o método se torne extremamente util em
analises do comportamento individual de cada tipo de evento dentro de um processo como um
todo, algo que seria impossivel num experimento real, abrindo uma infinidade de possibilidades
e experimentos tedricos cujo limite é a imaginagdo. Quando aplicada a problemas reais, a SMC
pode requerer robusta infraestrutura computacional para alcangar um erro de aproximacao

satisfatorio, o que muitas vezes impede sua utilizagao.
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