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RESUMO Neste artigo explora-se a aplicacio da simulagdo computacional na avaliagio de incertezas de medigao. Apre-
senta brevemente o método classico ou de propagacio de incertezas, sua formulagio e suas limitagdes. A seguir, descreve-
se 0 método de simulacio de Monte Carlo, ou de propagacio de distribuicdes, realizando consideragoes acerca de alguns
aspectos criticos para a qualidade dos resultados da simulagio, em particular, sobre o nimero de eventos de medicio
simulados e o processo de estimagio do intervalo de abrangéncia. Para maior clareza, sio incluidos exemplos artificiais.
Conclui-se sobre as limitagdes da técnica, as dificuldades na sua aplicagio e os desafios futuros.

Palavras-chave INCERTEZA DE MEDIGAO — SIMULACAO DE MONTE CARLO.

ABSTRACT This paper addresses the use of computer simulation to estimate the uncertainty of a particular measurement.
First, the basic principles and the limitations of the standard GUM method are briefly described. Then, the Monte Carlo
simulation technique is presented, paying special attention to those aspects that are critical to the quality of the simulation
results, such as the number of Monte Carlo trials and the procedure for determining the coverage interval. Some exam-
ples are given in order to clarify the discussion. Finally, some remarks are made about the limitations of the method, the
difficulties in implementing it, and the future challenges.
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INTRODUCAO

s resultados de medigao afastam-se do valor verdadeiro da grandeza medida (valor do mensurando)

por uma quantidade denominada erro de medicdo. Em primeira instancia, os erros de medi¢io podem

ser classificados como “bem comportados” ou grosseiros. Os primeiros sdo proprios do processo de
medicio em condigio de operagio normal e caracterizam-se por apresentar um comportamento estocastico
consistente. Estes dltimos, por sua vez, s3o gerados por afastamentos com referéncia as condi¢oes normais de
medicio — mau funcionamento do sistema de medi¢o, desvios incomuns das condigbes ambientais, exe-
cugio errada de procedimentos, incorregdes de transcrigio ou tratamento de dados, entre outros. Eles pro-
duzem dados atipicos ou espirios, identificados por meio de ferramentas estatisticas apropriadas, mas que
ndo sdo descritos por uma distribuicao de probabilidade definida. J4 os que apresentam um comportamento
estocastico consistente podem ser separados em componentes sistematicos (de valor constante e repetido
para medigbes sucessivas) e puramente aleatdrios, cujo valor médio é zero e que respondem a um determi-
nado modelo de distribuicio. Em principio, efeitos sisteméticos sio passiveis de correcio.

Pela sua prépria natureza, os erros de medicio nao podem ser conhecidos com exatidao. Nos tltimos
anos, o reconhecimento desse fato, somado a constatagio de que os efeitos sistematicos e aleatérios nao sao
facilmente diferencidveis entre si nos processos de medigao reais, levou a comunidade metroldgica internaci-
onal a formular e difundir o conceito de #ncerteza de medicdo, indissoluvelmente conectado a nocio
moderna de rastreabilidade (Belanger, 2000). Segundo o Vocabulario Internacional de Termos Fundamentais
e Gerais de Metrologia (VIM, 2000), a incerteza de medigio € assim definida: “parametro associado ao resul-
tado de uma medigao, que caracteriza a dispersao dos valores que podem ser fundamentadamente atribuidos
aum mensurando”.

Para uma melhor compreensio do conceito de incerteza, torna-se necessério diferencid-lo claramente
da concepgio de erro de medicdo. Sabe-se que um resultado de medicio, apds corregao dos efeitos sistemati-
cos reconhecidos, nio é exatamente igual ao valor do mensurando, por conta de interferéncias pseudo-alea-
térias, determinagio imperfeita de corregOes para efeitos sistemdticos ou ainda falta de conhecimento sobre
certos fendmenos fisicos, caracterizados também por efeitos sistematicos (GUM, 2003). Ao observar, ou
mesmo suspeitar, a presenca de um erro de medicio, tenta-se avaliar a incerteza, tomando por base o conhe-
cimento disponivel sobre o processo de medigio. Durante a avaliagio da incerteza de medicio, pode aconte-
cer que fontes significativas de erro passem despercebidas, em razio do conhecimento limitado do avaliador.
Nesse caso, a amplitude da faixa de incerteza pode ser menor que aquela que deveria ser declarada para que
a rastreabilidade nao fosse prejudicada. Em outras situacoes, a incerteza pode ser sobreestimada, em virtude
de suposiges excessivamente conservativas sobre a magnitude dos erros provaveis. Assim, embora os concei-
tos de erro e incerteza estejam associados, por referir-se a0 mesmo fenémeno, pode nio existir relagio
alguma entre o valor dos erros efetivamente existentes e a incerteza expressada para a medigio em questio.

O Guia para a Expressio da Incerteza de Medicao (GUM, 2003) — aqui denominado simplesmente
Guia — estabelece regras gerais para avaliar e expressar a incerteza de medicdo. O método de avaliagio de
incertezas, proposto por ele, toma por base a propagacio de incertezas (desvios padroes) através do modelo
matemdtico da medigio. Apesar de representar um consenso da comunidade internacional na pritica da
expressio da incerteza de medicio, constituindo, assim, a referéncia para a avaliagio de incerteza, tal método
apresenta algumas peculiaridades que atentam contra sua difusdo e correta aplicagio. Entre outras, destacam-
se as seguintes:

*  complexidade conceitual;
* necessidade de construir um modelo matemético da medicio;
* utilizacio de conceitos de probabilidade e estatistica nem sempre claros para os profissionais da metrologia.

Além disso, na sua formulacio mais usual, o método de propagagio de incertezas requer o atendi-
mento de certas condigées de validade, como a linearidade do modelo e a normalidade da distribuigio da
varidvel aleatdria que representa os valores possiveis do mensurando. Por isso, a sua aplicabilidade nio é tao
ampla como seria desejada.
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Esses empecilhos associados 4 aplicabilidade e a validade do método tradicional de avaliacao da incer-
teza de medicao tém impelido o surgimento de técnicas alternativas, mas consistentes com aquele, para esse
proposito. Entre elas, estd a aplicagio da simulagdo de Monte Carlo (SMC) para avaliar incertezas de medi-
¢A0. A utilizagio dessa técnica na metrologia, contudo, ndo é nova, mas s6 recentemente passou a circular,
para revisio e comentario, um suplemento ao Guia (GUM Suppl 1, 2004), que busca estabelecer as bases
para uma correta aplicagio da SMC na avaliagio de incertezas.

Este artigo apresenta brevemente o método classico, ou de propagacio de incertezas, contemplando
aspectos como sua formulagdo e limitagoes. Na seqiiéncia, é descrito o método da SMC, ou de propagagio
de distribuicées, evidenciando alguns pontos criticos para a qualidade dos resultados da simulacio, como o
ntmero de eventos de medicio simulados e o processo de estimacio do intervalo de abrangéncia. A fim de
clarificar os conceitos, exemplos artificiais sao incluidos na exposi¢io do método. Finda-se o artigo com uma
revisao do escopo de aplicagio da técnica de simulagiao de Monte Carlo, enfatizando nio apenas a importin-
cia dela no Ambito da metrologia cientifica e industrial, mas também levantando problemas intrinsecos a téc-
nica ou associados a sua aplicagio que precisam ser tratados de forma a possibilitar uma difusio bem direcio-
nada da ferramenta.

O METODO CLASSICO OU DE PROPAGAGAO DE INCERTEZAS
O método classico, proposto pelo Guia, baseia-se na propagagio das incertezas das grandezas de influ-
éncia através de um modelo matemdtico que representa o mensurando:

Y = fiX, X,.... X)) (1)

Onde Y representa o valor do mensurando e X, , as grandezas de entrada. Segundo o Guia, as contri-
buicdes para a incerteza podem ser classificadas em dois tipos, dependendo do método de avaliagio empre-
gado. As incertezas #ipo A podem ser estimadas a partir da andlise estatistica de um conjunto de resultados
experimentais, a0 passo que as incertezas tipo B sio obtidas por outros meios. A incerteza padrio combinada
é estimada usando a lei de propagacdo de incertezas:

n—1 n

u(y) = /\/2 [— u(x)} +2- E E g—;} g—)}: ulx;) - ux;) - r(x;x;) (2)

= i=lj=i+1

Onde u,(y) € a incerteza padrio combinada; u(x,), a incerteza de uma grandeza de influéncia
x;:9y/ 0x; , o coeficiente de sensibilidade da grandeza x;:e r(x,.x,) , 0 coeficiente de correlagio entre duas gran-
dezas de influéncia x; e x; .

A equacio 2 é obtida a partir de um desenvolvimento em série de Taylor, quando se considera insigni-
ficante a influéncia dos termos de ordem superior. Assim, s6 produz resultados aceitaveis quando as condi-
¢Oes de validade a seguir sao atendidas (GUM, 2003): “Se a relagao funcional entre Y e suas grandezas de
entrada é nao-linear e se uma expressio de primeira ordem da série de Taylor da relacio nao é uma aproxi-
magao aceitivel, entio a distribuicio de probabilidade de Y nio pode ser obtida pela convolugio das grande-
zas de entrada. Em tais casos, outros métodos numéricos ou analiticos sdo requeridos”.

Em aplicagdes préticas reais, no entanto, é muitas vezes necessario dar uma medida de incerteza que
defina um intervalo com maior probabilidade de abrangéncia. A medida adicional de incerteza que satisfaz
esse requisito é denominada incerteza expandida, obtida por:

U=k-u,y) (3)

Onde U representa a incerteza expandida e &, um fator de abrangéncia, calculado a partir dos graus de
liberdade efetivos 7, e da probabilidade de abrangéncia desejada (tipicamente 95%). O Guia propde que os
graus de liberdade efetivos sejam calculados usando a férmula de Welch-Satterthwaite:
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Ver = = - (4)
E vlf' . <8_y . “(xi)>4
ax;
i=1

Onde v, sdo os graus de liberdade de uma grandeza de influéncia x, . Com referéncia a validade desse
procedimento de expansio, o Guia estabelece: “A avaliagio da incerteza expandida U dada aqui (...) é
somente uma aproximacio e tem suas limitagoes. A distribuicao de (y-y)/u(y) é dada pela distribuicio t,
somente se a distribui¢io de Y é normal, se a estimativa y e sua incerteza padrio combinada u,(y) sdo inde-
pendentes e se a distribuicio de u”(y) é uma distribuicio %*”.

Em alguns casos préticos, a normalidade da varidvel Y pode ser assumida a partir do atendimento das
condigdes de aplicabilidade do Teorema do Limite Central: a estimativa do mensurando deve depender de
um ndimero significativo de grandezas de influéncia, cujo efeito sobre a incerteza padrao combinada seja de
similar relevancia.

A partir da sucinta andlise anterior, pode-se afirmar que as condi¢es de aplicabilidade do método de
propagacio de incertezas tornam-se restritivas demais para garantir resultados confidveis em muitas situagoes
reais. O uso desse método na avaliagio da incerteza de medigoes que respondam a modelos ndo-lineares ou
apresentem grandezas de influéncia ndo-normais dominantes pode resultar em incertezas pouco realistas.

O METODO DA SIMULACAO DE MONTE CARLO
OU DE PROPAGAGAO DE DISTRIBUIGOES

Quando se utiliza um modelo matematico para descrever um sistema, é possivel que o modelo seja
complexo demais, ou entdo, ndo permita uma solugao analitica. Nesse caso, a simulagio computacional pode
ser considerada uma ferramenta de grande valia na obtencio de uma resposta para um problema particular.
Quando o modelo envolve amostragem aleatéria de uma distribuigio probabilistica, 0 método é designado
Simula¢o de Monte Carlo. Os matemdticos norte-americanos John Von Neumann e Stanislaw Ulam sdo
considerados os principais autores da técnica de SMC. J4 antes de 1949 foram resolvidos vérios problemas
estatisticos de amostragem aleatéria empregando-se essa técnica. Entretanto, pelas dificuldades de realizar
simulagdo de varidveis aleatérias 2 mao, a adog¢do da SMC como técnica numérica universal tornou-se real-
mente difundida com a chegada dos computadores (Sobol, 1994).

De acordo com Cox et al. (2001), a avaliagio da incerteza de medi¢ao usando a técnica de SMC é rea-
lizada em duas fases. A primeira consiste em estabelecer 0 modelo de medi¢io, ao passo que a segunda
envolve a avaliagio do modelo. As diferencas fundamentais entre 0 método cléssico e a SMC estio no tipo de
informacio descrevendo as grandezas de entrada e na forma em que essa informacio é processada para se
obter a incerteza de medigio. No método classico, cada varidvel de entrada deve ser caracterizada pela fun-
¢Ao densidade de probabilidade (PDF), sua média e desvio padrdo e os graus de liberdade. Na SMC, esse
tltimo pardmetro nio é envolvido nos calculos, tornando-se desnecessirio, porém, ndo irrelevante na anlise
dos resultados. Na SMC, o formato da distribuigio de saida serd obtido a partir da avaliagio do modelo
matemdtico por meio da combinagio de amostras aleatdrias das varidveis de entrada, respeitando as respecti-
vas distribuigdes. Assim, a SMC produz a propagagio das PDFs das grandezas de entrada através do modelo
matemdtico da medigao, fornecendo como resultado uma PDF que descreve os valores do mensurando con-
sistentes com a informagcio que se possui. Por isso, é conhecido como método da propagacio de distribuicées.
Na figura 1, pode-se observar a seqiiéncia de agbes necessarias para avaliar a incerteza de medigio usando
SMC, de acordo com o Suplemento 1 do Guia para a Expressao da Incerteza de Medicio, intitulado Méto-
dos Numéricos para a Propagacio de Distribuicoes (GUM Suppl 1, 2004).
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Fig. 1. Fluxograma simplificado da avaliagdo de incerteza de medicéo usando a SMC (adaptado de GUM Suppl 1, 2004).

Modelo Parametros das PDFs , .
Entradas acs Numero de Probabilidade de
matematico das grandezas de . - P
NP simulacoes M abrangéncia p
Y=7(X, X5, X)) influéncia

M amostras aleatorias obtidas das
PDFs das grandezas de influéncia

Avaliagao do modelo matematico (vetor
com M elementos)

Processamento

Aproximagao da fungédo de
distribuico acumulada para o vetor da
grandezas de saida

Incerteza
expandida

Estimativa do valor da
grandezas de saida

Resultados

Na SMC, modelos matematicos nao-lineares, distribui¢tes assimétricas das grandezas de influéncia,
contribuigbes ndo-normais dominantes, correlagbes entre grandezas de influéncia e outras dificuldades para a
aplicagio do método classico nao precisam receber atengo especial. De maneira similar, consideragoes sobre
a normalidade da estimativa de saida e a aplicabilidade da férmula de Welch-Satterthwaite tornam-se
desnecessarias. No entanto, a qualidade dos resultados obtidos ird depender dos seguintes fatores:

* representatividade do modelo mateméticos

* qualidade da caracterizagio das varidveis de entrada;

* caracteristicas do gerador de nimeros pseudo-aleatérios utilizado;
* ndmero de simulagdes realizadas (M);

* procedimento de defini¢io do intervalo de abrangéncia.

Nas segdes seguintes, serdo analisados alguns aspectos chaves para a correta aplicagio da técnica de
SMC na avaliagio de incertezas de medicao.

O numero de medicdes simuladas
O ntimero M de medicGes simuladas possui forte influéncia no erro amostral esperado para as estimati-

vas obtidas por SMC. Na figura 2, é possivel observar o efeito de M sobre distribui¢io empirica de uma vari-
avel distribuida normal, com média w = 10 e desvio padrdo o = 1. A linha de graficos superior apresenta o
histograma (2 esquerda) e a correspondente distribuigao de freqiiéncias acumuladas (2 direita), obtidos com
uma amostra de tamanho M = 50. A linha de gréficos inferior mostra os resultados de uma simulagio reali-
zada com uma amostra bem maior, M = 10*,
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Fig. 2. Distribuicdes empiricas obtidas por geragdo de nimeros aleatdrios com distribuicao normal N/ (10,1) para distintos
tamanhos de amostra (M = 50, na posigé&o superior, e M = 10% na posicao inferior da tabela).
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Observa-se que a distribuicio de freqiiéncias acumuladas fica fortemente afetada com a redugio do
tamanho da amostra. A intensidade do ruido amostral e a reducio na amplitude dos valores obtidos sio sig-
nificativas, quando se trabalha com amostras de tamanho reduzido. Isso tudo afeta drasticamente a capaci-
dade de definir com exatidio os valores da varidvel que correspondem a uma dada probabilidade, particular-
mente com relagio a probabilidades proximas aos valores 0 e 1, nos quais as amostras menores apresentam
valores esparsos.

Embora os gréficos da figura 2 descrevam o comportamento de uma varidvel isolada (uma das grande-
zas de influéncia, por exemplo), o fendmeno € similar quando se trata de uma varidvel originada da combina-
¢do matematica de vérias varidveis aleatdrias (entre outras, o valor do mensurando). Assim, 0 aumento do
valor de M produzird uma diminui¢io do ruido amostral, resultando em estimativas mais confidveis do valor
do mensurando e da incerteza de medigio associada.

Infelizmente, a ampliagio do tamanho de amostra M traz consigo um aumento nos requisitos sobre o
hardware usado na simulagio e, conseqiientemente, um acréscimo no tempo necessario para se dispor do
resultado. Na bibliografia consultada (GUM Suppl 1, 2004; Cox, et al., 2001), os exemplos foram resolvi-
dos com tamanhos de amostra M = 10° ou M = 10°. Na experiéncia relatada neste artigo, tal quantidade
de amostras pode resultar em tempos de espera longos, quando modelos matematicos complexos estao
envolvidos, e tem-se A disposi¢io, para a execugio da simulagio, um computador de configuragio
moderna, porém, padro. Por isso, para definir o ntimero de simulagdes, deve-se fazer um balanco entre a
qualidade dos resultados desejada e as disponibilidades de hardware e de tempo. Entretanto, cabe lembrar
sempre que o erro amostral de simulagio nio € a tnica fonte de desvios potenciais na andlise de incerteza
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por SMC. Em particular, modelos mateméticos pouco representativos e grandezas de influéncia mal carac-
terizadas podem gerar desvios bem maiores e mais dificeis de serem detectados. Na solugio desses proble-
mas mal definidos, aumentar radicalmente o niimero de simulacées M para reduzir o erro amostral pode
ndo trazer o retorno esperado.

Estimativa da incerteza expandida para certa probabilidade de abrangéncia
A maior flexibilidade do método de avaliacio de incerteza por SMC permite que ele seja usado para

estimar a incerteza expandida, em situacoes nas quais a distribuicio que representa os valores possiveis do
mensurando ndo é normal. Nesses casos, a solu¢io de multiplicar o desvio padrio estimado por um certo
fator de abrangéncia deixa de ser vélida, pois resulta em incertezas pouco realistas.

Quando a distribuigio da varidvel que representa os valores possiveis do mensurando é simétrica, é
possivel usar o recurso de ordenar o vetor de saida do menor para o maior valor e identificar os limites do
intervalo de abrangéncia por meio da contagem dos seus elementos. Assim, por exemplo, supondo que M =
10° e p = 95%, os limites de um intervalo de abrangéncia simétrico so estimados pelos valores dos elemen-
tos niimero 2.500 e 97.500 do vetor ordenado. Na construcio dos limites do intervalo, cabe considerar
ainda que ele deve ser simétrico com referéncia 2 média aritmética do vetor, a qual representa o valor esti-
mado do mensurando. Variagbes amostrais deste e dos limites estimados perturbam a condi¢io de simetria e
obrigam a tomar decisGes de compromisso, como usar a média dos semi-intervalos inferior e superior ou,
eventualmente, o maior de ambos os semi-intervalos para representar a incerteza de medi¢do. Contudo,
antes de tomar uma decisao nesse sentido, vale lembrar que uma assimetria excessiva pode indicar a necessi-
dade de aumentar o tamanho de amostra M.

Infelizmente, esse método revela-se inadequado, quando a distribuigio de saida ndo é simétrica. Nesses
casos, é conveniente aplicar o procedimento recomendado para a estimagio do intervalo de abrangéncia
minimo, conforme GUM Suppl (2004), descrito a seguir. Seja 0 < a=(1-p), onde p é a probabilidade de
abrangéncia desejada. Os extremos de um intervalo de abrangéncia de probabilidade p, denominado I, estao
definidos pelas equagoes:

—1
Lyine = G (a) (5)
—1
IPSup =G (p+a)
Onde 1, € 1, , S0, respectivamente, os limites inferior e superior do intervalo de abrangéncia e

G'(g), a inversa da funcio de probabilidade acumulada (CDF), calculada para o valor de probabilidade
entre parénteses. Para obter o menor intervalo de abrangéncia 1 um valor de o deve ser calculado de

p min >
forma tal que a seguinte condigio seja satisfeita:
1, min = mz’nimotGil(p +a)- Gfl(a)JVa/O <sas(l-p) (6)

Para fungoes de densidade de probabilidade unimodais, a condi¢o imposta em (6) equivale a:

(G (@) =g(G (p+ ) (7)
Onde ¢(&) € o valor da fungio de densidade de probabilidade para o argumento entre parénteses.

A fim de mostrar o comportamento do menor intervalo de abrangéncia para varidveis de saida com

distribuicio simétrica e assimétrica, foi resolvido um caso hipotético, no qual o valor do mensurando

depende de duas varidveis aleat6rias independentes:
Y= X, +X, 8
Para maior flexibilidade, adotaram-se para as varidveis X; e X, a fungio de densidade de probabilidade
Beta generalizada. A distribui¢io Beta generalizada, identificada como X ~ Beta(LI,LS a b) , é finita e depende
de quatro parAmetros: dois extremos (LI e LS) e dois coeficientes de forma (@, b). Alterando-se os coeficien-
tes, diversas PDFs, simétricas e assimétricas, podem ser simuladas. Por exemplo, a PDF Beta aproxima-se da
normal, quando os dois coeficientes sdo iguais e de valor elevado, e torna-se retangular, quando ambos os
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coeficientes sdo iguais 2 unidade. E possivel obter distribuicoes assimétricas com coeficientes de valores distin-
tos. Maiores informagoes sobre a distribuicio Beta podem ser obtidas em Bury (1999) e a sua aplicagio para
simulagdo de processos metrolGgicos, em Donatelli (1999).

Na simulagio do caso simétrico, foram combinadas duas varidveis X, ~ Beta(20,28,10,10) e
X, ~ Beta(4,9, 15, 15) , aproximadamente normais. Realizaram-se M = 10 simulag6es, calculando-se igual
ntmero de valores da varidvel de saida Y. Na figura 3, observa-se a distribuicao de freqiiéncias acumuladas de
Y, que apresenta uma caracteristica simétrica. A seguir, estimaram-se os valores de diferentes intervalos de
abrangéncia 1,, p = 0,95 , para valores de arno intervalo 0 < = (1-p) . A figura 4 mostra que o valor de a que
minimiza a amplitude do intervalo de abrangéncia ¢, aproximadamente, a(Zs, i,) = 0, 025 . Assim, o resul-
tado da andlise é um intervalo de incerteza probabilisticamente simétrico, com extensio igual a
AIgs0; min) = 3, 855 € CUJOS EXLTEMOS SAO o5t int = 28,512 € Tosos sup = 32,367 .

Fig. 3. Distribuigdo acumulada da variavel de saida Y (caso simétrico, com M = 10 simulagées
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Fig. 4. Variagao do intervalo de abrangéncia para distintos valores de crentre 0 e 5% (caso simétrico, com M = 10 simulagdes).
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Para simular o caso assimétrico, foram combinadas duas varidveis X, ~Beta (20,28,1,8) e
X, ~Beta (4,9, 8,20) , sendo a primeira aproximadamente normal e a segunda aproximadamente exponen-
cial. Como anteriormente, realizaram-se M = 10 simulagées. A distribuicio acumulada da varidvel Y pode
ser observada na figura 5, com destaque para a sua assimetria.

Fig. 5. Distribuico acumulada da varidvel de saida Y (caso assimétrico, com M = 10" simulagdes).
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Fig. 6. Variagdo do intervalo de abrangéncia para distintos valores de o entre 0 e 5% (caso simétrico, com M = 10* simu-
lacoes).
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A figura 6 mostra a variagio do intervalo de abrangéncia 1,, p = 0, 95, estimado para cada valor de a.
Observa-se que a variagio desses intervalos de abrangéncia comporta-se de forma claramente assimétrica. Isso

resulta num intervalo de abrangéncia minimo probabilisticamente assimétrico, posicionado de maneira tal
que a«1-(p+ a), com amplitude Tosy, min = 3,299, sendo seus extremos Tosy, inr = 24,816 € Toso, sup = 28,114
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Quando se realiza a busca de Z,min , deve-se atentar para o efeito das variages amostrais. Dada a baixa
curvatura da fungdo I, na regido adjacente a0 minimo, ligeiras variagdes amostrais no valor das estimativas
1, podem resultar em 1ntervalos minimos fortemente deslocados da posigao tedrica ou ainda posicionados
de modo ambiguo (por exemplo, quando se encontram dois ou mais valores de Tpmi» iguais). Isso ird aconte-
cer ao se implementar rotinas convencionais de busca do minimo elemento no vetor que armazena as estima-
tivas de 7, para diferentes valores de a, especialmente com amostras M relativamente pequenas e valores de
1, expressos com baixa resolucio. E possivel atenuar tal problema com o uso de variveis de alta resolucio
(double ou long double) e tamanhos de amostra grandes, como as adotadas nas referéncias consultadas
(GUM Suppl 1, 2004; Cox, et al., 2001). Uma solucio alternativa, que permite relaxar os requisitos anterio-
res, € ajustar uma funcio de interpolacio aos dados e buscar, por métodos numéricos ou analiticos, 0 minimo
dessa funcio. Na implementagio dessa solugio, deve-se sempre confirmar que, na regido adjacente ao
minimo, os residuos da interpolagao sejam insignificantes.

CONSIDERACOES FINAIS

Neste artigo foi brevemente descrita a aplicacio da técnica de Simulagio de Monte Carlo para a avalia-
¢ao de incertezas de medicio. Mostrou-se que a SMC constitui uma alternativa valida ao método classico,
aplicavel em qualquer situacio pratica, mas especialmente indicada a casos em que as condigoes de aplicabili-
dade do método classico sao violadas, como a seguir:

* 0 modelo matemdtico da medicio apresenta uma acentuada nio-linearidade;
* adistribui¢io de probabilidade da grandeza de saida afasta-se significativamente da normal.

O método da SMC também ¢é particularmente ttil, quando modelos matematicos complexos estio
envolvidos, nos quais € dificil ou inconveniente determinar as derivadas parciais exigidas pelo método classico,
ou quando a grandeza medida no pode ser explicitamente expressa em razio das grandezas de influéncia.

Cabe salientar também que o uso de ferramentas computacionais, no 4mbito da metrologia cientifica e
industrial, tem sido cada vez mais aceito. As atividades metrolégicas vém sendo fortemente beneficiadas pela
aquisicio de dados e pelo processamento de resultados via computador, com a conseqiiente reducio do tra-
balho rotineiro e dos erros grosseiros, aspectos esses inevitdveis quando grandes quantidades de ntimeros pre-
cisam ser manipuladas. As ferramentas computacionais sio bem-aceitas pelos organismos de acreditagio de
laboratérios, segundo a norma ISO/IEC 170235, e pelas certificadoras de sistemas da qualidade (ISO 9000 e
ISO/TS 16949, entre outras). Adicionalmente, a répida evolucio dos computadores tem disponibilizado aos
metrologistas das indstrias e de pequenos laboratdrios poderosas ferramentas de calculo, que viabilizam a
execugio da SMC a um custo razodvel e em tempos compativeis com a dinidmica do servico metrolégico.

A combinacio das vantagens da SMC com a evolucio dos meios computacionais de processamento de
dados indica que ela podera ser, no futuro, a técnica preferida para a avaliagio de incertezas de medigio,
substituindo total ou parcialmente o método de propagacio de incertezas. Seguramente, técnicos e engenhei-
ros atuantes em metrologia estariam de acordo com essa perspectiva, uma vez que a simulagio é muito mais
intuitiva que a tradicional combinagio de incertezas. Entretanto, existem ainda questoes que precisam ser tra-
tadas a fim de tornar isso possivel. Algumas delas foram levantadas neste artigo. E necessario desenvolver
uma sistematica que permita minimizar o tamanho de amostra M, porém, sem comprometer a qualidade dos
resultados da simulagio, de modo que os objetivos da andlise possam ser atendidos. A adocio de técnicas de
reamostragem (conhecidas como técnicas de bootstrap) pode constituir um recurso interessante para dimi-
nuir o tempo de processamento e aumentar a qualidade das estimativas.

Existem também outros empecilhos a aplicagio massiva da SMC que parecem mais dificeis de ser
superados. Um deles desafia a principal vantagem do conceito de incerteza: fornecer as bases para melhorar o
processo de medicio. Um balango de incerteza classico, realizado segundo o método de propagagio de incer-
tezas, possibilita individualizar o efeito de cada contribuigio para a incerteza. Assim, torna-se simples identifi-
car as contribui¢bes dominantes e agir nelas para diminuir a incerteza da medigao com boa relacio impacto/
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esforco. Em contrapartida, a SMC nio realiza explicitamente derivadas da varidvel de saida a respeito das
grandezas de influéncia. A importancia relativa das diferentes contribuigdes fica, conseqiientemente, oculta
aos olhos do analista, limitando sua capacidade de induzir melhorias no processo. Métodos de andlise de sen-
sibilidade (experimentos virtuais programados 2, entre outros) poderiam ser aplicados para superar essa
limitagao, mas o tempo total de simulacio e processamento de resultados tornar-se-ia proibitivo.

Outro grande empecilho é a dificuldade de muitos metrologistas em construir um modelo matematico
da medigio. Em principio, esse modelo revela-se necessdrio também no método de propagagio de incerte-
zas. Porém, na prética, é muitas vezes evitado, realizando-se a avaliagio de incerteza com a ajuda de tabelas,
nas quais cada contribuigio caracteriza-se pela sua incerteza padrao e por um fator de sensibilidade (que subs-
titui a derivada parcial da grandeza medida com relagio a grandeza de influéncia). Esse tipo de operacio sim-
plificada é impossivel ao usar a SMC: sem modelo matemético, nio existe simulagao possivel. Assim, a gene-
ralizacio do uso da SMC traria como conseqiiéncia a necessidade de treinar os metrologistas na dificil tarefa
de analisar sistemas fisicos e construir modelos matematicos que os representem.

Como foi mostrado nos paragrafos anteriores, a correta aplicagio de SMC na avaliacio de incertezas de
medicio nao é simples, nem esta carente de desafios dos mais diversos cunhos. Apesar disso, a sua universalidade e
a capacidade de operar na andlise de sistemas de medigio complexos a tornam uma ferramenta de grande valor na
metrologia cientifica e industrial, merecendo detalhada atengio por parte de profissionais e pesquisadores.
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