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Introducao

De entre os instrumentos que ajudam os gestores a tomar decisoes, destacam-se aqueles
que permitem fazer face a situacoes de incerteza. O volume de vendas, os custos, qualquer
resultado de uma accao que se empreenda, raramente pode ser previsto com detalhe. O
futuro é sempre incerto, embora alguns resultados possam comhecer-se com mais certeza
do que outros. Nos casos em que a incerteza é elevada, a ponto de pesar nas decisoes,
os modelos que ajudam os gestores a tomar decisdes devem ser capazes de incluir esta
componente. Existem varias técnicas que permitem entrar em linha de conta com a incerteza

em modelos de suporte a decisao. Aqui, ocupar-nos-emos das chamadas arvores de decisao.

1. Temas a serem abordados nesta licdo: O estudo do assunto genérico desta licdo,
as arvores de decisdo, requer a introducdo prévia de alguns temas complementares. Assim,

ao longo desta licao, abordar-se-3o os seguintes topicos:
1. Probabilidades e Valores Esperados.
2. A Funcao Utilidade.
3. Arvores de Decisdo.
4. O valor da Informacao Perfeita.
5. O valor da Informacao Imperfeita.

Estes assuntos serdo organizados em dois corpos, o primeiro orientado para questoes gerais

e 0 seguinte para as mais especificas.

2. Importancia actual das arvores de decisao: As arvores de decisdo tém sido um

importante meio de suporte a decisdes nos mais variados campos, mas especialmente em
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projectos de investimento e em planeamento financeiro ou de vendas. Porém, nem por isso
se podem considerar muito populares entre os gestores. Varias razoes estdo na base desta

deconfianca.

3. Em primeiro lugar, a ideia do 6ptimo como critério de decisdao foi muito contestada no
inicio da década de oitenta em prestigiosas revistas de gestao. A razao para tal contestacdo
residia no facto de, em planeamento estratégico, o ganho de certas posicoes e opcoes a longo
prazo ser algo de capital mas que escapava a estes instrumentos. Nessa altura citou-se
como exemplo o caso da industria japonesa, contrapondo-o ao modo de planear ocidental.
Acusou-se a simples procura do 6ptimo de ser um factor gerador de estreiteza de vistas ja
que, afirmou-se, o lucro imediato ndo deixava os gestores ver mais longe!.

Estas criticas vinham geralmente associadas com a rejeicao de um NPV positivo (o facto
de o valor actual liquido dos meios libertos pelo projecto ser positivo) como tdnico critério

de aceitacao de um empreendimento.

4. Mas as razoes aduzidas pelo planeamento estratégico ndo sao as tnicas a afastarem
0s gestores do uso de arvores de decisdo. Outro factor de desconfianga é o facto de esta
técnica exigir, para uma aplicagao correcta, que o gestor perceba bem qual o papel da
funcao utilidade quando os acontecimentos a planear se apresentam como tnicos. Quando
um gestor nao percebe a finalidade objectiva dessa funcao, pode ficar facilmente convencido
de que os valores dptimos previstos pelo modelo sao artificiais e nao tém grande aplicacao
pratica em projectos Unicos. Por sua vez, é frequente que os analistas, ao porem demasiado

énfase na subjectividade da funcdo utilidade, transmitam uma imagem distorcida desta.

5. Hoje, existem condicbes para que as arvores de decisao ganhem de novo a importancia
que merecem, especialmente em projectos de investimento. Isto fica a dever-se ao refina-
mento de estudos em planeamento estratégico, por exemplo os respeitantes ao preco do

abandono de um projecto e a quantificacao das opcoes e posicodes, por meio da analogia com
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o modo como as opgoes sao cotadas nos mercados de capitais (modelo de Black-Scholes)?.

6. Além disso, o estudo de meios efectivos de pds-processamento de arvores de decisao com
vistas a uma interpretacao mais facil e informativa do modelo, tem sido bastante descuidado
como tema de investigacdo. Existem hoje algoritmos capazes de tornar muito mais sugestiva

e util qualquer arvore de decisao. Trata-se apenas de aplica-los.

7. Por isto tudo é de esperar que as arvores de decisao ganhem de novo um lugar em
tarefas de planeamento. Elas sao a forma natural de descrever a decisdo sequencial com
incerteza e, pelo menos como base para elaboracao posterior, ndo hd nada que as possa

substituir.

8. Conhecimentos requeridos: Para além de nocoes de financas da empresa, esta licao
supoe o conhecimento e familiariedade com a nocao de probabilidade e com os teoremas
bésicos a ela ligados, incluindo a regra de Bayes e a nocao de probabilidade condicional,

a-priori e a-posteriori.

9. Bibliografia: Os livros citados a seguir encontram-se na biblioteca do ISCTE e
podem servir para aprofundar conceitos. O primeiro deles tem um cariz pratico e aborda
duma forma amena muitos problemas da teoria das decisoes. Além disso, utiliza exemplos
em IFPS, a linguagem de modelagdo financeira instalada nos laboratérios do ISCTE. O

segundo é mais sistematico e mais profundo. Pode ser usado como livro de texto.
S. Bodily. Modern Decision Making. McGraw Hill, New York, 1985.
H. Raiffa. Decision Analysis. Random House, New York, 1968.

10. E também recomendével a consulta de um excelente trabalho divulgador das arvores

de decisdao publicado na revista de gestao cuja citagao se segue. Esta revista é assinada pela

biblioteca do ISCTE.
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J. Magee. “Decision Trees for Decision Making”. Harvard Business Review, July-August
1964, pages 126-138, and “How to Use Decision Trees in Capital Investment”, September
1964, pages 79-96.

11. Por dltimo, para um maior aprofundamento podem também interessar os textos que a
seguir se indicam. O primeiro é uma colectanea de artigos versando os principais temas de
investigacao em torno das arvores de decisdo, da funcao utilidade e métodos afins. O segundo
é um texto orientado para os problemas financeiros, com uma boa discussdo da funcao
utilidade. O terceiro contém a descricao de um novo método para interpretacdao de arvores
de decisao em projectos de investimento. E o ultimo explica como as arvores de decisao,
quando conjugadas com a nocao de opcao, podem ajudar a quantificar a flexibilidade dos

projectos.
G. Kaufman. Modern Decision analysis. Pinguin Books, UK, 1977.

C. Haley and L. Schall. The Theory of Financial Decisions. McGraw Hill, New York,
1979.

D. Trigueiros. Robustez Como Critério de Decisdo em Modelos Financeiros Sequenciais.

Dissertacao, ISCTE, Lisboa, 1991.

L. Trigeorgis and P. Mason Valuing Managerial Flexibility. Midland Corporate Fi-
nance Journal, vol 5, (1), Spring 1987, pp. 14-21.

vi



Indice

Introducao

1 Valores Esperados e Utilidade
1.1 Decisdao e Desenlaces . . . . . . . .. . L L Lo
1.2 Calculo do Valor Esperado . . . . .. ... .. . oo oo
1.3 O Critério do Valor Esperado e as Decisoes Repetitivas . . . . . .. ... ..
1.4 A Funcdao Utilidade . . . . . . . .. 0o
1.5 Atitudes Perante o Risco . . . . . .. ... . L o o o

2 Arvores de Decisfio
2.1 O Elemento Bésico de Uma Arvore de Decisdo . . . . . . o ovv oo .
2.2 Calculo do Valor Esperado em Arvores de Decisdao . . . . . ...
2.3 O Valor da Informagao Perfeita . . . . . . .. ... oL

2.4 O Valor da Informacao Imperfeita . . . . .. .. ... 0L

3 Topicos Avancados
3.1 A Quantidade de Informacdo . . . . ... ... ... Lo
3.2 O Peso Causal de uma Decisdo . . . ... ... ... ... ...

3.3 Um Caso: “Prism Paints Inc.” . . . . . . . . . .. ..

4 Exercicios

vii

iii

®w O ot O

10
14

17
17
19
22
29

32
32
36
39

46



De entre os instrumentos que ajudam os gestores a tomar decisoes, destacam-se aqueles
que permitem fazer face a situacoes de incerteza. O volume de vendas, os custos, qualquer
resultado de uma accao que se empreenda, raramente pode ser previsto com detalhe. O
futuro é sempre incerto, embora alguns resultados possam comhecer-se com mais certeza
do que outros. Nos casos em que a incerteza é elevada, a ponto de pesar nas decisoes,
os modelos que ajudam os gestores a tomar decisdes devem ser capazes de incluir esta
componente. Existem varias técnicas que permitem entrar em linha de conta com a incerteza

em modelos de suporte a decisao. Aqui, ocupar-nos-emos das chamadas arvores de decisao.

Temas a serem abordados nesta licdo: O estudo do assunto genérico desta licao, as
arvores de decisao, requer a introducao prévia de alguns temas complementares. Assim, ao

longo desta licdo, abordar-se-ao os seguintes tépicos:
1. Probabilidades e Valores Esperados.
2. A Funcao Utilidade.
3. Arvores de Decisdo.
4. O valor da Informacao Perfeita.
5. O valor da Informacao Imperfeita.

Estes assuntos serdo organizados em dois corpos, o primeiro orientado para questoes gerais

e 0 seguinte para as mais especificas.

Importancia actual das arvores de decisdo: As drvores de decisdo tém sido um impor-
tante meio de suporte a decisées nos mais variados campos, mas especialmente em projectos
de investimento e em planeamento financeiro ou de vendas. Porém, nem por isso se podem
considerar muito populares entre os gestores. Varias razoes estao na base desta deconfianca.

Em primeiro lugar, a ideia do éptimo como critério de decisdo foi muito contestada no
inicio da década de oitenta em prestigiosas revistas de gestao. A razao para tal contestacdo
residia no facto de, em planeamento estratégico, o ganho de certas posicoes e opcoes a longo
prazo ser algo de capital mas que escapava a estes instrumentos. Nessa altura citou-se

como exemplo o caso da industria japonesa, contrapondo-o ao modo de planear ocidental.



Acusou-se a simples procura do 6ptimo de ser um factor gerador de estreiteza de vistas ja
que, afirmou-se, o lucro imediato ndo deixava os gestores ver mais longe®.

Estas criticas vinham geralmente associadas com a rejeicao de um NPV positivo (o facto
de o valor actual liquido dos meios libertos pelo projecto ser positivo) como tdnico critério
de aceitacao de um empreendimento.

Mas as razoes aduzidas pelo planeamento estratégico nao sao as tdnicas a afastarem
0s gestores do uso de arvores de decisdo. Outro factor de desconfianga é o facto de esta
técnica exigir, para uma aplicagao correcta, que o gestor perceba bem qual o papel da
funcao utilidade quando os acontecimentos a planear se apresentam como tnicos. Quando
um gestor nao percebe a finalidade objectiva dessa funcao, pode ficar facilmente convencido
de que os valores dptimos previstos pelo modelo sao artificiais e nao tém grande aplicacao
pratica em projectos Unicos. Por sua vez, é frequente que os analistas, ao porem demasiado
énfase na subjectividade da funcdo utilidade, transmitam uma imagem distorcida desta.

Hoje, existem condigoes para que as arvores de decisdo ganhem de novo a importancia
que merecem, especialmente em projectos de investimento. Isto fica a dever-se ao refina-
mento de estudos em planeamento estratégico, por exemplo os respeitantes ao preco do
abandono de um projecto e a quantificacao das opcoes e posicodes, por meio da analogia com
o modo como as opgoes sao cotadas nos mercados de capitais (modelo de Black-Scholes)*.

Além disso, o estudo de meios efectivos de pds-processamento de arvores de decisdo com
vistas a uma interpretacao mais facil e informativa do modelo, tem sido bastante descuidado
como tema de investigacdo. Existem hoje algoritmos capazes de tornar muito mais sugestiva
e util qualquer arvore de decisao. Trata-se apenas de aplica-los.

Por isto tudo é de esperar que as arvores de decisdo ganhem de novo um lugar em tarefas
de planeamento. Elas sao a forma natural de descrever a decisao sequencial com incerteza

e, pelo menos como base para elaboracao posterior, nao ha nada que as possa substituir.
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Conhecimentos requeridos: Para além de nocoes de financas da empresa, esta licao
supoe o conhecimento e familiariedade com a nocao de probabilidade e com os teoremas
bésicos a ela ligados, incluindo a regra de Bayes e a nocao de probabilidade condicional,

a-priori e a-posteriori.

Bibliografia: Os livros citados a seguir encontram-se na biblioteca do ISCTE e podem
servir para aprofundar conceitos. O primeiro deles tem um cariz pritico e aborda duma
forma amena muitos problemas da teoria das decisées. Além disso, utiliza exemplos em
IFPS, a linguagem de modelacdo financeira instalada nos laboratérios do ISCTE. O segundo

é mais sistematico e mais profundo. Pode ser usado como livro de texto.
S. Bodily. Modern Decision Making. McGraw Hill, New York, 1985.

H. Raiffa. Decision Analysis. Random House, New York, 1968.
E também recomend4vel a consulta de um excelente trabalho divulgador das arvores de

decisdo publicado na revista de gestdao cuja citacdo se segue. Esta revista é assinada pela

biblioteca do ISCTE.

J. Magee. “Decision Trees for Decision Making”. Harvard Business Review, July-August
1964, pages 126-138, and “How to Use Decision Trees in Capital Investment”, September
1964, pages 79-96.

Por ultimo, para um maior aprofundamento podem também interessar os textos que a
seguir se indicam. O primeiro é uma colectanea de artigos versando os principais temas de
investigacao em torno das arvores de decisdo, da funcao utilidade e métodos afins. O segundo
é um texto orientado para os problemas financeiros, com uma boa discussdo da funcao
utilidade. O terceiro contém a descricao de um novo método para interpretacdao de arvores
de decisao em projectos de investimento. E o ultimo explica como as arvores de decisao,
quando conjugadas com a nocao de opcao, podem ajudar a quantificar a flexibilidade dos

projectos.
G. Kaufman. Modern Decision analysis. Pinguin Books, UK, 1977.

C. Haley and L. Schall. The Theory of Financial Decisions. McGraw Hill, New York,
1979.
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Capitulo 1

Valores Esperados e Utilidade

Neste capitulo vai-se aprender a calcular o lucro esperado quando o resultado de uma decisao
por parte de um gestor é um desenlace incerto de entre varios possiveis. Também se abordara
o problema das decisdes nao repetitivas. Por fim, introduzir-se-a& muito sumariamente a
nocao de utilidade e descrever-se-a a forma de determina-la em cada caso concreto. Estes
conceitos servirao depois, na segunda parte desta licao, para explorar as técnicas conhecidas

pelo nome de drvores de decisio.

1.1 Decisao e Desenlaces

Um gestor estd a pensar fabricar e vender um novo produto. Ele sabe que esse negécio
pode originar um desenlace de entre trés possiveis: se a procura do produto for baixa, os
prejuizos sao de 4.000 milhares (uma dada unidade monetaria). Se a procura for média, o
lucro é de 3.000; por ultimo, se a procura for alta, o lucro sera de 6.000. A verosimilhanca
de cada desenlace é também conhecida.

O gestor tem de resolver se sim ou nao ird fazer o negécio. Iiste acto é um exemplo
daquilo a que se chama uma decisdo. As decisoes que os gestores enfrentam sao semelhantes
ao lancamento de dados ou ao jogo da roleta: antes de jogar, o jogador pode resolver nao
jogar. Mas uma vez lancados os dados s lhe resta esperar pelo desenlace.

Para tomar uma decisao a qual se seguem desenlaces incertos, o gestor tem ao seu dispor

os seguintes dados:

O numero de desenlaces. O lancamento de dados tem seis possiveis desenlaces. Um

deles terd forcosamente que acontecer. Mas o jogo da “moeda ao ar” tem dois. O



numero total de desenlaces possiveis é usado, juntamente com a verosimilhanca de

cada desenlace, para calcular a incerteza da decisio.

A verosimilhanca de cada desenlace. Certos desenlaces sdo muito provéveis e outros
pouco. Quando os desenlaces associados a uma decisdo sao incertos, a verosimilhanca
de cada um deles pode geralmente ser conhecida. Existem muitas maneiras de ex-
pressar verosimilhanca. A mais popular é o uso de probabilidades. As probabilidades

obtém-se através da analise da experiéncia passada.

O valor de cada desenlace. O lucro ou prejuizo que cada possivel desenlace origina pode
também ser muito variado. Desenlaces ha que trazem lucros elevados ao passo que

outros originam prejuizos. Nao é o mesmo arriscar um milhdao ou arriscar mil.

Conhecendo estes trés dados o gestor sabe tudo o que é possivel saber-se acerca da decisao
que tem que tomar. A dificuldade estd em interpretar tais dados de forma que eles lhe

mostrem qual a decisao aconselhavel.

1.2 Calculo do Valor Esperado

Quando é possivel conhecerem-se as probabilidades associadas a cada desenlace, pode
calcular-se o Valor Esperado de uma decisdo. O valor esperado é o valor a que em média
essa decisao conduz. Suponha-se que uma dada decisdo pode ter dois possiveis desenlaces,
A ou B. O desenlace A significaria um lucro de 5.000 e o desenlace B um lucro de 6.000. Mas
a probabilidade de que A acontega é de 8/10 (e portanto a probabilidade de B acontecer é
1 —8/10 =2/10). Qual serd o valor esperado dessa decisao?

Uma vez que a probabilidade de 8/10 associada a um desenlace significa que é esperdvel
que 8 ocorréncias em cada 10 originem esse desenlace, e semelhantemente para a probabili-
dade de 2/10, nao hd divida de que, em média, o valor monetério da decisao de correr este

risco serd:

VALOR ESPERADO = 5.000 x 35 + 6.000 x 2
= 4.000 + 1.200
= 5.200
O valor esperado é portanto a média, ponderada pelas probabilidades, dos lucros ou pre-
juizos de cada desenlace. Quando um gestor tiver que decidir entre diversas alternativas,

cada uma delas com o seu conjunto de desenlaces possiveis, ele deve escolher aquela que lhe



ofereca o maior valor esperado. Se assim fizer, terd a garantia de que, em média, os seus

lucros serdao também os maiores possiveis.

Suponhamos que existem duas alternativas, o “Projecto X” e o “Projecto Y”, e o gestor

deve escolher uma delas. Os desenlaces associados a cada alternativa sao:

PROJECTO X PROJECTO Y
Probabilidade | Lucro Probabilidade | Lucro
8/10 5.000 1/10 (2.000)
2/10 6.000 2/10 5.000
6/10 7.000
1/10 8.000

Para que possa tomar uma decisdo correcta, o gestor deve calcular os valores esperados

de cada um dos projectos e optar depois por aquele que lhe oferece um maior valor esperado.

Vejamos qual deles seria neste caso o escolhido.

Proj. X:
Prob. Lucro
8/10  x 5.000 =
2/10  x 6.000 =

Total =

Portanto, a alternativa a privilegiar seria o “Projecto Y” jia que o seu

superior ao do “Projecto X”.

V. Esp.
4.000
1.200

5.200

Proj.

Y:
Prob.
1/10
2/10
6/10
1/10

X X X X

Lucro
(2.000)
5.000
7.000
8.000
Total

V. Esp.

= (200)
1.000

4.200

800

= 5.800

valor esperado é

Resumo. O valor esperado E(z) decorrente de uma decisdao envolvendo N possiveis de-

senlaces sera calculado pela férmula

N
E(x) = sz X Pi
=1

onde z; e p; sao, respectivamente, o valor e a probabilidade associados com o desenlace 1.

FE(z) é portanto o valor que se obteria em média quando a mesma decisao fosse tomada

muitas vezes.

Perante a necessidade de escolher entre as alternativas 1,---,7,---, M, o critério é:

Escolher a alternativa j tal que F;(z) = max



Ver-se-a a seguir que o critério do valor esperado, também conhecido pelo nome de critério

Bayesiano, nao pode ser aplicado com toda a generalidade.

1.3 O Critério do Valor Esperado e as Decisoes Repetitivas

No exemplo dado anteriormente, a preferéncia do projecto Y sobre X, ditada como esta
pelo critério do valor esperado, nao deixaria convencido todo e qualquer gestor. De facto,
o desenlace pior possivel no caso de X é um lucro de 5.000 ao passo que quem escolhe o
projecto Y pode incorrer em perdas de 2.000. Alguns gestores prefeririam um lucro certo,
embora modesto, ao risco de terem prejuizos.

Por outro lado, no caso de Y, existem 70% de hipéteses de que o lucro seja de 7.000 ou
mais. Este valor é bastante tentador. Nenhum desenlace do projecto X se aproxima de tal
lucro. Alguns gestores quereriam certamente arriscar, tanto mais que uma probabilidade
de 70% parece tornar tal lucro verosimil.

O que transparece nas observagoes acima é o facto de, perante decisoes tinicas, o critério
do valor esperado deixar de ser convincente. De facto, uma vez que a decisdao sobre a escolha
do projecto X ou Y tem que ser feita uma s6 vez e o desenlace que se seguir, qualquer que
ele seja, também acontecerd uma sé vez, nao parece que um valor esperado — que é o lucro
obtido em média se a decisao fosse repetida muitas vezes — possa satisfazer como critério
de decisao.

Claro que nos problemas em que os desenlaces nao sdo inicos — acontecem mais do que
uma vez — o critério do valor esperado é o adequado. Por exemplo, suponhamos que um
director de vendas estd a tentar decidir se ird ou nao organizar um grupo de vendas pelo
telefone composto de dez pessoas. Os custos fixos de tal grupo seriam de 80.000 e os custos
variaveis seriam 5% das vendas. Os custos varidveis de producao sao 65% das vendas. O
aumento esperado no volume de vendas anual por cada um destes dez vendedores seria

incerto. A verosimilhanca de cada possivel hipotese de aumento é:

Probabilidade | Incr. Volume de Vendas
4/10 20.000
35/100 30.000
25/100 45.000

O volume de vendas atingido por um qualquer membro do grupo é independente do

volume de vendas alcancado pelos outros nove.



Uma vez que existem dez vendedores, o volume de vendas pode ser previsto por meio
do critério do valor esperado. E da mesma forma, o facto de este conjunto de desenlaces
possiveis se repetir todos os anos, também fard com que o volume de vendas seja aquele
que, em média, é atingido.

O valor esperado das vendas por vendedor sera:

Probabilidade Vendas Valor Esperado

4/10 X 20.000 = 8.000
35/100 X 30.000 = 10.500
25/100 X 45.000 = 11.250

Total = 29.750

Portanto, cada vendedor ird aumentar as vendas de 29.750 em média.

Uma vez que os encargos varidveis sao 656% + 5% = 70% das vendas, restam 30% para
cobrir os custos fixos. 30% de 29.750 sao 8.925 por vendedor. Dez vendedores conseguirao,
em média, um lucro de 89.250. Isto cobre os 80.000 de custos fixos. Portanto, existe um
lucro incremental de 9.250 e a decisao é de tomar.

Se todos os dez vendedores conseguissem apenas vender 20.000 extra, o projecto iria
perder 20.000 ao fim de um ano. Porém, a verosimilhanca de tal eventualidade é minima.
De facto, como é sabido, a verosimilhanca de mais de um desenlace independente pode

calcular-se multiplicando as verosimilhancas individuais de cada um deles.

4 4 10
Havendo dez vendedores, como P(1,20.000) = T ela seria: P(10,20.000) = (E)

o que da menos de um centésimo por cento. Como se vé, onde quer que existam desenlaces
repetidos, a tendéncia para que os valores obtidos sejam, em média, préximos dos esperados

é muito forte.

Resumo. O critério do valor esperado deve usar-se sempre que as decisées que conduzem
a desenlaces incertos sdo repetitivas. Isto acontece, quer quando o numero de sujeitos
envolvidos é mais do que um, quer quando o desenlace é obtido para mais de um periodo.

Desvios em relagdao ao valor esperado serao tanto menos provaveis quanto maior for a

repeticao.



1.4 A Funcao Utilidade

Consideremos a seguinte tabela de incerteza para um dado projecto:

Resultado | Probabilidade | Meios Libertos
Sucesso 8/10 100.000
Insucesso 2/10 (200.000)

O valor esperado é
8 2
100.000 x — + (—200.000) x — = 40.000
10 10

Embora o valor esperado seja positivo, ha duas hipéteses em dez de que o negdcio leve a
perdas de 200.000. Um desenlace deste tipo teria consequéncias sérias para a viabilidade
de muitas empresas. Se as perdas de 200.000 forem inaceitdveis, ter-se-4 que desistir do
negocio. Por outras palavras, o critério do valor esperado deixou de fazer sentido.
Comparemos agora o projecto acima com um outro onde os meios libertos fossem exac-

tamente iguais a quarta parte dos anteriores:

Resultado | Probabilidade | Meios Libertos
Sucesso 8/10 25.000
Insucesso 2/10 (50.000)

O valor esperado é agora 10.000. O mesmo gestor que rejeitou o primeiro projecto
poderia agora decidir aceitar este. Um prejuizo de 50.000, embora sério, pode nao ser
desastroso para algumas empresas. Para este gestor, uma perda de 200.000 é muito mais
de quatro vezes pior do que a perda de 50.000. A primeira levaria & liquidacao da empresa
a0 passo que a segunda nao inviabilizaria uma recuperacdo.

Existe uma forma tradicional de incorporar o problema acima nos critérios para a tomada
de decisoes. Consiste em calcular os valores esperados, ndo em termos de dinheiro mas de
utilidade. A utilidade é uma variavel nova que mede o efeito real de um ganho ou de uma
perda na economia de uma empresa.

Consideremos o grafico da figura 1. Este grafico pode ser usado para converter dinheiro
esperado (em abcissas) em utilidade para uma dada empresa. A linha recta a 45° indica a
linha de indiferenca. Se tal linha fosse a funcao utilidade de uma empresa, seria indiferente

usar dinheiro esperado ou utilidade como critério de decisdao. Nesse caso era forcoso concluir

que, para tal empresa, o montante dos meios libertos incertos nao afectava as decisoes.
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4 + Funcao
Utilidade
9 14
- 200 - 100 100 200 300 400 Dinheiro Ganho
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Linha de -4+
Indiferenca Utilidade Ganha

Figura 1: A funcdo Utilidade permite medir o efeito real de um ganho ou de uma perda.

Porém, em regra, a funcao utilidade ndao é uma linha recta. A figura 1 mostra um caso
bastante tipico de forma da funcao utilidade. Por ela pode ver-se que as perdas em utilidade
sao maiores do que as perdas em dinheiro correspondentes; e os ganhos em utilidade s3o
menores do que os ganhos em dinheiro. Perdas de 40.000 tém uma utilidade de -1, o que
é um nivel de aceitabilidade moderado, ao passo que as perdas da ordem dos 200.000 tém
uma utilidade negativa, muito severa, de -5.

Pode a principio julgar-se estranho que, no caso dos ganhos, a utilidade seja também
menor do que o dinheiro esperado. Isto esta relacionado com o tamanho da empresa e com
a verosimilhanca de ganhos ou perdas elevados para a dimensdo de cada projecto.

Vamos agora ver o que aconteceria ao projecto discutido acima quando o critério da

utilidade esperada fosse usado em vez do anterior critério do lucro esperado:

Prob. Meios Libertos Utilidade Utilidade Esperada

8/10 100.000 1 8/10
2/10  (200.000) N 1
Total: —2/10

Uma vez que o projecto tem uma utilidade negativa, ele seria rejeitado. Portanto, o uso
da funcao utilidade pode corrigir, em certa medida, a incapacidade do critério do valor
esperado para apoiar decisdes nao repetitivas.

Note-se que, sempre que as decisoes forem repetitivas, o critério da utilidade esperada
deverd degenerar no do valor esperado. S6 faz sentido usar utilidade em vez de dinheiro

quando as decisOes sao Unicas.
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Qual é a base para estabelecer uma relacdo entre dinheiro esperado e utilidade? Esta
base s6 pode ser o interesse da empresa, a sua dimensao e politica, vistos pelos olhos do
gestor. Portanto, a descoberta da funcao utilidade apropriada a um problema de decisdao
exige a objectivacao, por parte do gestor, de algo que geralmente as pessoas nao estdo
habituadas a objectivar: aquilo que, no seu ponto de vista, é o risco aceitavel para um lucro
esperado.

O método geralmente empregue para determinar a funcdo utilidade consiste em usar
Jogos de referéncia, os quais sdo comparados com o lucro e o risco de cada desenlace. Os
jogos de referéncia tém apenas dois desenlaces. O analista comeca por determinar o pior e
o melhor dos desenlaces possiveis no projecto em estudo. Ao pior, ele atribui uma utilidade
de zero. Ao melhor, uma utilidade de 1 (pode usar-se qualquer outra escala, por exemplo
0 a 100 ou -5 a +5, como no caso descrito acima). Depois, o analista poe o gestor perante
a seguinte questao: se tivesse que escolher entre um lucro certo e um jogo de “moeda oa
ar” em que, se saisse “caras”, ganhava o valor correspondente ao melhor desenlace do seu
projecto mas se saisse “coroas” perdia o equivalente ao pior dos desenlaces, qual seria o
valor desse tal lucro certo que o faria desistir do jogo?

Ao responder a esta pergunta o gestor é obrigado a determinar qual o valor que da ao
jogo. Esse valor é conhecido pelo nome de valor certo equivalente a desenlaces incertos. A
incerteza, neste caso, vem dada pelas probabilidades de sair caras ou coroas: 1/2. Portanto,
o valor certo equivalente tem uma utilidade de 1/2. O analista iria marcar na curva de
utilidade o valor 1/2 como correspondendo ao lucro certo equivalente (numa escala de 0 a
100 usar-se-ia 50; numa escala de -5 a +5 usar-se-ia o valor zero).

Agora o analista ja tem trés pontos da curva de utilidade. Para achar outros, basta
repetir a pergunta usando a metade superior e a inferior e depois, se for preciso, os quatro
quartos. Vejamos um exemplo.

Num projecto cujo melhor e pior desenlaces sao 40.000 e (10.000) respectivamente, o
analista comecaria por determinar qual o lucro certo que levaria a firma a desistir de um
jogo de moeda ao ar em que, se safsse caras ganharia 40.000 mas se safsse coroas perderia
10.000. Se este lucro fosse 5.000, uma utilidade de 1/2 corresponderia a 5.000. Depois, o
analista determinaria o lucro certo equivalente a um jogo de moeda ao ar com 40.000 de
prémio e 5.000 de penalizacao. Se tal lucro certo fosse 18.000, o lucro de 18.000 teria a
utilidade de 3/4. Por dltimo, o analista acharia o lucro certo equivalente a um jogo com

um prémio de 5.000 e uma penalizacdo de 10.000. Se a empresa s6 jogasse tal jogo caso
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Valor Util. | Valor Util. | Valor Util. | Valor Util. | Valor Util.
(10) 0 (5) 1/4 5 2/4 18 3/4 40 4/4

4
4

Utilidade

40 Lucro

- 0
Figura 2: Determinacao da relacdo utilidade-lucro para um projecto.

recebesse de antemao 5.000, o valor certo equivalente seria de (5.000) e esse seria também
o valor correspondente a uma utilidade de 1/4: a empresa pagaria para se livrar do jogo.

O analista esta agora de posse de cinco pontos que definem a curva de utilidade da
empresa para o projecto em estudo. Esses pontos, e a respectiva representacao grafica,
encontram-se na figura 2. A curva sobreposta aos pontos pode obter-se por simples inter-
polacdo.

Deste modo, conseguiu-se estabelecer a relacdo entre dinheiro e utilidade, baseada no
risco equivalente. Note-se que a posicao do eixo das abcissas relativamente ao das ordenadas
é arbitraria. Isto decorre do facto da escala usada para medir utilidade ser, ela prépria,
arbitrdria. Na figura 2 esse facto foi posto em relevo por meio do deslocamento do ponto

de utilidade zero em relacao ao ponto de lucro zero.

Resumo. Nas decisoes que nao se repetem, o simples critério do valor esperado deve ser
substituido pelo critério da utilidade esperada. A funcao utilidade descreve, idealmente, a
relacdo existente entre risco e dinheiro ganho no caso concreto de uma empresa.

O lucro certo equivalente é o valor minimo pelo qual uma empresa estaria disposta a
vender uma oportunidade de negécio arriscada, traduzivel num jogo de moeda ao ar onde

estivessem em causa o lucro maximo e a pior perda desse negécio.
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1.5 Atitudes Perante o Risco

Uma caracteristica valiosa da funcao utilidade é a de permitir ao gestor distinguir entre
expectativas e preferéncias. Passa a ser possivel discutir separadamente a validez das pre-
visoes e a dos critérios a adoptar perante o risco. Uma expectativa acerca do futuro é
geralmente expressa por meio de probabilidades; mas tais medidas podem ser objecto de
controvérsia ou revisao no seio da empresa. Nao existindo a funcao utilidade, a cada reajuste
da verosimilhanca dos desenlaces teria que seguir-se uma nova discussao sobre o interesse
do projecto.

Uma preferéncia, critério ou politica da empresa em face do risco pode, com a existéncia
da utilidade, ser discutida em termos dessa mesma utilidade, independentemente da validade
ou acerto das probabilidades encontradas. A utilidade torna objectivdvel o critério de uma
empresa perante o risco. Vao-se descrever brevemente os principais critérios perante o risco.

A diferenca entre o valor esperado do jogo e o valor certo equivalente chama-se o prémio
do risco. Se uma empresa se mostra indiferente entre receber 1.000 ou atirar uma moeda
ao ar e arriscar-se a ganhar 10.000 ou a perder 5.000, o prémio do risco para esse ponto da

sua funcao utilidade é
1 1
(5 x 10.000 — 3 X 5.000) — 1.000 = 2.500 — 1.000 = 1.500

Para tal empresa, um lucro certo de 1.000 é tao tentador como um lucro esperado mas
incerto de 2.500. O prémio do risco é portanto o dinheiro de que uma empresa estd disposta
a abrir mao para evitar o risco de perder.

Quando o prémio do risco de uma empresa é sempre positivo para jogos com qualquer
parada, diz-se que a sua politica mostra aversdo ao risco. Neste caso, quanto maior for o
prémio do risco exigido para aceitar um jogo, maior é a aversdo. Quando, pelo contrario, o
valor certo equivalente excede o valor monetario esperado — e portanto o prémio do risco é
negativo —, diz-se que a politica de uma empresa é afim ao risco. Ainda pode dar-se o caso
de um gestor ou uma empresa serem indiferentes ao risco, quando o valor certo equivalente
iguala o valor esperado. Em tal caso, a funcdo utilidade seria desnecessaria.

A funcao utilidade é concava no caso de aversao ao risco e convexa quando existe
afinidade. Havendo indiferenca, a utilidade é uma linha recta. A figura 3 ilustra estas
trés possibilidades.

Nao ha razao para que uma empresa nao seja avessa ao risco numa regiao da sua funcao

utilidade e afim em outra. Por exemplo, uma curva em S mostraria aversdo ao risco para
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Aversao ao risco Indiferenca ao risco Afinidade ao risco

Util. Util. Util.

Valor Valor Valor

Figura 3: A forma da funcao utilidade em cada uma das trés atitudes perante o risco.

montantes elevados e afinidade para montantes pequenos. A maioria das empresas, porém,
tendem a ser avessas ao risco perante qualquer montante que esteja em jogo. H4 uma boa
razao para isso: se uma empresa fosse afim ao risco em todos os seus projectos, perderia
dinheiro — em média — ja que estaria a pagar, varias vezes seguidas, mais do que o valor
esperado desses projectos. A longo prazo, a afinidade ao risco conduz a ruina.

Quando numa empresa a aversao ao risco € a mesma, seja qual for o montante em jogo,
a funcao utilidade é logarftmica. Diz-se neste caso que existe uma aversao constante ao
risco. O caso mais comum é porém a aversao decrescente. Da-se quando o prémio do risco
decresce regularmente com jogos que sao idénticos excepto no facto de que se vai somando

um valor constante ao desenlace. A préxima tabela ilustra este tipo de aversao decrescente.

Desenlace Valor Esperado | Valor Certo Equivalente | Prémio do Risco
(10.000), 0 (5.000) (6.339) 1339

0, 10.000 5.000 4.365 635
10.000,  20.000 15.000 14.580 420
20.000,  30.000 25.000 24.686 314

A equacao capaz de modelar uma utilidade deste tipo é
Utilidade = log ( valor monetdrio + A)

em que A estabelece o grau de aversao ao risco. Um A elevado significa menor aversao.
Muitos investidores parecem reger-se pelo critério acima. Isto pode ter uma explicacdo no
facto de a riqueza tornar as pessoas menos cautelosas e mais propensas a arriscar mas nao

a ponto de as transformar em afins ao risco.

Resumo. H4 trés atitudes perante o risco: aversao, afinidade e indiferenca. Nas empresas,

a mais corrente é a aversao. Uma funcao utilidade de forma concava indica aversao ao risco.
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O tipo mais comum de aversao ao risco é a aversao decrescente logaritmica.
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Capitulo 2
Arvores de Decisao

As arvores de decisao sdo diagramas capazes de enumerar todas as possibilidades 16gicas de
uma sequéncia de decisOes e ocorréncias incertas. Elas mostram esquematicamente todo o

conjunto de accoes alternativas e acontecimentos possiveis ao longo de um projecto.

2.1 O Elemento Basico de Uma Arvore de Decisao

Ao ser introduzido o critério do maximo valor esperado (seccao 1.2), fez-se alusao a um
problema que ja continha o elemento basico de qualquer drvore de decisdo. Nessa altura
supoOs-se que um gestor era chamado a decidir qual das duas alternativas, o “Projecto X” ou
o “Projecto Y”, deveria ser escolhida. Os desenlaces incertos associados a cada uma destas
alternativas podem ver-se na figura 4, na pagina 18.

A arvore de decisao correspondente a este problema seria a que aparece na mesma figura,
em baixo. Cada uma das possiveis decisoes que o gestor pode tomar é um “ramo” desta
arvore. Estes, por sua vez, dividem-se em “folhas”, cada uma contendo um dos possiveis
desenlaces incertos. O conjunto forma portanto uma estrutura hierarquica onde fica esque-
maticamente representado o universo de decisoes e desenlaces que o gestor enfrenta.

As arvores de decisdo podem ser muito complexas em estrutura mas sao sempre feitas
a partir de trés elementos simples, ji presentes no caso que a figura 4 documenta. Esses

elementos sao:

Uma estrutura hierarquica: Chama-se estrutura hierdrquica aquela em que existe um
s6 tronco principal do qual saem os ramos. Cada ramo, por sua vez, é uma pequena

estrutura hierdrquica. Este tipo de estrutura decorre do facto de as arvores de decisao
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X7 6.000  (2/10)
(2.000) (1/10)
wy” 5.000 (2/10)
7.000 (6/10)
8.000 (1/10)
Projecto X Projecto Y
Probabilidade | Lucro Probabilidade | Lucro
8/10 5.000 1/10 (2.000)
2/10 6.000 2/10 5.000
6/10 7.000
1/10 8.000

Figura 4: Um elemento basico de qualquer arvore de decisdo. A uma decisao de um gestor
(“X” ou “Y”) segue-se um desenlace incerto de entre os possiveis. As probabilidades asso-
ciadas a cada um destes desenlaces aparecem entre paréntesis.

descreverem sequéncias de acontecimentos no tempo. Os primeiros condicionam os

seguintes.

Uma colecgao de atributos: Nos pontos onde o tronco se divide ou onde os ramos se
sub-dividem, aparecem as variaveis do problema, isto é, os factores conhecidos como

capazes de influenciar o desenlace. Estes atributos sao de dois tipos:

Decisdes que o gestor pode vir a tomar numa dada altura. Sao geralmente repre-
sentadas por rectangulos. Na arvore da figura 4, existe um atributo que é uma

decisao: A escolha entre o projecto X ou Y.

Ocorréncias, também conhecidas como “jogadas da natureza”, que sdo aconteci-
mentos incertos (podem ser uma entre vdarias hipéteses) que o gestor nao do-
mina mas acerca dos quais conhece as probabilidades de ocorréncia. Costumam
representar-se por meio de um circulo. Na figura 4, existem dois atributos que
sao ocorréncias ou jogadas da natureza e que se seguem a tomada de uma decisao

por parte do gestor.

Uma colecgao de desenlaces: Cada desenlace tem um valor associado, o lucro ou perda
que o gestor enfrenta se ele se der. Na figura 4 existem seis possiveis desenlaces e

respectivos valores.

18



Qualquer problema de decisao sequencial pode caracterizar-se por estes trés elementos. O

primeiro deles, a estrutura hierdrquica, determina a complexidade aparente do problema.

2.2 Calculo do Valor Esperado em Arvores de Decisio

Uma arvore de decisao permite usar os critérios descritos na primeira parte desta licao,
mas com generalidade. O gestor deixa de estar confinado a problemas simples, com poucos
atributos. Por mais complicados que parecam as estruturas de decisao, os principios sao
idénticos aos vistos na primeira parte deste estudo. As drvores de decisdo servem para
facilitar o estudo logico do problema e os célculos, mas nao introduzem modificacoes nos
procedimentos e raciocinios préprios destes problemas.

Uma empresa tem em estudo um novo produto do qual os gestores esperam grandes
coisas. De momento, eles tém duas possiveis accoes a seguir: fazerem um teste de venda do
produto, ou abandonda-lo. Se resolvem testa-lo, isto custar-lhes-a 100.000 e a resposta do
piblico pode ser positiva ou negativa, com probabilidades de 6/10 e 4/10 respectivamente.

Se se der uma resposta positiva, entao os gestores terao que decidir se abandonam a
producao ou o produzem em grande escala. No caso de decidirem produzir em grande escala,
a resposta do piblico pode ser baixa, média ou alta, com probabilidades 2/10, 5/10 ¢ 3/10
respectivamente. Uma resposta baixa iria cifrar-se em perdas de 200.000. Uma resposta
média originaria lucros de 200.000. IE uma resposta elevada criaria lucros de 1.000.000.

Se o resultado do teste de mercado é negativo, os gestores ja decidiram que abandonariam
o produto. Onde quer que os gestores decidam abandonar o produto, hd sempre um lucro
de 50.000 por venda de material.

Todos os valores apresentados encontram-se ja descontados: sdo valores actuais.

A 4rvore de decisao correspondente a descricao acima encontra-se na figura 5 na pagina 20.
Ela vai-nos permitir ilustrar o método de cdlculo do valor esperado. Tal método consiste
simplesmente em, a partir dos desenlaces, ir calculando os valores esperados intermédios
até chegar ao tronco.

Assim, neste caso, o valor esperado para o atributo F serd calculado com base nos
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Figura 5: Arvore de decisdao para o langamento de um novo produto.

desenlaces:
Probabilidade Valor Esperado
3/10 X 1.000.000 = 300.000
5/10 x  200.000 = 100.000
2/10 X (200.000) = (40.000)
Total G: = 360.000

Agora vao-se calcular para trds os restantes valores esperados. Uma vez que o valor do
abandono é 50.000, o valor esperado em F é maior. Portanto, a decisao a tomar em D é a
de avancar com a producao em massa. E sendo assim, o valor esperado em D é o mesmo
que em F.

O atributo B é uma jogada da natureza. Os desenlaces intermédios sdo uma procura
fraca do produto que esta a ser testado — o que originaria o seu abandono — ou uma
procura elevada, o que originaria um valor de 360.000 — o valor esperado da sua producao

em massa. Vamos calcular o valor esperado da forma habitual.

Probabilidade Valor Esperado

6/10 X 360.000 = 216.000

4/10 x  50.000 = 20.000

Total B: = 236.000
Portanto, a decisdo aconselhada pela arvore — quando o critério usado é o do valor
monetdrio esperado — é de avancar com o teste ja que o valor esperado do ramo A-B

é de 136.000 (236.000, subtraido do custo do teste) ao passo que o valor do ramo A-C é
apenas de 50.000. O gestor, nesta fase, tem a liberdade de decidir se sim ou nao aceita o
resultado desta analise. Depois de decidir testar, poderd sempre abandonar o produto se a

procura nao for encorajadora. Nesse caso ele iria perder menos 50.000 do que os prejuizos.
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Recorde-se que o critério do valor esperado é de discutivel interesse quando as decisoes
nao sao repetitivas. Estudando atentamente o método seguido no caso acima, fica claro que
os valores esperados nao representam nada de real e ndao serdo atingidos nunca. Sé quando
os percursos descritos pela arvore de decisao sdo trilhados varias vezes, ird o gestor obter,
em média, os valores semelhantes aos esperados.

Como vimos, o uso de utilidade em vez de dinheiro pode, em certa medida, mitigar
este problema. As drvores de decisao que usam utilidade calculam-se da mesma forma.
Apenas os desenlaces sao expressos em utilidadade e nao em dinheiro. Como consequéncia,
os valores esperados intermédios virao tambem em utilidade. O exemplo seguinte ilustra o
uso da funcao utilidade em arvores de decisao.

Um agricultor tem que decidir se aceita ou rejeita um contrato segundo o qual os seus
lucros irao depender da qualidade da colheita em duas zonas, A e B. A sua arvore de decisao
encontra-se na figura 7 (pagina 23).

E facil de ver que a decisdo de aceitar o contrato tem um valor esperado de 33.500 ao
passo que a decisao de rejeitd-lo tem um valor esperado de 35.100. Portanto, parecia que o
agricultor ndo deveria aceitar o contrato.

Mas o agricultor nao estd satisfeito. Ele pensa que ndo faz sentido neste caso tomar
decisdes com base em valores médios uma vez que as colheitas a que o contrato se refere
s6 vao acontecer nesse ano. Assim, o analista encarregado do estudo resolve determinar a
funcao utilidade do agricultor para essa situacao.

Depois de aplicar a técnica descrita na primeira parte desta licao, o analista fica de
posse da funcdo utilidade descrita pela figura 6 na pagina 22.

A arvore de decisdo é de novo calculada mas agora, em vez dos desenlaces serem expressos
em dinheiro, sao-no em utilidade. Como se vé pela figura 8 (na pagina 24) a acgao com
mais utilidade esperada é agora aceitar o contrato.

O uso da utilidade sugere, neste caso, a decisao oposta a do valor esperado. Isto deve-se
a forma avessa ao risco da utilidade do agricultor, o que faz com que a rejeicao do contrato,
mais arriscada, seja penalizada mais fortemente do que a aceitacao. Note-se que, apesar da
utilidade parecer muito semelhante, os lucros certos equivalentes para cada alternativa tém

um valor monetario bem diferente.

Resumo: As arvores de decisao compoem-se de estrutura hierarquica, que pode ser sim-

ples ou complexa; atributos, que podem ser decisées ou jogadas da natureza; e desenlaces,

21



Utilidade

NN

RNy

PN

=

0 T T T T T
10 20 30 40 50 60 Lucro

Figura 6: Funcao utilidade que reflecte a relagao risco - lucros no caso de um agricultor.

que podem ser discretos ou de evolugdo continua.
O valor esperado dos lucros ou da utilidade calcula-se resolvendo a arvore no sentido
inverso ao desenrolar dos acontecimentos. Este método pode ajudar a decidir qual o movi-

mento do gestor que mais plausivelmente conduz ao resultado desejado.

2.3 O Valor da Informacao Perfeita

A informacao perfeita é o conhecimento do futuro desenlace que se segue a uma decisio.
Uma informacdo perfeita faria com que os gestores pudessem escolher as decisdées mais
lucrativas com a certeza de acertarem. Portanto, qualquer gestor estaria disposto a pagar
um dado preco por possuir tal informacdo. Vamos ver a forma como o critério do valor
esperado avalia o preco da informacao perfeita.

Uma empresa tem trés projectos possiveis para investir. Cada um deles daria origem a
determinados lucros. Mas os lucros dependem da situacao do mercado. O mercado pode vir
a ter um dos trés estados seguintes: Estado 1, com uma verosimilhanca de 5/10. Estado 2,
com 2/10; e estado 3, com 3/10. Os desenlaces, em termos de lucro e dos estados possiveis

do mercado, seriam:
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Qualidade da colheita
NO CAMPO A NO CAMPO B Lucro

48.0

33.5

29.7

Aceitar: E.V. = 33.5 22.8

Contrato

rejeitar: E.V. =35.1

1
5 54.0

24.0

43.2

19.2
Figura 7: Arvore de decisdo representando a sequéncia légica que se segue ao acto de aceitar

ou rejeitar um contrato de venda de colheitas. Primeiro critério: Maximizacao dos lucros
esperados.
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Qualidade da colheita

NO CAMPO A NO CAMPO B Utilidade
0,87

0,70

0,63

Aceitar 0,47

Contrato

rejeitar 0.93

0,50

0,82

0,37

Figura 8: Arvore de decisao representando a sequéncia légica que se segue ao acto de aceitar
ou rejeitar um contrato de venda de colheitas. Segundo critério: Maximizacao da utilidade
esperada.
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Lucro consoante o mercado

Projecto | estado 1 | estado 2 | estado 3
A 75 20 5
B 45 80 55
C 60 60 45

Qual dos projectos deveria ser escolhido se o critério do valor esperado fosse considerado

aceitavel? E qual o valor, para a empresa, da informacao perfeita acerca do futuro estado

do mercado?

Calculemos o valor esperado de cada projecto em face da incerteza do mercado:

Estado do Projecto A Projecto B Projecto C

Mercado | Prob. | Lucro | V. Esp. | Lucro | V. Esp. | Lucro | V. Esp.
1 5/10 75 37.5 45 22.5 60 30.0
2 2/10 20 4.0 80 16.0 60 12.0
3 3/10 5 1.5 55 16.5 45 13.5

Total: 43.0 55.0 55.5

O projecto C deveria pois ser o escolhido ja que apresenta o maior valor esperado.

Com perfeita informagao acerca do futuro estado do mercado, esta empresa teria escol-
hido o projecto mais rentavel para esse estado: se o estado 1 fosse o previsto, o projecto A
é o que deveria ser escolhido. Nesse caso, o lucro seria de 75. Se o estado 2 fosse o previsto,
entdo o projecto a escolher deveria ser o B e o lucro seria de 80. Por iltimo, se o estado 3
fosse o previsto, também se deveria escolher o projecto B e o lucro seria de 55.

O valor esperado dos lucros, no caso de informacao perfeita, seria portanto:

Projecto | lucro | Prob. | V. Esp.
A 75 5/10 37.5
B 80 2/10 16.0
B 55 3/10 16.5
Total: 70.0

Uma vez que o valor esperado dos lucros sem informagao perfeita era de 55.5 (projecto
C), o valor da informagao perfeita seria o incremento do valor esperado que se obteria por
dispor dessa informacao. Neste caso, o incremento é de 70 — 55.5 = 14.5: um gestor estaria

disposto a pagar até um maximo de 14.500 em estudos de mercado que lhe permitissem
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conhecer com certeza o seu estado no futuro préximo. Porém, neste caso concreto, o uso
do critério do valor esperado nao parece muito convincente: se a informacao é perfeita, que
légica hd em considerar probabilidades? Uma probabilidade denota informagao imperfeita.

E interesante notar que o projecto C, aquele que o seria escolhido sem informacao per-
feita, nunca seria escolhido caso o gestor possuisse um completo conhecimento do mercado
no futuro. A razao para tal é o facto de C ser o melhor projecto em média — mas ser o
pior quando se consideram os desenlaces individuais.

Em muitas situacoes o critério de maximizacao do valor esperado é vélido por si, sem
necessidade de recorrer a determinacdo da funcao utilidade. Isto dé-se sempre que os
fenémenos em estudo sdo repetitivos. Vejamos um exemplo de cdlculo do valor da in-
formacao perfeita neste caso.

Uma empresa de assisténcia marftima instalou recentemente nova maquinaria em todos
os estaleiros onde tem clientes. Mas ainda nao decidiu qual a quantidade a encomendar de
certas pecas suplentes necessarias para reparar essas novas maquinas. As pecas custam 2.000
cada uma mas s6 estao disponiveis se forem encomendadas agora. Quando uma méaquina se
avaria e nao ha pecas suplentes disponiveis, o preco do conserto por fora sobe para 15.000.
Cada instalacdo tem uma vida til de dez anos e a distribuicdo de probabilidades de avarias
durante este tempo, baseada na experiéncia de outras instalacoes semelhantes, é préxima da

distribuicao de Poisson. Pode tomar-se a seguinte tabela como uma aproximagcao aceitdvel.

N. de avarias Probabilidade
durante dez anos
0 0,1
1 0,4
2 0,3
3 0,1
4 0,1
5 ou mais nula

Ignorando os descontos para valores actuais, pretende-se saber: Qual o valor esperado
do numero de avarias durante o periodo de dez anos por estaleiro. Qual o nimero éptimo de
pecas suplentes que devem ser encomendadas ja, por estaleiro. O valor de uma informacao

perfeita acerca do nimero de avarias nesses dez anos.
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O nimero esperado de avarias calcula-se como de costume:

Probabilidade
0,1
0,4
0,3
0,1
0,1

Numero de avarias

X X X X X

0
1
2
3
4

Total avarias:

Niamero esperado

0
0,4
0,6
0,3
0,4

1,7

Sao esperadas 1,7 avarias por estaleiro durante o periodo de dez anos. Vai-se agora construir

a tabela que relaciona as quantidades compradas com o nimero de avarias em termos de

custos. Assim, se num estaleiro foram compradas a partida 3 pecas e o nimero de avarias

foi de zero nos dez anos, o custo é de 6.000 — correspondente ao preco das pecas suplentes.

Mas se 86 foram compradas duas pecas suplentes e o numero de avarias é trés, entao o custo

sobe para 19.000: 4.000 do custo de duas pecas e mais 15.000 devido a um arranjo fora.

Como resultado deste raciocinio, a referida tabela é:

Pecas a N. de avarias

Comprar 0 1 2 3 4
0 0 | 15.000 | 30.000 | 45.000 | 60.000
1 2.000 | 2.000 | 17.000 | 32.000 | 47.000
2 4.000 | 4.000 | 4.000 | 19.000 | 34.000
3 6.000 | 6.000 | 6.000 | 6.000 | 21.000
4 8.000 | 8.000 | 8.000 | 8.000 | 8.000

E a partir desta tabela, sabendo as probabilidades associadas a cada desenlace, po-

dem calcular-se os valores esperados de todas as possibilidades referidas acima. Esse valor

esperado aparece na coluna de totais da préxima tabela.
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Probabilidades e n. de avarias

Pecas a | 0,1 0,4 0,3 0,1 0,1

Comprar 0 1 2 3 4| Total
0 0 | 6.000 | 9000 | 4.500 | 6000 | 25.500
1 200 800 | 5.100 | 3.200 | 4.700 | 14.000
2 400 | 1.600 | 1.200 | 1.900 | 3.400 | 8.500
3 600 | 2.400 | 1.800 600 | 2.100 | 7.500
4 800 | 3.200 | 2.400 800 800 | 8.000

Conclui-se portanto que a solucdo mais barata em média — a que conduz ao menor

valor esperado — consiste em comprar trés pecas suplentes agora. Note-se que, embora o
valor esperado do menor custo seja 7.500, o custo imediato seria de 6.000. O restante é o
dinheiro que, em média, é preciso desembolsar devido ao facto de que podem ser precisas
mais de trés pecas.

Com informagao perfeita, cada estaleiro compraria um nimero de pecas suplentes igual
ao numero de avarias que sabia ia ter de enfrentar. Tudo se passaria como se, nas tabelas
acima, a coluna “comprar” e a coluna “n. de avarias” fossem a mesma. Os custos, em cada
caso, seriam sempre 2.000 a multiplicar pelo nimero de pecas.

O valor esperado dos custos viria portanto dado por:

Probabilidade Custo Custo esperado
0,1 X 0 = 0
0,4 x 2.000 = 800
0,3 X 4.000 = 1.200
0,1 X 6.000 = 600
0,1 x  8.000 = 800

Total: = 3.400

e o valor maximo da informacao perfeita seria a diferenca entre os custos minimos esperados
sem informacdo, 7.500, e os custos esperados com informacao, que sao 3.400. A informacao

vale pois 4.100.

Resumo: Um conhecimento certo acerca do futuro desenlace permite ao gestor esco-lher
a melhor alternativa em vez da melhor alternativa em média. O valor dessa informacao dita
perfeita serd a diferenca entre os lucros esperados antes e depois de conhecido o desenlace

futuro.
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2.4 O Valor da Informagao Imperfeita

A informacao é um bem e tem um preco. A estimativa do custo da informacao perfeita
a que os problemas anteriores se referem, deveria ajudar o gestor a decidir se sim ou nao
valeria a pena enfrentar os custos da obtencao de tal informacao sobre o desenlace. Na
pratica, porém, a informacao acerca do futuro nunca é perfeita. As andlises do mercado ou
os testes-piloto podem acertar ou errar. Isto, independentemente da sua qualidade, porque
nao ha meio de conhecer o futuro com certeza.

Dai que a informacdo sobre o futuro é sempre imperfeita e sé-lo-a tanto mais quanto
mais longe se tenha pretendido ver.

Quando se conhece a medida em que a informacgdo conseguida é imperfeita, isto é,
quando é possivel quantificar a incerteza que tal informacao nao removeu, pode também
calcular-se o valor — e portanto o maximo preco a pagar — por essa informacao imperfeita.
Este problema requer consideracoes Bayesianas para a sua resolucao. Deve entrar-se em
linha de conta com a nocdo de probabilidades a-posteriori, contida no teorema de Bayes.

Uma empresa quer lancar no mercado um novo produto mas nao ha a certeza de que
serd vendivel. As hipdteses de sucesso dependem do estado do mercado e conhecem-se as

seguintes probabilidades a priori:

Estado do mercado | Probabilidade a-priori | Lucro ou perda
Mau 0,3 (30.000)
Normal 0,5 10.000
Bom 0,2 40.000

O valor esperado dos lucros seria:

Probabilidade Lucro Lucro esperado
0,3 X (30.000) = (9.000)
0,5 x 10.000 = 5.000
0,2 X 40.000 = 8.000

Total: = 4.000

A administracao acha que seria vantajoso dispér de mais alguma informacdo sobre o mer-
cado, a fim de tomar uma decisao mais abalizada. Pensa-se que um bom estudo do mercado

seria capaz de fornecer informacao imperfeita da forma que a seguir se mostra:
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Se o estudo | O estado do mercado é:
indicar Mau | Normal | Bom
Mau 0,8 0,2
Normal 0,2 0,6 0,2
Bom 0,3 0,7

Quer dizer, se o estudo aponta para um mercado mau, a probabilidade de que ele seja
mesmo mau é de 0,8. Se o estudo diz que o mercado estard normal, a probabilidade de que
ele esteja mesmo normal é de 0,6, ao passo que as probabilidades de que ele seja bom ou
mau sao de 0,2 ambas — e por af fora.

O problema agora consiste em saber quanto medem as probabilidades capazes de expres-
sar a verosimilhanca do mercado ser bom, normal ou mau, depois dos resultados do estudo
serem conhecidos. Sao estas as probabilidades ditas a-posteriori por englobarem duas fontes
de informacao: O conhecimento incerto que do mercado tém os gestores antes do estudo,
mais o acréscimo em conhecimento que o estudo tras consigo.

Estas probabilidades a-posteriori calculam-se (neste caso) multiplicando as probabili-
dades correspondentes a acontecimentos subsequentes. A tabela seguinte mostra este cdlculo

e as probabilidades a-posteriori obtidas.

Probabilidade Estado do O estudo diz: Probabilidade

a-priori Mercado  Estado Probabilidade  a-posteriori
0,3 Mau Mau 0,8 0,24
Normal 0,2 0,06
0,5 Normal Mau 0,2 0,10
Normal 0,6 0,30
Bom 0,2 0,10
0,2 Bom Normal 0,3 0,06
Bom 0,7 0,14
Total: 1,00

Portanto, a probabilidade de o mercado ser mau quando o estudo diz que ele vai ser
mau é de 24 hipéteses em 100. E a probabilidade de ele ser mau quando o estudo aponta
para um mercado normal é de apenas seis hipdtese em 100.

As probabilidades a-posteriori podem agrupar-se por soma. Se o gestor desta empresa

desejar saber qual a probabilidade de o mercado ser normal ou bom quando o estudo aponta
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para um desenlace nao-mau (normal ou bom) pode obter tal informacao somando todas as
probabilidades que obedecem ao seu critério: 0,30+ 0,10+ 0,06+ 0, 14 = 0, 60.
Assume-se, é claro, que o estudo do mercado ird determinar se sim ou nao o produto
val ser lancado. Um resultado do estudo que apontasse para um mercado mau levaria
a empresa a cancelar a comercializacao do produto. Sendo assim, a decisao de lancar o
produto estd ligada apenas a duas situagoes: O estudo indicar um mercado normal, ou

indicar um mercado bom. Vamos ver qual é o lucro esperado neste caso.

O estudo | O mercado | A decisao Valor
Indicava, | mostrou ser foi de Prob. Lucro | Esperado
Mau Mau ou Nao langar 0 0
Normal ”7 0 0

Normal Mau Lancar 0,06 | (30.000) (1.800)
Normal ”7 0,30 10.000 3.000

Bom ”7 0,06 40.000 2.400

Bom Normal ”7 0,10 10.000 1.000
Bom ”7 0,14 40.000 5.600

Total: 1,00 10.200

Uma vez que o valor esperado do lucro com informacdo imperfeita é de 10.200 e o seu
valor esperado sem informacao é de 4.000, conclui-se que a informacdo vale 6.200 e um

gestor estard desejoso de pagar até esse limiar para obté-la.

Resumo: Um acrescento em informagao acerca do desenlace traduz-se num novo conjunto
de probabilidades ditas a-posteriori. O valor de tal acrescento em informagao serd a diferenca

entre os dois lucros esperados: antes e depois da nova informacao.
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Capitulo 3
Topicos Avancados

Neste capitulo mostrar-se-a como simplificar as arvores de decisao em projectos de investi-
mento de modo a torna-las interpretaveis. Primeiro, introduzir-se-a a nocao de Quantidade
de Informagdo. Ver-se-a depois como esta nocdo pode ser usada para comparar a incerteza
associada a dois jogos. A seguir, explicar-se-a como medir o Peso Causal relativo dos a-
tributos presentes numa arvore de decisdao, obtendo assim uma hierarquizacao da Robustez

das decisoes quando comparadas com a das jogadas da natureza.

3.1 A Quantidade de Informacao

A ideia de medir a quantidade de informacdo vem da engenharia de telecomunicacoes. Para
efeitos de comunicacao, a informacao é aditiva: nao importa o significado ou interesse do
que é transmitido mas apenas a quantidade. Ao tomar uma decisdo em que os desenlaces
sao incertos, o gestor pode usar este conceito para saber qual a quantidade de informacao
que lhe falta para conhecer o desenlace com certeza.

O ntimero de digitos necessarios para distinguir um acontecimento de entre todos os
possiveis é proporcional ao logaritmo do nimero N de acontecimentos possiveis. Por exem-
plo, perante 99 acontecimentos possiveis, a mensagem indicadora de que um deles acabou
por dar-se requer dois digitos decimais. Se forem 999 os acontecimentos possiveis, a men-
sagem requeriria trés. Diz-se que log N mede a variedade de uma coleccao de acontecimentos
possiveis, para efeitos de comunicacao. Esta variedade é a quantidade de informacdo que

falta para que um desenlace, entre varios possiveis, passe a ser conhecido.
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Quando existem regularidades na coleccao de acontecimentos, a quantidade de informa-
¢ao que falta para se poder distingui-los deixa de ser log V. Dé-se um ganho em informacao
ao saber-se que, por exemplo, k dos N acontecimentos estao agrupados numa classe, isto
é, todos eles partilham uma caracteristica comum. O conhecimento de tal atributo traz
consigo uma certa quantidade de informacao a priori sobre o desenlace. Este ganho por
classificacao deve pois ser subtraido a variedade total sempre que se pretenda saber a quan-
tidade de informacao que falta. Perante uma classificacdo multipla, i.e., quando existem
M atributos comuns a grupos de acontecimentos com ky,---k;,---kps casos cada, a quan-
tidade de informacao que ainda falta conhecer para identificar correctamente o desenlace
serd a diferenca, H, entre a informacao que faltava antes da classificacdao e a quantidade de

informacao média, G, que tal classificacao trouxe consigo. Como

M k'

=1

a quantidade de informacao que falta para prever o desenlace sera

H:logN—G:logN—%%logki. (2)
=1
H é conhecida pelo nome de “entropia”. E a diferenca entre a variedade e o ganho em
informacao obtido com o conhecimento a priori.

A Entropia é uma medida da incerteza de desenlaces futuros. Quando H = 0, nao existe
nenhuma falta de informacgao sobre o desenlace. O significado de log N = G é que cada um
dos desenlaces pode ser completamente descrito pelos seus atributos. Trata-se pois de um
desenlace certo. No pélo oposto, H = log N, ndo existe nenhuma informacdo a priori sobre
o desenlace. A incerteza é maxima e iguala a prépria variedade.

Qual a quantidade de informacao que falta e qual a ji existente a priori sobre a cor de
uma bola que se vai extrair de uma urna, quando se sabe que existem apenas duas cores e
que das 10 bolas que a urna contém, duas siao de uma cor e as oito restantes sao de outra?

Neste caso, N = 10 e a variedade serd log 10 = 1. Mas sabe-se que existem apenas
duas classes de bolas, 1 e 2, com um nimero de casos k; = 8 e k; = 2. Logo, o ganho em
informacao a priori sera

G = Klogk + % logk,
= 1%103;84— %logQ
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e a informacgao que falta sera, em vez de log10,
H =log10 (81 8+ 21 2)—0217
-8 10 %10 %) T
No caso de existirem 12 bolas também de duas cores, sendo k; =9 e ky = 3,

H = log12— (% log9+ & log3)
= 1,079 — (0,75 % 0,954+ 0,25 x 0,477) = 0,244,

Conclui-se que a falta de informacao quanto ao desenlace é maior neste segundo caso. Em
jogos simples como os enunciados acima qualquer gestor chega instintivamente a mesma
conclusao. Porém, quando se pretende comparar a incerteza associada a decisdes que de-
sencadeiam respostas complicadas da natureza, como acontece nas arvores de decisao, pode
nao ser evidente qual das alternativas acarreta menor incerteza.

Nas arvores de decisdo é costume usarem-se probabilidades, p;, para quantificar a
verosimilhanca de cada desenlace, 7. Mas a forma como as probabilidades medem ex-
pectativas ndao é sugestiva. Seria desejdvel medir, com uma sé observagao, a expectativa
associada a jogos sequenciais complicados como os que se encontram em arvores de decisao.
Isto facilitaria a tomada de decisdes. E facil de ver que H, tal como foi definida em (2),
pode ser escrita em termos da coleccao de probabilidades, pq,---p;, - - -pyp que caracteriza

um jogo:

M M
H=log N — ; %log k; tendo presente que % =p; vira H=- ;pi logp;  (3)
Para entender o interesse de H, basta pensar que uma probabilidade de 1/2 associada ao
desenlace ¢ mede algo muito diferente consoante se trate de um jogo com dois ou com seis
desenlaces. No primeiro caso, expressa expectativas nulas ou auséncia de informacao a
priori. No segundo, expressa uma expectativa forte a favor da ocorréncia de ¢. Um outro
exemplo da utilidade de H é dado pela drvore de decisdao representada na figura 9.

Esta figura mostra uma decisdo a qual se segue um entre dois jogos envolvendo dois
possiveis desenlaces com probabilidades de ocorréncia de p; e po = 1 — p1. Ao contrario do

que seria intuitivo, a diferenca entre uma incerteza dada por

1 1 . ¢ J 1 2
= — — — € a 1ncerteza gerada por = — = —
P1 5R P2 5) g p P1 3 P2 3

é negligencidvel e ndao merece ser tida em consideracdo excepto quando o jogo associado

a cada decisdao tem que repetir-se muitas vezes. Tal facto torna-se visivel ao comparar
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(1/2) Desenlace 1

iy (1/2) 2

“B?? (1/3) 3

Decisao

(2/3) 4

Figura 9: Um elemento basico de qualquer arvore de decisdo. A uma decisao de um gestor
(“A” ou “B”) segue-se a “resposta da natureza”. As probabilidades associadas a cada
desenlace estao entre paréntesis.

PROBABILIDADES | ENTROPIA | [ PROBABILIDADES | ENTROPIA
1/2e1/2 0.30 1/5 ¢ 4/5 0.22
1/3e2/3 0.28 1/10 e 9/10 0.14
1/4e3/4 0.24 1/20 e 19/20 0.09

Tabela 1: Relacdo entre Entropia e probabilidade num jogo com dois desenlaces.

a entropia de cada um deles (tabela 1). Nao hd diferenga significativa na entropia de
um jogo onde as probabilidades sao {1/2,1/2} e de outro onde elas sao {1/3,2/3}. As
diferengas s6 comecam a ser importantes a partir de 1/3. Na figura 9, apesar das proba-
bilidades parecerem indicar uma quebra na incerteza quando a decisdo é “B”, esta é na

realidade minima.

Resumo. Dados N desenlaces possiveis, chama-se “variedade” a log N. A quantidade de

informacao que falta para prever um desenlace, ou “entropia”, é

H:logN—Zﬁllogki

=1
onde M é o nimero de atributos comuns a grupos de acontecimentos e ky,---k;,---kp €0
numero de casos de cada. A entropia é a diferenca entre a variedade e o ganho em informacao
obtido com um conhecimento a priori de regularidades na coleccdo de acontecimentos. H
mede a incerteza de desenlaces futuros e pode ser expressa em funcdao das probabilidades

associadas aos desenlaces,
M
H=-> pilogp;,
=1

e a sua utilidade consiste em transmitir ao gestor uma noc¢ao mais correcta da incerteza que

enfrenta, além de tornar compardaveis as incertezas.
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3.2 O Peso Causal de uma Decisao

As arvores de decisao contém dois tipos diferentes de atributos: aqueles que dependem
dos gestores — as decisoes — e aqueles que nao dependem — as jogadas da natureza ou
respostas do azar —. Estes dltimos sao o elemento probabilistico. Ao gestor interessa ser
capaz de avaliar o peso causal das decisoes quando comparadas com o dos atributos que ele
nao controla. De facto, ha decisdées que contribuem muito para o desenlace e outras pouco.
Projectos ha em que certas decisoes nao contribuem em nada para o desenlace, apesar de
aparentarem importancia.

O facto de que existe um nexo causal, forte ou fraco, entre decisdes e desenlace, estd na
base da ideia de robustez que agora se apresenta. As decisoes robustas serdo aquelas que,
num dado projecto, tiverem mais peso causal do que os atributos que o gestor nao controla.

Numa arvore de decisao, a verosimilhanca de cada desenlace calcula-se multiplicando
as probabilidades associadas a todos os atributos ao longo do percurso que conduz a esse
desenlace. Esta verosimilhanca tem uma interpretacdo intuitiva: ela é a frequéncia esperada
(relativa) de esse desenlace quando, hipoteticamente, o projecto se repete muitas vezes nas
mesmas condicoes. Para obter o peso causal relativo de cada atributo, basta aplicar ao
conjunto de desenlaces, respectivas frequéncias esperadas e atributos, o algoritmo conhecido
pelas siglas “ID3”. Como resultado, obtém-se uma arvore de regras. Se, nessa arvore de
regras, os atributos que o gestor controla se encontrarem mais perto da raiz do que aqueles
que o gestor nao controla, entao esses atributos tém maior peso causal: sao robustos.

O algoritmo ID3 (“Iterative Dichotomizer 3”) foi proposto em 1979 por Quinlan [5] com
base em trabalhos de Hunt, Martin e Stone [3]. A finalidade desta ferramenta era a obtengao
de arvores de regras a partir de experiéncia acumulada. Pouco depois, Breiman et al. [2] pro-
puseram um algoritmo semelhante mas orientado para problemas de classificacao estatistica.
Em 1990, Berry e Trigueiros [1] mostraram que o algoritmo ID3 transforma estruturas se-
quenciais de probabilidades num desenho da importancia relativa de cada atributo.

O exemplo simples de drvore de decisao com o qual se ilustrard esta metodologia estd
representado esquematicamente na figura 10. O atributo “Programa” é uma decisao. O
gestor pode escolher entre os programas “A” ou “B”. O atributo “Procura” é um aconteci-
mento incerto que nao depende do gestor (uma “jogada da Natureza”). No alto da arvore
podem ver-se os desenlaces possiveis com a forma de um Valor Actual Liquido (NPV).

Como é pratica corrente, s6 interessa saber se os NPV sdo positivos ou negativos. Vamos
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NPV Pos. (.15)

NPV Pos. (.35)

NPV Pos. (.15)

NPV Neg. (.35)

Figura 10: Uma &rvore de decisao muito simples. Pr. é o atributo Procura. Entre
paréntesis, a verosimilhanca de cada classe.

VALOR ACTUAL LIQUIDO: | PROCURA | PROGRAMA | FREQUENCIA
Positivo (4) Alta A 15
Positivo (4) Baixa A 35
Positivo (4) Alta B 15
Negativo (—) Baixa B 35

Tabela 2: O conjunto de desenlaces, seus atributos e frequéncias esperadas.

descrever o uso do algoritmo 1D3 por etapas:

Transformar os desenlaces para que sejam nominais: o Valor Actual Liquido (NPV)
de cada desenlace é considerado como podendo ser apenas “positivo” ou “negativo”. E esta
a informagdo que importa quantificar em projectos de investimento. Sé é recomenddvel o
uso do ID3 quando desenlaces nominais fazem sentido.

Construir o conjunto de observacgoes: a tabela 2 mostra este conjunto. Cada desenlace
aparece associado com os seus atributos e com a respectiva verosimilhanca, escrita como
se fosse uma frequéncia. A verosimilhanca foi calculada atribuindo iguais probabilidades
aos atributos que sao decisdes do gestor (neste caso, 1/2) e depois multiplicando as pro-
babilidades associadas ao atributo “Programa” pelas associadas ao atributo “Procura”.
Multiplicando depois esta verosimilhanca por um factor arbitrario, o mesmo para todos os
desenlaces, obteve-se uma “frequéncia”. Tudo se passa como se existisse uma amostra com
tantos casos quantos os desenlaces, depois de multiplicados por um factor proporcional a
sua verosimilhanca. Na tabela 2, a coluna “frequéncia” foi obtida multiplicando por 100 a
verosimilhanca de cada desenlace.

Aplicar o algoritmo ID3 a esta amostra: O ganho referido acima,
G=> LE
7 N o
ou outra medida semelhante, como o popular Qui-Quadrado, é a estatistica que o algoritmo
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ID3 maximiza. O ID3 comeca por determinar qual o atributo que mais explica o desenlace
quando G é usado como critério. Depois, a amostra é dividida em tantas sub-amostras
quantas as classes do atributo encontrado e o processo repete-se com cada uma destas sub-
amostras. O resultado é uma “arvore de regras” com atributos embricados uns nos outros
a comecar pelos mais informativos.

Neste caso muito simples, a primeira etapa de execucao do 1D3 consistiria em gerar duas
tabelas de contingéncia: Desenlace por Programa e Desenlace por Procura. Depois, ir-se-ia
calcular o ganho em informacdo de cada uma destas tabelas. E por fim usar-se-ia como
raiz da arvore de regras o atributo que aportasse um maior ganho em informacao — uma
maior causalidade — a previsao do desenlace. Tanto as referidas tabelas como uma medida

aproximada do ganho, o Qui-Quadrado, sdo mostradas a seguir.

PROCURA DESENLACE PROGRAMA DESENLACE
NPV >0 | NPV <0 NPV >0 | NPV <0
Alta 30 0 A 50 0
Baixa 35 35 B 15 35
Qui-Quadrado: 23.1 Qui-Quadrado: 53.8

Portanto o atributo Programa explica o desenlace melhor do que o atributo Procura.
Sendo assim, o programa figurard como raiz da arvore de regras. Depois, considerar-se-iam
separadamente os dois casos do programa ser A ou B e repetir-se-ia 0 processo para cada

um deles. O resultado é esta estrutura légica:

Se Programa é A entao o desenlace é
NPV Positivo.
Se Programa é B entao:
Se Procura é Alta entdao o desenlace é
NPV Positivo.
Se Procura é Baixa entao o desenlace é

NPV Negativo.

O ID3 transformou uma arvore de decisao numa arvore de regras. O atributo mais
proximo da raiz, o Programa, é o de maior peso causal. Uma vez que se trata de uma

decisdo, conclui-se que a escolha do gestor influi no desenlace.
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3.3 Um Caso: “Prism Paints Inc.”

Nesta seccao explorar-se-4 um caso descrito na literatura, para ilustrar a quantificacao da
robustez das decisoes. Trata-se de uma versao do problema descrito por Magee [4]. Eis

alguns periodos da sua introducao.

“Prism Paints vai precisar de decidir o destino a dar a uma das suas fabricas,
muito pequena e incapaz de suprir a qualidade requerida pelo mercado. Existe
uma considerdvel controvérsia entre os gestores sobre a melhor ac¢do — moder-
nizar a operacao construindo boas instalacoes no local, fechar a fabrica e comecar
tudo de novo noutro local. (...). Existem 3 cendrios operativos que parecem

promissores:

Programa A: Modernizar a fabrica e também expandir noutros locais. Este é
o menos dispendioso dos trés programas supondo uma procura anual baixa

(inferior a uma margem cujo valor é conhecido).

Programa B: Fechar a fibrica em questdao e expandir noutro sitio. Este pro-
grama é o menos dispendioso quando a procura anual é média e se situa

entre dois valores conhecidos.

Programa C: Modernizar e também aumentar a fibrica em questao: Este
programa é o menos dispendioso quando a procura € alta a ponto de subir

acima de uma quota cujo valor é conhecido.”

“As alternativas enunciadas envolvem investimentos significativamente diferen-
tes e parecem conduzir a posicoes marcadamente distintas em economia ope-
rativa também. Subjacente & controvérsia sobre o que fazer, estd a incerteza
quanto a procura futura do produto. (...). A evidéncia anterior e as previsoes
permitem estimar qudo verosimil é cada nivel de procura: sabe-se qual a proba-
bilidade de que a procura venha a situar-se no nivel baixo, médio ou alto, para
cada uma das trés etapas do projecto de expansao. Estas previsoes aparecem
condicionadas a procura na etapa precedente, isto é, a procura em cada etapa
depende da procura em etapas anteriores.” (ver a tabela 3 na pagina 40 onde
se mostram estas probabilidades).

“Os Meios Libertos sdo calculados a partir dos tipos de marketing, operacoes,

engenharia e andlise financeira mencionados em outros documentos. No caso de

39



NPV:

1
etc. etc. P3 2
2
CLA?? B B 1
“B” M M /\/
2
LLC?? A A
etc. etc. P3

Figura 11: A parte central da drvore de decisdao para Prism Paints Inc.

PRISM PAINTS INC. Ano 2 Ano 3

Se a procura no ano 1 for: | Se a procura no ano 2 for:

Nivel da Procura | Ano 1 | Baixa | Média Alta Baixa | Média Alta
Baixa .50 .35 .15 0 .20 .05 0

Média 43 .50 45 .40 .60 .35 .20
Alta .07 .15 .40 .60 .20 .60 .80

Tabela 3: Probabilidades associadas as procuras Baixa, Média, e Alta no projecto para

Prism Paints Inc.

Prism Paints, um estudo da distribuicdo mostra que o lucro relativo a cada um
dos trés possiveis projectos pode ser expresso em Meios Libertos Liquidos anuais
em termos dos trés niveis da procura. (...). A administragao de Prism Paints
estabeleceu uma taxa de rendibilidade desejavel, ou um custo de capital que
ronda os 14% anuais. Esta é a taxa a ser usada para obter os Valores Actuais

dos meios libertos previsionais, sempre que se pretender compara-los.”

Conhecido o investimento que cada alternativa supoe, e estabelecida a taxa de rendibilidade,
podem expressar-se todos os desenlaces sob a forma de um Valor Actual Liquido (NPV).
O NPV parece ser uma variavel muito apropriada para algoritmos como o 1D3, que
requerem desenlaces de tipo nominal. Em projectos de investimento apenas dois desenlaces
sao importantes, e podem definir-se claramente. Porém, nas presentes simulagoes, o NPV
foi autorizado a ter trés valores: “Negativo”, “Positivo”, e “Lucros Extra”.
No nosso caso, os NPV nado foram copiados do texto original: construiu-se um modelo

contendo todos os parametros deste problema e introduziu-se nele um grau regulavel de
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aleatoriedade. Obtiveram-se assim varias coleccoes de NPV simulados, e respectivos a-
tributos, cada uma constituindo um diferente cendrio. QOutro ponto em que o modelo é
diferente do original é o facto de os trés programas em questao, A, B, e C, permanecerem
sem modificagao ao longo do tempo. Nao se considera, portanto, a possibilidade de saltar
de um programa para outro a meio do projecto.

A procura é modelada como no original (Baixa, Média e Alta) e a cada caso corresponde
uma verosimilhanca expressa em probabilidades. Assim, a arvore de decisdo resultante
tem 3* = 81 possiveis percursos, com desenlaces agrupados em trés classes. A figura 11
(pagina 40) mostra o seu aspecto.

As arvores de regras obtidas a partir dos dois cendarios simulados encontram-se na
figura 12, na pagina 44 e na figura 13, na pagina 45. A tabela 4 mostra os 81 NPV e
atributos correspondentes ao primeiro dos cenérios gerados pelo simulador (os que origi-
naram a arvore de regras da figura 12). O segundo dos cendrios distingue-se do primeiro
pela maior aleatoriedade que foi autorizada a entrar no modelo e pelo realce do peso do
atributo Programa para o desenlace. Trata-se também de um cendrio menos pessimista.

Como poderdao os gestores beneficiar com este processamento? Em primeiro lugar, os
81 percursos, tal como se encontram nas arvores de decisdo, originaram um nimero menor
de regras depois de aplicado o algoritmo ID3. A arvore de regras é mais simples do que a
arvore de decisao. E é de mais facil interpretacdo também. Foi removida a redundancia
criada pelo facto de todos os desenlaces pertencerem a trés classes apenas. A reducao
da complexidade obtida pelo ID3 é inversamente proporcional a aleatoriedade presente na
relacao atributos-desenlace.

E esperavel que uma interpretacao mais facil de arvores de decisdao por parte dos ges-
tores seja agora possivel. Ela ficar-se-d4 a dever apenas a esta eliminacdo da redundéancia.
Como é sabido, o aspecto intrincado das drvores de decisdo é uma das barreiras a sua maior
utilizacdo. Além disso, note-se como, nas drvores de regras obtidas, alguns ramos conduzem
a zonas “boscosas”, com muitos galhos, enquanto que outras conduzem rapidamente a um
conjunto simples de desenlaces. Os primeiros, desdobram-se em atributos até atingirem um
NPV final. Os tltimos, pelo contririo, levam a um NPV dependente de poucos atribu-
tos. Até agora, pouca atencao tem sido dada na literatura ao problema da complexidade
da incerteza em problemas de decisao. O 1D3, devido a sua capacidade eliminadora de

redundancia, parece capaz de assinalar esta qualidade.
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Os percursos simples sdo atractivos para os gestores. A incerteza em percursos simples
tem pequena dimensdo. Existem menos graus de liberdade a considerar. Na primeira
das simulacoes apresentadas, uma procura elevada ou média no primeiro ano conduz o
projecto para uma zona complexa. Os NPV positivos sé se alcancam através de percursos
complicados enquanto que os NPV negativos sdao simples de alcancar. Isto é um aviso util
para os gestores.

Como foi visto, existem atributos de decisdo, e atributos da natureza. O algoritmo 1D3
hierarquiza-os a todos de acordo com o seu poder para causar o desenlace. Os atributos
mais relevantes serao os mais préximos da raiz na drvore de regras. Quando, entre os atri-
butos relevantes, se encontra um atributo de decisdo, o gestor tem o poder de determinar o
desenlace. Caso contrario, o gestor tem pouco poder sobre o projecto.

Na primeira simulacao, a escolha do programa — o atributo de decisao — encontra-se
geralmente longe da raiz (ver pagina 44). A arvore de regras mostra aos gestores que a
decisdo é irrelevante para o resultado. O gestor tem muito pouco controlo sobre o projecto.
O atributo mais causal é a procura no ano um. Para Prism Paints Inc., o ano decisivo sera
o primeiro. Note-se ainda como s6 uma baixa procura no primeiro ano torna o programa
importante. Ao reparar que a escolha do programa sé parece pesar quando a procura é baixa,
um gestor concluiria que as alternativas postas ao investimento nao estao proporcionadas a
procura.

Quanto ao cenario que originou a segunda arvore de regras (pagina 45), a escolha do
programa é o atributo com mais peso para o desenlace. Esti-se perante uma decisdo robusta.

O gestor sabe que as suas decisoes tém peso no processo.
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PROCURA VALOR ACTUAL LiQUIDO
Ano 1l | Ano 2 | Ano 3 | Programa 1 | Programa 2 | Programa 3
Alta Alta Alta Positivo Lucros extra | Lucros extra
Alta Alta | Média Positivo Positivo Positivo
Alta Alta | Baixa Positivo Negativo Negativo
Alta | Média | Alta Positivo Positivo Positivo
Alta | Média | Média Positivo Positivo Positivo
Alta | Média | Baixa Negativo Negativo Negativo
Alta | Baixa | Alta Positivo Negativo Negativo
Alta | Baixa | Média | Negativo Negativo Negativo
Alta | Baixa | Baixa Negativo Negativo Negativo
Média | Alta Alta Positivo Positivo Positivo
Média | Alta | Média Positivo Positivo Positivo
Meédia | Alta | Baixa Negativo Negativo Negativo
Média | Média | Alta Positivo Positivo Positivo
Média | Média | Média Positivo Negativo Negativo
Média | Média | Baixa Negativo Negativo Negativo
Meédia | Baixa | Alta Negativo Negativo Negativo
Média | Baixa | Média | Negativo Negativo Negativo
Média | Baixa | Baixa Negativo Negativo Negativo
Baixa | Alta Alta Positivo Negativo Negativo
Baixa | Alta | Média | Negativo Negativo Negativo
Baixa | Alta | Baixa Negativo Negativo Negativo
Baixa | Média | Alta Negativo Negativo Negativo
Baixa | Média | Média | Negativo Negativo Negativo
Baixa | Média | Baixa Negativo Negativo Negativo
Baixa | Baixa | Alta Negativo Negativo Negativo
Baixa | Baixa | Média | Negativo Negativo Negativo
Baixa | Baixa | Baixa Negativo Negativo Negativo

Tabela 4: Prism Paints Inc: Valores originais do NPV para cada programa em funcao da
procura nos trés anos que dura o projecto.
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Figura 12: Prism Paints Inc.: A arvore de regras obtida pelo algoritmo ID3 a partir do
primeiro cendrio simulado. NPV= 1 é o negativo; NPV= 2 é o positivo; NPV= 3 é o de
“lucros extra”. P 1, P 2 e P 3 sdao a procura nos anos 1, 2 e 3.
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Figura 13: Prism Paints Inc.: A arvore de regras obtida pelo algoritmo ID3 a partir do
segundo cendrio simulado. NPV= 1 é o negativo; NPV= 2 é o positivo; NPV= 3 é o de
“lucros extra”. P 1, P 2 e P 3 sdao a procura nos anos 1, 2 e 3.
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Capitulo 4

Exercicios

Uma pequena empresa tem 5.000 para investir e avaliou o risco de duas alternativas. Os

dados sdo:

Projecto A Projecto B

Probabilidade | Lucro Probabilidade | Lucro
1/10 1.000 4/10 2.000
2/10 3.000 2/10 7.000
2/10 5.000 4/10 10.000
3/10 7.000
2/10 9.000

A empresa escolheu o projecto B. Descobrir o tipo de politica perante o risco — aversao
ou afinidade — desta empresa.

Em ambos os casos expostos a seguir, indicar a melhor decisdo e explicar os motivos.

(A): O director de marketing estd a considerar uma entre duas possibilidades: distribuir
um novo produto por todo o pafs, ou apenas localmente. A seguir mostram-se os dados

sobre 0s quais a decisdo se deve basear.

Distribuicao nacional Distribuicao local
Procura | Probabilidade | Lucro Procura | Probabilidade | Lucro
Alta 5/10 4.000 Alta 5/10 2.500
Média 25/100 2.000 Média 25/100 2.000
Baixa 25/100 500 Baixa 25/100 1.200
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(B): A procura do mesmo produto estd a crescer e o director de producao precisa de
decidir se é melhor resolver o problema com horas-extra ou com a compra de uma nova
méquina.

Estudos de mercado sugerem que hé 2/3 de probabilidade de um crescimento de 25% nas
vendas dentro de um ano. Mas a outra hipdtese é que as vendas calam 5%. Os desenlaces
resultantes de cada decisao sdao expressos em meios libertos liquidos. Esta é a tabela que

contém os dados sobre os quais a decisao deve ser tomada:

Procura Meios Libertos

Prob. | Nova méaquina | Horas-extra
Sobe 25% 400.000 360.000
Desce 5% 200.000 300.000

O dono de uma loja de vestuario para homem tem a oportunidade de comprar fatos
de verdo ao preco especial de 12.000 por peca, caso compre agora e em lotes de 20 pecas.
O preco de compra normal é de 16.000 e o preco de venda é de 24.000. Porém, se a loja
chegar ao fim da estacdao com excedentes, ele vai ter que vende-los todos a 10.000 por peca.
No caso oposto — excesso de procura — o dono pode sempre encomendar mais pecas em
qualquer altura pelo preco habitual de 16.000.

A melhor estimativa da procura, ao preco de 24.000 é:

Procura | Probabilidade
(unidades)
20 0,2
40 0,4
60 0,3
80 0,1

Calcular quantas pecas o dono deve encomendar agora e explicar os raciocinios feitos.

Uma fabrica de componentes para automoveis e esta a enfrentar uma procura elevada
para um dado produto. A fibrica estd a trabalhar a capacidade maxima e a companhia tem
que decidir se ird iniciar um sistema de turnos ou, pelo contrario, ird expandir a fabrica. As
estatisticas da empresa prevém que no proximo ano as vendas podem aumentar 15% com
uma probabilidade de 0,6 ou diminuirem 5% com uma probabilidade de 0,4. Sendo assim,

foi construida a seguinte tabela:
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Meios Libertos

15% crescimento das vendas

5% decréscimo das vendas

Turnos 210.000
Expansao da fabrica 220.000

150.000
130.000

Desenhar a arvore de decisao e, através do cdlculo do valor monetario esperado, deter-

minar a melhor decisao.

O director de marketing sugere que seria mais prudente planear para um periodo de

dois anos, permitindo assim modificar as decisdes mais tarde. Se as vendas diminuirem no

primeiro ano, entdo a capacidade actual da fabrica serviria até ao fim do segundo ano e nao

seria preciso expandir nem introduzir turnos. Caso as vendas tenham caido no primeiro ano,

as vendas durante o segundo ano podem ser altas, normais e baixas, com probabilidades 0,4,

0,4 e 0,2 respectivamente. Se as vendas cresceram no primeiro ano, as vendas no segundo

podem ser altas, normais e baixas com probabilidades 0,3, 0,3 e 0,4 respectivamente.

No caso em que as vendas caem durante o primeiro ano, os meios libertos no fim do

segundo ano sdo:

Decisao tomada Meios Libertos no segundo ano
para o primeiro ano Alta Normal Baixa
Turnos 350.000 | 335.000 325.000
Expandir 345.000 | 325.000 310.000

Se as vendas aumentam no primeiro ano, a gestao enfrenta uma nova decisdao no inicio

do segundo ano. A escolha é entre a expansao da fabrica ou a introducdo de turnos. Neste

caso, a tabela que relaciona as vendas no segundo ano com os meios libertos é:

Ano 1 Ano 2 Alta Normal | Baixa
Expandir | Expandir | 410.000 | 395.000 | 380.000
Expandir | Turnos 425.000 | 408.000 | 395.000
Turnos Expandir | 390.000 | 360.000 | 345.000
Turnos Turnos 395.000 | 370.000 | 355.000

Desenhar a arvore de decisdao para o periodo de dois anos e, usando o critério do valor

monetario esperado, determinar qual deve ser a estratégia desta empresa.
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