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RESUMO

Uma grande escassez de dados é notada quandd deabathando em uma analise
probabilistica de riscos (APR). Alguns métodos géampostos na literatura como forma de
contornar esse grande problema. Tais métodos s@macios de meétodos de educdo da
opinido do especialista. Nesses métodos o anaBistare a especialistas que tém grande
conhecimento sobre o problema analisado. Os ediptasa por sua vez, fornecem opinides
sobre o parametro investigado e com isso 0 anastaegue obter uma estimativa sobre o
valor desconhecido. Neste trabalho sera propostanétodo de educédo capaz de trabalhar
com variaveis linguisticas, de forma que ao firapdocesso possa ser obtida uma estimativa
fuzzysobre determinado parametro. Especificamente trestalho a idéia é obter estimativas
fuzzysobre probabilidades condicionais as quais sdiifadas em uma redmyesiana-fuzzy
para a estimacao da probabilidade de erro humamcex¢mplo de aplicacdo envolvendo um
eletricista auxiliar presente na atividade de subcdo de cadeias de isoladores em linhas de

transmisséao é discutido ao final do trabalho.

Palavras-chave: Teorema de Bayes, Redes Bayesiahasria Fuzzy, Redes

Bayesianas-Fuzzy, Confiabilidade Humana, Métoddsdigéao.



ABSTRACT

A great data scarcity is noted when one is workingprobabilistic risk analysis. Some
methods are proposed in literature in an attempsiotee this difficult problem. These such
methods are called methods of elicitation of thpegkopinion. In these methods, the analyst
turns to specialists who have great knowledge athmuproblem analyzed. The specialists, on
the other hand, providecater opinions about thamater under investigation and, all in all,
the analyst can obtain an estimate about the unkrmawameter. In this work, an elicitation
method capable of working with linguistic variabledl be proposed, in such a way that a
fuzzy estimate of a certain parameter can be odxdadn the end of the process. In this work in
particular specifically, the idea is to obtain fuzzstimates of conditional probabilities which
will be used in a Bayesian-fuzzy network for théreation of the human error probability.
An application example involving an auxiliary ediesm present in the activity of

replacement of the isolators chain in transmisties is discussed at the end of the work.

Keyword: Bayes’ Theorem, Bayesian Networks, Fuzhgorl, Bayesian-Fuzzy

Networks, Human Reliability, Methods for eliciting.
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Capitulo 1 Introducéo

1 INTRODUCAO

1.1 Motivagéo

O erro humano tem sido citado como a causa don@ndmtacidentes industriais na
histdria recente. Isso provoca uma busca frequUpoteparte dos gerentes industriais por
alternativas que procurem minimizar tais erros.nalige de confiabilidade humana (ACH) é
uma metodologia capaz de controlar esses errosej&lq estuda a execucao apropriada das
acbes humanas em um determinado sistema considesaas limitacdes e os fatores que
influenciam no seu desempenho. O erro humano &ea fiira os estudos da confiabilidade
humana, pois é através dele que um cenario é ataliguando uma acdo humana é
necessaria. Neste trabalho serédo utilizadas as Rdgesianas-fuzzyRBs fuzzy, uma
metodologia que trata do hibridismo entre as R8@g®sianas e a Teorfaizzyna qual para
0s parametros da rede sao considerados vdigzegy As RBsfuzzyserdo utilizadas como
ferramenta para obtencéo da estimativa da probdat#i de erro humano.

Na analise probabilistica de risco (APR), € notadmande dificuldade de se trabalhar
quando da escassez ou total auséncia de dadosfddmea de se contornar esse problema é
fazer uso de métodos de educgéo para coletar anafdo necessaria de pessoas que possuem
grande conhecimento sobre o problema analisadhamados especialistas. Na literatura séo
relatados varios métodos de educao. Entretanto,dasgrandes dificuldades encontradas na
aplicacdo desses métodos é a falta de familiaridadespecialista no tratamento com valores
probabilisticos. Tradicionalmente as RiBgzynecessitam de respostas de especialistas sobre
algum parametro que seja do seu dominio. Essaestaspsdo dadas de forma direta e sdo
feitas por meio de variaveis linglisticas ou nuraénazy Neste trabalho, com o objetivo de
reduzir a incerteza presente nas respostas dosiasgias, € proposta uma forma de educao
da distribuicdo de probabilidade do pardmetro etadesutilizando variaveis lingiisticas,
reduzindo desta forma a dificuldade que a maioos @specialistas apresenta ao tratar com

variaveis numeéricas.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O presente trabalho tem como principal objetivtesisitizar um método de educéo para
estimar a distribuicdo de probabilidade de um deteado parametro de acordo com a
opinido de um especialista, utilizando para tantestpes baseadas em variaveis linguisticas.
A proposta é feita com o objetivo de criar umaratiiva para a quantificacdo de RiBgzyja
que os valoreduzzy (probabilidades condicionais) referentes aos nas kdes serao
estimados a partir da mediafuzzy que sera proposta neste trabalho, obtida dabdisifio

de probabilidade do parametro em andlise.

1.2.2 Objetivos Especificos

* Fundamentar a teoria envolvida na elaboracédo dodoéte educéo baseando-se
em publicacdes e artigos cientificos;

» Desenvolver o método de educdo do conhecimentspiecelista no contexto
de confiabilidade humana.

* Analisar, através de um experimento, a performatecemétodo de educao
proposto;

* Aplicar o método proposto em um caso de interesaficp no qual seja
observada a acdo humana,

» Propor e desenvolver uma métrica para a representda distribuicdo de
probabilidade resultante da educao do especialista.

1.3 Estrutura do trabalho

A dissertacdo € composta por oito capitulos, indioiieste. O capitulo 2 apresenta toda
a fundamentacao tedrica necessaria para o deseneato do trabalho; o capitulo 3 discute
as técnicas de andlise de confiabilidade humanasine a utilizacdo das Redes Bayesianas
nesta area; o capitulo 4 aborda métodos de eduis@atidos na literatura; o capitulo 5 trata
do desenvolvimento do método de educéo e do hsomalientre Redes Bayesianas e teoria
fuzzy;no capitulo 6 é feita uma anélise da performamceétodo de educédo proposto; uma
aplicacdo do método é feita no capitulo 7 ondeligado um cenario real onde existe a acéo
humana e, portanto o erro humano € objeto de estudoapitulo 8 séo feitas conclusdes e
algumas consideracdes sobre trabalhos futuros.

2
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Teoria Fuzzy

A ldgica de Aristoteles, filosofo grego (384 - 32Z.), trata sentencas classificando-as
como verdadeiras ou falsas. Nao obstante, muitaexigeriéncias humanas ndo podem ser
classificadas simplesmente como verdadeiras oasfatsm ou ndo, branco ou preto.A logica
difusa ou nebulosa (l6gidazzy € uma generalizacéo tajica booleanague admite valores
l6gicos intermediarios entre a falsidade e a vezd@dconceito de dualidade, estabelecendo
gue algo pode e deve coexistir com 0 seu opostoa fibgicafuzzyparecer natural e até
mesmo inevitavel. O comportamento humano é o fatpirador dessa logica, ela é baseada
na descricdo e interpretacdo do mundo por meiotrieutws linglisticos considerando as
incertezas existentes no ambiente. A partir deuriog ndo-nebulosos a criacdo de seus
respectivos conjuntos nebulosos (fuzificagdo) dafeiom a determinacdo do grau de
pertinéncia de cada um dos elementos aos conjusegundo Klir e Yuan (1995) a
pertinéncia em um conjunfazzyndo é uma questao de afirmativo ou negativo, eosgrau
com que se pode afirmar algo. As funcdes de pediaéao baseadas na relacdo entre cada
elemento e o(s) suporte(s) dos conjuntos. O usecomdrole e sistemafuzzy aumentou
significativamente em sistemas industriais, priakiente onde o processo de decisdo admite

uma certa tolerancia em sua decisao Borges (2003).

2.1.1 Conjuntos Fuzzy

Devido a necessidade de uma ferramenta mateméatpar ale tratar informacgfes de
carater vago ou impreciso L.A. Zadeh desenvolveul®65 a Teoria dos Conjuntésizzy
Os conjuntos classicosr(sp) diferem dos conjuntdsizzyno sentido de que os elementos que
fazem parte deste primeiro tipo de conjunto pegenao conjunto em questao com grau de
pertinéncia 1, ja elementos que fazem parte deuntwyfuzzypertencem a seus conjuntos
considerando um grau de pertinéncia variando énegd.. Para um melhor entendimento dos
conjuntosfuzzyé necessario o total entendimento dos conjuné&ssiclos. Para isso apresenta-
se como exemplo a seguinte proposicao: “o leite @sente”. Representa-se a temperatura do
leite pela varidvel que é chamada de universo de discurso (Klir e YL@85), o universo de
discurso contém o0s possiveis valores que a variByelde assumir. O conjuntd entédo é

definido como sendo o conjunto de elementos doeusivde discursd para 0S quais a

3
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condicdo “leite quente” seja aceita, por exempldreerb0 e 80 graus centigrados.
Tradicionalmente o conjunt® é chamado na literatura de conjuatisp e, considerando-se o

caso do leite quente, é possivel definir este cojda seguinte maneira:
AOT , ondeA={x|x0[5080]}

Outra forma de definir um conjuntisp é fazendo uso da fungdo caracteristica que
pode ser expressa da seguinte forma:

Iseesomentesex] A
fa(X) :{ (2.1)

Oseesomentsexd A

A funcao caracteristica € capaz de determinar selementax pertence ou ndo a um
conjuntoA que esta contido em um univekdo

Na figura 2.1, € possivel observar a representggafaca do conjunt@risp “quente”,
para o exemplo discutido acima.

&

l,ﬂﬂ————-

(Quente

Grau de Pertinéncia

50 80 C
Temperatura

Figura 2.1 — Representacao grafica do conjunto cris“quente”.

A funcédo caracteristica foi ampliada por Zadeh 9% rnando-a capaz de assumir
qualquer numero pertencente ao intervalo [0,1]sBésrma um conjuntfuzzyé definido por
um grupo de elementos de um universo de disdurde forma que cada elemento faca parte
do conjunto considerado levando em conta um grapedénéncia (Klir e Yuan, 1995). A
funcdo que define os graus de pertinéncia dos el@sé chamada de funcéo de pertinéncia e
€ uma generalizacdo da funcdo caracteristica da ®@éassica, uma vez que associa para todo

elemento do universo de discurso um valor no iafer{0,1] ao invés do conjunto de apenas
4
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dois elementos {0,1}(Driankoet al, 1993). Formalmente a funcéo de pertinéncia ididef

da seguinte forma:

MU - [0]], (2.2)

ondeA é um subconjunttuzzye U é um universo de discurso.

Voltando ao exemplo do “leite quente”, uma possigplesentacao grafica do conjunto
fuzzy“quente” é apresentada na figura 2.2. Observaisepgra o valor 60° a pertinéncia do
elemento ao conjunto € maxima e apos 60° a pecim&egue diminuindo, isso nao se deve

ao fato das temperaturas maiores que 60° deixaeeserdquentes, mas sim a possibilidade

dessas temperaturas pertencerem a outro corfjuiray “muito quente”, por exemplo.

1,00

Grau de Pertingncia

30 40 50 60 70 80 90 C

Temperatura

Figura 2.2 — Representacao grafica do conjuntiuzzy“quente”.

Com a possibilidade da pertinéncia parcial dos eleas, a teoria de Zadeh possui um
escopo de aplicabilidade muito maior que a teodastca na solucdo de varios tipos de

problemas reais (Kandel e Lee, 1979).

2.1.1.1 Representacao de Conjuntos Fuzzy

Véarias sdo as formas de representacdo dos conjfueag a seguir sdo expostas

algumas dessas representacoes:
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* Elemento do conjuntofuzzycomo par ordenado

Neste caso, o par ordenafiq 1/, (X)) representa um elemento do conjufutbzy ondex
€ um elementarisp do universo de discurdd, e u,(X) representa a pertinéncia do elemento

X ao conjuntduzzyA. Formalmente é possivel escrever:

A={(X () [ xD X} . (2.3)

» Conjunto fuzzycomo funcdo de mapeamento do universo de discurso:
E possivel definir diretamente um conjunfozzy A como sendo a fungdo de
mapeamento do universo de discutsmo valor normalizado de pertinéncia (Klir e Yuan,

1995). Neste caso o conjuntoizzy se confunde com a sua funcdo de pertinéncia:

AU - [O,].]

« Elementocrisp/pertinéncia
Outra forma utilizada € dispor os elemenfdgsps e suas respectivas pertinéncias

separados por barras:

A= LA X+ ) X+t Lp (X)X, (2.4)
Onde o simbolo “+” significa a unido ao invés dmaaritmética.
Se A é um conjunto discreto, entdo é possivel escre
A=Y 1, (%)% (2.5)
Se A é um conjunto continuo, entao:

(2.6)

A= [ (%)%

2.1.1.2 Propriedades Béasicas dos Conjuntos Fuzzy
Klir e Yuan (1995) descreveram algumas das propdeds mais importantes dos

conjuntosfuzzy

» Conjunto suporte:
Compreende os elementos pertencentes ao universbsdersoU para 0s quais a

pertinéncia € maior que zero. Formalmente tem-se:

supfA) ={x0 X | #,(x) >0} (2.7)



Capitulo 2 Fundamentagédo Teorica

e Supremumou Altura:
Refere-se ao maior grau de pertinéncia que um otojuzzypode assumir. Cabe aqui
a observacdo de que quandsupremurmde um conjuntduzzyé igual a 1, esse conjunto é

dito normal. Formalmente é possivel escrever:
h(A) =supg,(X). (2.8)
A figura 2.3, mostra uma representacdo do suport® supremum(altura) de um

conjuntofuzzy
'y

- -« — — — — — —

Yelocidade
Alta

Altura - h(A)

Grau de Pertinéncia

L
50 60 70 80 90 km/h

+—————— Suporte —— velocidade
[50,90]

Figura 2.3 — Exemplo de representacdo do suportede supremum de um conjunto fuzzy.

¢ ga-cut
Segundo Klir e Yuan, 1995, é muito comum a necadsidle se estabelecer limites de
relevancia minima para os quais um conceito séjdov@ a-cut € bastante Gtil para funcdes
que tendem a possuir valores muito baixoggéx) por um dominio extenso. Qualquer valor
abaixo deu-cut torna-se zero. Mais formalmente, uma vez apliaadax-cut num conjunto

fuzzyA tem-se:

_[H(X),seu(x)za
A= { Oseu(x)<a (2.9)

Uma das implicagbes importantes da aplicacdo dextanot € a mudanca do suporte
(Klir e Yuan, 1995), que se torna menor que o sepaniginal.

7
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» Convexidade
O conceito matematico de convexidade possui grangertancia em varias questées
de consisténcia matematica e é generalizado ptearia dos conjuntoizzyfornecendo a
base para varias formulacées matematicas bem aasrprietacdes conceituais (Klir e Yuan,
1995).
Para um conjunto fuzzy £ dito que, dadosx{x) LI X, A U [0,1] ea U (0,1], A, é
convexo se e somente se, para todot ,

A(AX, + (L= A)X,) = Min[A(x,), A(X,)] . (2.10)

A extensdo do conceito de convexidade para os wmyduzzy é interpretada da
seguinte forma: “A pertinéncia entre dois elememt®sim conjuntduzzydeve ser maior ou
igual que a menor pertinéncia entre estes doiseziton”. De um outro modo, pode-se ver a

convexidade como a inexisténcia de méaximos loaisin¢do de pertinéncia.

» Cardinalidade
Para os conjuntos crisp a cardinalidade de um otmjé definida como o nimero de
elementos pertencentes ao conjunto. Cada elemenindconjuntduzzypossui um grau de
pertinéncia associado. Desta forma, a cardinaliésdalar, de um conjunfazzydiscretoA

definido sobrdJ, seria:
LEDIAC (2.11)
XU
No caso de um conjunto continuo, a cardinalidaoletiéa por:

A= j U, (X)dx (2.12)

A cardinalidade escalar é similar a area da cuevpettinéncia, contudo pode-se definir
uma cardinalidade relativa ao universo de discutststo permite comparar a cardinalidade

de conjuntosuzzyindependentemente.
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A cardinalidade relativlA|| representa a fracdo de elementodJdgue estdo em,

ponderados pelo grau de pertinénciafe(@osenza,2003).
IAIl = |A]/]U]. (2.13)

* Grau de Inclusao
SejamA e B dois conjuntoguzzydiferentes. Se os conjuntése B fazem parte de um
universo finito, & possivel medir o grau de inctugda conjuntduzzyA emB fazendo uso do
modelo de Kosko (1992).

S(A,B) = I_il{l Al=>_max{0, A(x) - B(x)}} (2.14)

2.1.2 Operagoes Fuzzy

Em 1965 Zadeh propbds as operacdeszy baseado nas operacdes classicas ja
conhecidas. As operacOes fundamentais dos conjfmtay sédo a intersecdo a unido e o
complemento. Tais operagBes, como ja foi dito &meente, foram baseadas nos conjuntos
fuzzye por isso sdo consideradas extensfes das opeiacfiadicionalmente conhecidas,
desta forma, foram conservadas propriedades coemopioténcia, involucéo, absorcéo, Leis
de Morgan, distributividade, comutatividade, asatididade, e identidade. No entanto, deve-
se ressaltar que ao contrario do que acontece samumuntos clasicos, para conjuntozzy

tem-se que (Tanscheit, 2003):

AnAzp e ADOAZU. (2.15)

A intersecdo e a unido, em se tratando de conjufupsy sdo implementadas
respectivamente através de familias de operademsminadod-normase t-conormas De
acordo com Zimmerman (1991), quando aplicados uotwsbooleanostais operadores se

reduzem aos operadores classicos de interse¢cédace un
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2.1.2.1 Inclusao, Max-uniao, Min-interse¢céo, Complemento

Sejam A e B dois conjuntdgzzyno universo U (Bandemer e Nather, 1992), entéo:

E dito queA € um sub-conjunto dg, i.e. A0 B se:
OXOU = (%) < w1 (X). (2.16)

A unido e a intersecao de A e B, podem ser reptadas respectivamente por:

Hpce (X) = max (U, (X), 4g (X)) (2.17)

Hpne (X) = Min(u, (X), g (X)) (2.18)

A figura 2.4 (Sandri e Correa, 1999) representaiacude dois conjuntdsizzyefetuada
através do operadamnax

AUEB X

Figura 2.4 — Uni&o de conjuntosuzzy;, fapgg(X) =max(Ua (X),Hg (X)) .

A figura 2.5 (Sandri e Correa, 1999) representatarsecdo de dois conjuntbszzy
efetuada através do operadan:

10
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ANB ')(
Figura 2.5 — Intersegéo de conjuntos fuzzyg ,g (X) =min(p (X), Hg (X)) .
O complemento Ade um conjuntduzzy A, pode ser definido como (Bandemer e
Néather, 1992):
Hye (%) =1= 41,(X) (2.19)
que claramente trata-se de uma generaliza¢do dalZssico e representa o grau para o

qual o elementx ndo faz parte do conjunto. Graficamente uma polssépeesentacdo do

complemento de um conjuntiozzy Apode ser dada por:

0l ]

Figura 2.6 — Complementar do conjunto fuzzy Apt,c (X) =1=Ha(X).

2.1.2.2 Operadores t-norms e t-conorms

Segundo Bandemer e Nather (1992) as operacOestateeldo e unido ndo sao as
Unicas extensdes das operacdes classicas. Conetovolgje generalizacdo, foram definidos
operadores de base axiomatica, baseados nos csndeitnorma triangulat-fiormg e co-

norma triangulart{conorma.

11
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Umat-normaé uma operacao binaria *: [0XID,1] - [0,1] tal que,x, y, z, w [0 [0,1],

as seguintes propriedades sao satisfeitas:

« Comutatividadex Oy =y [x

« Associatividade:X[y) Oz=xO(y O2)

« Monotonicidade: sg<y,w<z entdox Ow<y [z

» CondicOes de contorn@:10=0 ex [1l=x

(2.20)
(2.21)
(2.22)
(2.23)

Umat-conormaé uma operagao binaria: [0,1] x [0,1] - [0,1] tal que,0x, vy, z, W

1[0,1], as seguintes propriedades sao satisfeitas:

« Comutatividadex 0 y=y [ x

« Associatividade:X O y)d z=xO(y O 2)

« Monotonicidade: sge<y,w<z entdoxOw<y[z

» CondigOes de contorng:] 0=xex[J1=1

(2.24)
(2.25)
(2.26)
(2.27)

A Tabela 2.1, apresenta &mormase t-conormasmais utilizadas (Sandri e Correa,

1999):
Tabela 2.1 — Principais operadores-normaset-conormas
t-norma Nome t-conorma Nome
min(a,b) Minimo max(a,b) Méaximo
a.b Produto algébrico atb-ab Soma probabilist

max(a+b-1,0) Produto limitado min(a+b,1) Soma lada

a,seb=1 a,seb=0

b,sea=1 Produto dréastico b,sea=0 Soma dréstica
0,seab<1 1l,seab>0

ica

A bibliografia registra inUmerag-normas e t-conormas mas em aplicagcbes —

principalmente em engenharia —, tém sido utilizaga@leponderantemente os operadongse

produto algébricqpara intersecao e o operaduaxpara a uniao.
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2.1.3 Variaveis Linguisticas

Uma variavel linglistica é utilizada para repreasede modo impreciso um conceito ou
uma variavel de um determinado problema. De acaao Bandemer e Nather (1992)
tratam-se de dados expressos em termos da linguagerana (de forma falada ou escrita).
Por assumirem apenas termos linglisticos reduzeomalexidade durante a modelagem de
um dado sistema. Como exemplo, é possivel dizeraquariavel linglistica "ldade” pode
assumir os valores “Jovem”, “Adulto” ou “Velho”. A&sses valores assumidos por uma
variavel linglistica da-se o nome de conceitos emnads linglisticos. Eles podem ser
descritos por intermédio de conjuntfiszzy representados por fungbes de pertinéncia,

conforme mostrado na figura a seguir:

pertinéncia
F

baixa media alta

.
»

]
h

50 75 temperatura (°C)

Figura 2.7 — Fungdes de pertinéncia para a variavéémperatura

As formas das funcdes de pertinéncia de uma vdriwglistica podem variar
conforme a aplicacéo, podendo s@&ngulares, trapezoidaisy (pi), gaussianas, sigmoidais

etc.

Segundo (Driankoet al, 1993) a caracterizacdo de uma variavel lingidgbode ser
feita pela quadruplax( LX, U, My, onde:

* X é o nome da variavel,

* LXé o conjunto de termos linguisticos gupode assumir;

* U é ouniverso de discurso onde estao definidos todasmjsintosfuzzy
correspondentes aos termos linguisticos da vari§gvel

* Mxrepresenta a regra que associa a cada valordiigiio seu significado
numérico no dominio fisicd, ou sejaMx pega o termo linguistico e retorna o
seu significado em termos de um conjuinizzy aplicando uma funcéo de
pertinénciay,,, .

13
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No caso da variavel temperatura da Figura 2.7 9em-

e X:temperatura
» LX: {baixa, média, alta}
 U:0a 100 °C (por exemplo)

* Mx: associa a cada valor linglistico um conjumizzycuja funcéo de
pertinéncia exprime o seu significado.

2.1.4 Numeros Fuzzy

Normalmente, nos problemas de rotina, a maioriardasmacdes medidas é carregada
de valores imprecisos e aproximacOes. Estas ingi@resigeralmente sdo decorrentes dos
operadores ou dos instrumentos utilizados na medRér exemplo, a altura de um individuo
€ normalmente representada por um valor pontusiteetanto uma forma mais adequada de
representar esta altura seria fazer uso de unmvahberondea seria 0 ponto médio deste
intervalo e com isso seria possivel dizer que oviddo tem uma altura em torno deNeste
caso, matematicamente, indica-se a expressao @m dema por um conjuntduzzyA cujo

dominio € o conjunto dos numeros reais. Tambénmt@alaesperar qugt,(a) =1. Segundo

Pereira (2002), os numerhgzymais comuns sao os triangulares, trapezoidaiga).

* NUmeroFuzzyTriangular:

Na Figura 2.8 é feita a representacéo grafica dewmercfuzzytriangular: no eixo x é
mostrado um intervalo onde os pontos extrendos B) possuem pertinéncia (eixo y) nula e
um pontoC cuja pertinéncia atinge o valor mdximo. O numirzzytriangular € utilizado
quando o parametro em analise possui uma faixadac@o e um nimero dentro desta faixa
possui uma possibilidade de ocorréncia maior dooguautros. Tradicionalmente um nimero
fuzzydeste tipo é escrito da seguinte forif#g:C, B) ondeA é o valor extremo esquerdd.¢

o valor central & é o valor extremo direito.
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() 1

L J

A C B £

Figura 2.8 — NumeroFuzzy Triangular

A funcéo de pertinéncia triangular é apresentagskgair:

X_A, seA<x<C
C-A
B-x
X) = , seC<x<B 2.28
MY =12 (2.28)
0, casocontrario

* NuUmeroFuzzyTrapezoidal

Diferentemente do numeréuzzy triangular, para a sua representacdo grafica séo
necessarios quatro pontos no eixo x, dois reprasenps extremos do numero, onde a sua
pertinéncia sera nula(e D) e os outros dois irdo representar um intervaja pertinéncia
sera maxima B e C). Em um numerofuzzy triangular tem-se apenas um ponto cuja
pertinéncia € maxima, jA& no numeluzzy trapezoidal existe um intervalo de pertinéncia
maxima, isso indica que a utilizacdo de um nameroaesse deve ser feita em situacbes em
que o parametro em analise possui uma faixa dagZrie todos 0s numeros dentro desta
faixa possuem a mesma possibilidade de ocorréNeiarigura 2.9 é feita a representacéo
grafica de um numernwzzytrapezoidal:
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>

H(x) 1

A B C D X

Figura 2.9 — NUmeroFuzzy Trapezoidal

A funcéo de pertinéncia trapezoidal € dada por:

X~ A, seA<x<B
B-A
1 seB<sx<C
U(X) = 5oy (2.29)
, seC<x<D
D-C
0, casocontrario

*  NUmeroFuzzyn

A funcao triangular difere da funcaono sentido de que esta Ultima apresenta uma
queda mais gradual da curva entre 1 e = 0.5 e uma queda mais rapida da mesma gntre

= 0.5 eu = 0. Graficamente a func&ce representada conforme a Figura 2.10:

2u(x) |
1

0 2 4 6 8 10 12 x

Figura 2.10 — NdmeroFuzzy n

A definicdo da funcéo de pertinénai& dada por:
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Z(é_ﬁj se A" <x< A
2

1—2((? :J seA<x<C

x-C Y\

H(X) = 1—2(B Cj' seC<x<B (2.30)
% 2

2[: _éJ , seB<x<B’
0, sex<A’" ou x=B’

onde:
A :{C—Z(C—A), seC=2(C-A) (2.31)
0, seC<2(C-A
e
B*=C+2(B-C) (2.32)

Ainda de acordo com Pereira (2002), escolha dadfwde pertinéncia depende apenas
da opinido do especialista, uma vez que, a pmdm se pode definir que tipo de curva é

melhor.

2.1.5 Defuzificacao

Ao processo de transformagédo de um conjfumayem um namero real da-se o nome
de defuzificagdo, normalmente os conjurieszyndo possuem significados no mundo real.
Por exemplo, qual o interesse do maquinista de nem tem saber que o medidor de
velocidade indicou a velocidade como uma funcdangular? A defuzificacdo objetiva
definir um namero real representativo do conjuinizzy Existem alguns métodos utilizados

para esse fim, dentre os quais destacam-se ossEgjui

Centro de Gravidade (CDG)

Neste método é utilizado o mesmo raciocinio utiwano calculo do centro de
gravidade de uma massa da fisica, a diferencaapstéas no fato de que na defuzificacéo a
densidade da massa é vista como a funcéao de peitirae X.

No espaco continuo ele € calculado da seguinteaform
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XU, (X)dx
e = [ #00 233)
J (¥
No espaco discreto, tem-se:
CDG= M (2.34)
D XHA(X)

A figura 2.11 apresenta graficamente o valor obpidia defuzificacdo de um conjunto

fuzzyutilizando o método do centro de gravidade:

=
.
*

Pertinéncia

1 2 3 4 5 b 7T 8 9
DG X

Figura 2.11 — Representacao grafica do CDG

Meio dos Maximos (MDM)

Como o proprio nome ja diz, esse método consisteldsr o valor maximo da funcao
de pertinéncia que esteja localizado no centrod#msais maximos. E importante salientar
que esse método deve ser utilizado apenas em to®joonvexos, caso contrario podem

ocorrer problemas como o exemplo apresentado neafigy13.

[y

Pertinéncia
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Figura 2.12 — Representacao grafica do MDM

Pertinéncia

1

Figura 2.13 — Representacao grafica do MDM em conjuo ndo convexo

Nota-se que em um conjunto ndo convexo o métodualo dos maximos ndo possui 0

mesmo significado.

Centro da Area (CDA)
Este € um dos métodos mais conhecidos e utiliz&tosura-se determinar o valor para

que ocorra a igualdade abaixo:

CDA sup, (X)
Jaa(ax= [, (9dx (2.35)
inf A(X) CDA

Em palavras, o que se procura é determinar o \eaijar area abaixo desse valor seja
igual a area acima do mesmo valor, ou seja, CDAleia area sobre a curva formada pela
funcao de pertinéncia em duas partes iguais:

sup,(x)
Se, j/,/A(x)dx = Area (2.36)

inf 4(X)

CDA
entao: j Ha(X)dx=

inf o(X)

Area

(2.37)
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2.1.6 Aritmética Fuzzy

De acordo com (Bandemer e Nather, 1992), um numuemyA é do tipo L-R se a sua

funcao de pertinéncia for escrita da seguinte nnanei

L((m-x)/I) sexsm_

; 1>0, r>0 (2.38)
R((x—-m)/r) sex=m

ua(X)= {

Onde,m é chamado de valor central, L e R sdo as funcdesepresentam a curva de
pertinéncia do lado esquerdo e direito, enquant gur sdo, respectivamente, os desvios a
esquerda e a direita. Assim a representacdo delumrofuzzyA do tipo L-R pode ser feita
da seguinte forma = (m, I, r).

Sejam sem perda de generalidales A, dois numero$uzzyl-R:
A=M,l,r) e A=M,l,,r1,)

A adicao e subtrac&azzysado dadas conforme a seguir:
AOA =M, +M,I +1,,r +r,) (2.39)

AL 2 A =M, =M, +1,,1,+1,) (2.40)

Para a multiplicacdo e a divisdo de numdwuagydo tipo L-R, considerandil;, M, >0
sao utilizadas as seguintes aproximacfes (pararesattetalhnes recomenda-se Dubois e
Prade, 1980):

AOA=(MM, M, +M,l, =L, M;r, +M,r, —rr,) (2.41)
M, M, +I.M, LM, +r,M
A ~ 1'21 12'21 1'Vi2 2.42

Para a multiplicacdo de um namero fuzzy por um madmeala, a seguinte expressao €
valida:
aA =@My |all;|alr) (2.43)
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2.2 Redes Bayesianas (RBSs)

De acordo com Neapolitan (2004), a inferéncia bapesé tradicionalmente simples
guando existem apenas duas variaveis envolvidasdlége, no entanto quando o niumero de
varaveis em estudo se eleva, a inferéncia bayestna-se muito complexa e sem valor
pratico. Em um contexto onde existem varias varg&para uma aplicacdo de inferéncia
bayesiana torna-se necesséario a aplicacdo das Begesianas (RBs). Segundo Korb e
Nicholson (2003), as RBs constituem-se de estrsitgraficas capazes de representar razées
ou argumentos no dominio da incerteza. Elas oferaoma metodologia para o raciocinio
probabilistico englobando teoria dos grafos para&stabelecimento das relacbes entre
sentencgas e ainda teoria das probabilidades, pdbaigbes de niveis de confiabilidade ou
verdade de uma sentenca em se tratando de terziaDo ponto de vista de um especialista,
as RBs constituem um modelo grafico que represdatdorma simples as relacbes de
causalidade das variaveis de um sistema.

Uma RB é formada por um conjunto de variaveis ates discretas ou continuas que
se comunicam através de arcos formando as coneadisais ou dependéncias diretas entre
variaveis. Essas variaveis sdo graficamente remigd®Es por nds e, no caso de variaveis
discretas, sdo formadas por um conjunto limitadeslados mutuamente exclusivos. A uniao
dos arcos e variaveis constituem um grafo diriggdmn ciclos. A direcdo indicada por um
arco representa uma relacdo de causa e efeitoderatsevariaveis, ou seja, um arco que sai do
nd A e vai para o0 ndB demonstra que o né representa uma provavel causa Ble
normalmente é dito qu& € pai deB e B é descendente de No caso de auséncia de pais, 0
no € chamado de no raiz. Para cada variavel A gqasup como pai8;, ..., By, existe uma
probabilidadeP (A|B,...,B)). No caso dé\ representar um no raiz a probabilidade se reduz a
P(A).

Segundo Santos & Droguett (2005), matematicamentea RB é uma par

N ={(V,E),P} onde(V, E) sédo respectivamente os nds e as arestas de um &alico

Direcionado (GAD), & é a distribuicdo de probabilidade a respeit& de¢ariaveis discretas
aleatériasv = {Xy, X, ..., %} sdo distribuidas para os nés, enquanto as aEesgmesentam

o relacionamento causal probabilistico entre os nos
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2.2.1 Teorema de Bayes

Sejam dois eventos e B, tais queP(A) e P(B) sdo maiores que 0, entdo:

P(BIA)P(A)

P(A|B) = P(B)

(2.44)

onde:

P(A) € a probabilidade a priori do eveitp
P(BJA) é a verossimilhanca da evidénBigassumindo a ocorréncia do eveAto
P(A|B) € a probabilidade a posteriori AeladoB.

2.2.2 NOs e Valores

A construcdo da RB requer que sejam identificadasvariaveis envolvidas no
problema, apds essa identificacdo deve ser mamesadapendéncias qualitativas existentes
entre essas variaveis, para isso deve-se util@srcanectados através de arcos, obtendo-se
um grafo aciclico, ja que partindo-se de qualguerdos nés da rede nao é possivel o retorno
para 0 mesmo nd. No momento da identificacdo dadwess e posterior representacao das
mesmas por nos, Korb e Nicholson (2003) afirmam €ueecessario ter respostas para as
seguintes questfes: O que 0s nds representam eatpres eles podem assumir? Em se
tratando de variaveis discretas elas devem asswalores que sejam tanto mutuamente
exclusivos como exaustivos. Dentre alguns tiposnds discretos pode-se destacar os

seguintes:

* NOs Booleanos: Assumem valores binarios, ou sejaadeiro e falso;

» Valores ordenados: A variavel consequiéncia € umdgno que assume valores
ordenados, pois ela pode assumir valores do tgigapmédia e alta.

e Valor integral: S&o noés que podem assumir valonésiros, por exemplo a

variavel idade pode assumir valores de 0 a 120.anos

Quanto a ordenacdo dos nés a ordem correta demrdliks € feita comegando pelas
causas, isto €, pelos noés raizes da rede e endaeguluem-se as variaveis que sofrem o

efeito. Isso é feito de forma sucessiva até sayigtim as variaveis que nao possuem uma

22



Capitulo 2 Fundamentagédo Teorica

relacdo causal com nenhuma outra, tais variavesbesn o nome de folhas da rede. A
ordenacgdo de causas para efeitos conduz em geedea mais compactas e de mais facil

definicdo em termos de probabilidades
2.2.3 Estrutura

Como foi dito anteriormente, a estrutura da RB espnta as relacées qualitativas
existentes entre as variaveis que compdem o prabl8mum determinado né provoca algum
efeito em outro, estes devem estar ligados atrdeésm arco de forma que a direcdo da
ligacdo caminhe do n6 de causa até o n6 de efefigura 2.14 mostra uma representacao de

uma RB e permite uma melhor compreensao do gumfoentado.

Figura 2.14 - Exemplo de uma Rede Bayesiana

E possivel notar através da estrutura apresenta@Brda figura 2.14 que os nNése Y
sdo pais do né& e que o efeito sofrido pelo Hé determinado pelos n&se Y. Neste caso o
né Z trata-se de um no folha e os NGe Y sdo chamados de nos raizes.

2.2.4 Tabelas de Probabilidades Condicionais

Apés a estrutura da rede ter sido bem definidaregigp quantificar as relacbes
existentes. Isto é feito pela atribuicdo da distgo de probabilidade para cada no,
construindo assim, uma tabela de probabilidadedicomais (TPC) (Menézes & Droguett,
2005). A quantidade de pais que a variavel possoi bomo o nimero de estados que ela
pode assumir determinam o tamanho das TPCs. Ematedo de variaveis discretas, €
necessario identificar todas as combinacfes quenpar formadas pelos nés pais de um
determinado no filho. Caso a relacéo entre nosepais filhos seja completamente arbitréaria,

0 preenchimento dessas entradas pode ser algo epassite de muita experiéncia. No
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entanto, na maior parte dos casos, esta relacéde gp&dbem adaptada a algum padrao
(distribuicbes candnicas), sendo necessario apelessificar qual o padrdo e introduzir
alguns parametros facilitando desta forma o traba#itessario.

Em se tratando de distribuicbes candnicas, o cas® simples € o representado por nos
deterministicos. Um né deterministico tem o sewrvakplicitamente determinado a partir
dos pais, sem incerteza. Por exemplo, relagdo estmeds pais Carioca, Pernambucano e
Paulista, e 0 n6 filho Brasileiro € determinadoeesfiramente pela disjuncdo dos pais. A

figura 2.15 representa o exemplo citado.

Pernambucano

Brasileiro

Figura 2.15 - Exemplo de n6 deterministico

Tabela 2.2 — TPC referente ao exemplo apresentadotse né deterministico.

Carioca |Pernamb. |Paulista |P(Brasileiro)
Y, Vv Vv 1
\Y, Y F 1
\Y, F F 1
F F F 0

Em geral, relagcbes que apresentam incerteza podemasacterizadas como relacdes
que apresentam ruidos. A relacdo com ruido padchar@adauido-OU, por se tratar de uma
generalizacdo da relacdo logica OU. Em logica wigpmal pode-se dizer que o estado
Febre é verdadeiro se e somente se Gripe, Restriatitalaria € verdadeiro. A relaciddo-
OU adiciona um nivel de incerteza a relacdo OU, danando trés suposi¢oes:
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(a) Cada causa possui uma chance independentesher ceefeito;
(b) todas as possibilidades estéo listadas;

(c) a inibicdo de uma causa € independente da&uldas demais.

Considere o exemplo:

P(Febre|Gripe)= 0,4, P(Febre|Resfriador 0.8 eP(Febre|Malaria)= 0.9, para estes
valores os parametros de ruido serdo respectivanteff 0.2, 0.1. Se nenhum no pai €
verdadeiro, entdo o no filho é falso com 100% danck. Se apenas um pai é verdadeiro,
entdo a probabilidade do né filho ser falso é igquatuido do n6 pai verdadeiro (ou o produto
do ruido dos pais, caso exista mais de um verdgdek tabela 2.3 abaixo apresenta o

resultado para o exemplo.

Tabela 2.3 - Ruido-OU.

Gripe | Resfriado | Malaria | P(Febre) P(=Febre)
F F F 0 1
F F V 0,9 0,1
F Y, F 0,8 0,2
F Y, \Y 0,98 0,2X0,1=0,02
Y F F 0,4 0,6
Y F \Y 0,94 0,6X0,1=0,06
Y, \Y F 0,88 0,6X0,2=0,12
vV vV \Y 0,988] 0,6X0,2X0,1=0,012

2.2.5 Condicao Markoviana

Uma das propriedades dos processos markoviandslté de memoria, tal propriedade
afirma que se um sistema encontra-se no estaaioum instantg os estados futuros nao irdo
depender dos estados anteriores, ou seja, conlresend atual estado do processo, as
informagbes passadas nao serdo relevantes paraazse ihferéncia sobre o futuro.

Probabilisticamente, a propriedade Markoviana égesdia expressao:

PIX(t+v) = X(0) =i, X(u) = x(u)] = PX(t+v) = j | X(t) =i] (2.45)

2.1 Definicao(Condicdo Markoviana): Sefaa distribuicdo de probabilidade conjunta
das variaveis aleatérias de um conju¥ite seja um GAD =%V,E). E dito queN={(V,E),P}

satisfaz a condicdo markoviana se para c&daonde XUV, X €& condicionalmente
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independente de todas as variaveis que compdemjante® dos seus ndo descendentes,
dados os valores das variaveis que compdem seysntms) de pais. Ou, em notacdo
probabilistica{X} ind ND(X)|Pais(X) ondeND(X) refere-se ao conjunto de ndo descendentes
de X ePais(X)ao seu conjunto de pais.

Desta forma, as RBs utilizam a condicdo markovipaea considerar um né raiz
independente de seus ndo descendentes. Portaistiraedependéncia direta entre dois nés

apenas quando existir um arco fazendo conexa@dirgte eles.

2.2.6 Atualizacao da Crenca

A propagacéo da informac&o através da rede désene de atualizagio da crenca ou
propagacdo da probabilidade. E neste ponto queeoeocomputacdo das probabilidades
posteriores dos nés desconhecidos, a partir denal@vidéncia. Evidéncia em uma variavel é
uma declaracéo de uma certeza de seus estadose Demliferentes tipos de evidéncias tem-
se:

» Evidéncia Especifica é aguela em que uma determinada variavel ou nimde
rede assume um valor X, ou seja, X = X. Isto ooolwdem-se uma evidéncia do

tipo especifica.

« Evidéncia Negativa observa-se uma evidéncia e percebe-se que umaelay
pode assumir apenas os valore® b, implicando que todos os outros valores
sdo impossiveis. Esta mesma evidéncia também deaomicaso em que a
evidéncia diz que a varidvel Y ndo esta no estadmgs pode assumir qualquer

outro estado.

« Evidéncia Virtual ou Evidéncia Verossimilhanca E utilizada quando por
exemplo um meédico ler o resultado de um exame deasciente e diagnostica
uma doenga como positiva mas ele ndo tem a congadrza da sua afirmacao,

e atribui uma probabilidade para a sua respostateNeaso é realizado um

tratamento probabilistico onde adota-se uma nastalaliicio gosteriori
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A atualizacdo da crenca € dividida em quatro tig@saciocinio que sao as forma de
atualizacdo que uma rede assume baseada em umai®evitdéncias obtidas. Abaixo s&o
descritos os quatro tipos de raciocinio:

» Raciocinio Preditivo: A evidéncia surge na causa para atualizar a arsoigre
os efeitos, ou seja, do pai para o filho. A at@al#io ocorre no mesmo sentido

do arco da rede.

* Raciocinio Diagnostico A evidéncia parte do efeito para atualizar a ¢aen

sobre a causa. A atualizacdo se da no sentidcacion&o arco da rede.

+ Raciocinio Inter-Causatl Envolve evidéncias de causa mutua com um efeito

comum.

* Raciocinio Combinado Em uma rede com trés nés, em que A é um no raiz e
pai de C que por sua vez é pai de um no folha Bevddencias sdo nos nos A e

B e ocorre uma atualizacdo da crenca sobre o eorietliario C.

2.2.7 Independéncia Condicional

Seja o palN={(V,E),P}, se este satisfizer a condicdo markoviana entas dariaveis
sdo condicionalmente independentes dado que se ssdite uma outra variavel que se
encontre entre as duas variaveis no fluxo de dépemas. Os exemplos abaixo facilitam o
entendimento deste conceito.

De acordo com a condicdo Markoviana, € possivehafi que em uma rede com nos
conectados em série, como a apresentada na figlifa & probabilidade d€ dado a
ocorréncia dd8 € a mesma d€ dado a ocorréncia d& e A, isto mostra que o fato deter
ocorrido nédo determina nenhuma diferenca na crenbee C dado que ja se sabe gBe
ocorreu. Isto indica qu€ é condicionalmente independente Ajedado queB ocorreu. Em

termos probabilisticos pode-se escre{@}.ind {A}[{B}.
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Figura 2.16— Rede com nos conectados em série

Em uma conexao do tipo causa comum, apresentafiguna 2.17 € possivel observar
que quando um dos efeitos esta preseiteu C), a probabilidade de ocorréncia Beé
alterada e por consequéncia a probabilidade dom afeito estar presente também sera
modificada. No entanto se o conhecimento s&éeverdadeiro, entdo a presenca do efeito
nao dird nada sobre a probabilidade de se terito &fe Com issoC é condicionalmente

independente d& dado queB ocorreu. Probabilisticamente tem-&8} ind {A}|{B}.

Figura 2.17— Rede com nés conectados por causa camu

A figura 2.18 representa um exemplo em que ocogteito, isto é, tantd comoC séo
provaveis causadores @ neste caso é dito que os pais sdo marginalmedépeéndentes,
porém o resultado do efeito comuBndepende tanto da informacdo decomo a deC.
Portanto, a probabilidade d&dadoB é dita condicionalmente dependenteAdguando se
sabe qud ocorre e qué& nao explica a provavel causakleNeste caso ocorre a violagdo da

condicdo markoviana

Figura 2.18 — Rede com nos conectados por efeitaraam
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2.2.8 d-separacédo

Conforme apresentado anteriormente, uma ndé em uBapdssui independéncia
condicional em relacdo a seus predecessores nalagddeo nd pai. Entretanto, para o uso de
métodos de inferéncia em uma rede € imprescindivelas relacdes existentes entre 0s nés
de uma rede sejam bem detalhadas. Por exemplagéséeio saber se um conjunto de nés X
€ independente de outro conjunto Y, dado um coojdatevidéncias E, em outras palavras, €
preciso saber se X é d-separado de Y. Se todo bhamio dirigido entre um n6é em X e um
né em Y €& d-separado por E, entdo X e Y sdo canitinente independentes dada a
evidéncia E.

Um conjunto de nés E d-separa dois conjuntos dexnésy, se todo o caminho nao
dirigido de um né em X para um né em Y € bloquedalto E. Um caminho € bloqueado por

um conjunto de nos E se existe um n6 Z no que gaedgumas das trés condi¢des:

1) Zestaem E e Z possui um arco de entrada e undarsaida no caminho.

2) Z estaem E e Z possui dois arcos de saida no bamao dirigido.

3) Z e nenhum de seus descentes ndo estdo em E e asrdn@®s no caminho n&o
dirigido séo de chegada em Z.

A d-separacdo € denotada pds no exemplo da figura 2.16 tem-se que:
{C} ds{A}{B}.

2.2.9 Distribuicéo de probabilidades correspondente s arede

A partir de um conjunto de probabilidades condiaien é possivel calcular a
distribuicdo de probabilidade correspondente a RBseguir é apresentada a expressao
utilizada para o calculo da probabilidade conjutfgaima rede:

P(U)= P(X, Xy %,) = |‘J P(X, | pais(X,) (2.46)

Através da probabilidade conjunta é possivel chagasultados para as probabilidades
posteriores de cada né ou variavel, somando-se, qaata resultado todas as probabilidades

gue uma variavel pode assumir numa rede e normdilizas valores encontrados.
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3 ANALISE DE CONFIABILIDADE HUMANA

3.1 Erro Humano

Segundo Wickenst al (1997), erro humano é um comportamento inaprdprigue
diminui o nivel de eficiéncia ou seguranca de ustesia, 0 qual pode ou ndo resultar em

acidentes ou danos.

Quando existe acdo humana em determinado processmesgsario fazer uma analise de
confiabilidade humana (ACH) e o erro humano € @ lga que seja executada qualquer
analise deste tipo sobre um cenario em estudoetBtas de equipamentos, supervisores,
pessoas responsaveis por procedimentos ou treit@anmsfo individuos passiveis de
cometerem erro humano, no entanto, o erro humamai®freqientemente usado para referir-
se ao comportamento inapropriado do executor, pegse trabalha diretamente com o

sistema, como por exemplo: erro do operador.

O erro humano podera ter diferentes causas sermsg@ias diferentes medidas para
preveni-lo. Para saber o que prevenir ou que tipcerno deve ser evitado, € necessario
identificar a maneira ou modo como estes erroscséietidos para aplicar a ACH, pois
através dela serdo desenvolvidos métodos sistaragti@ra identificar o potencial de erro
humano e quantificar a probabilidade de erro hun{Ria).

3.2 Confiabilidade Humana

Swain & Guttmann (1983) afirmam que a probabilidddeum procedimento ou tarefa
ser concluido com sucesso pelo operador ou equipgualquer estagio na operacdo de um
sistema dentro do minimo tempo exigido (quandaraedsado do tempo é relevante) deve ser
entendida como confiabilidade humana.

A ACH representa o método utilizado para a avatiad@ confiabilidade humana. Ela
estuda qual a melhor forma do homem agir em unrrdetado sistema, considerando suas
limitacbes e os fatores que influenciam no seu rdpsaho. A ACH requer para sua
realizacdo que sejam identificadas as acdes humgoastém relevancia para uma
determinada tarefa, ou seja, é necessario que saggmificadas todos as etapas da tarefa em

gque o executor apresenta uma probabilidade desigmdicativa.
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3.3 Probabilidade de Erro Humano

De acordo com Swain & Guttmann, (1983) e Kumamdt696) a maioria dos
especialistas responsaveis no desenvolvimento @esamle confiabilidade humana definem
probabilidade de erro humano (PEH) através da igabnfreqientista conforme expressao

apresentada a sequir:

PEH =— Numero dg Falhas (3.1)
Numero de Oportunidades para Fal

A definicdo referida requer para seu célculo qug smcontrado o rfumero de
oportunidades para falhdr De uma forma geral, as pessoas deviam ser cayplgzdistinguir
quando duas distintas oportunidades para falharrealivacbes de um mesmo evento.
Infelizmente, esse processo de identificacdo écidiffara individuos uma vez que,
diferentemente de equipamentos, as pessoas podemndap com Seus erros.
Consequientemente, mesmo que 0 ambiente externcsggud®Er mantido constante, €
impossivel que uma pessoa depare-se com a mesraeasitduas vezes com 0 mesmo grau

de experiéncia.

Uma outra definicdo € chamada de subjetiva ou my@sNeste caso a probabilidade é
determinada pelo grau de confianca de um indivituocorréncia de um evento, ou seja, na

ocorréncia de uma falha. Esta no¢cdo de PEH mostnaass funcional que a anterior.

3.4 Fatores de Desempenho

Segundo Swain & Guttmann, (1983), os Fatores deedpenho (FDs) sédo todos os
fatores humanos que afetam o desempenho humanonsegientemente auxiliam na
determinagdo da probabilidade de erro humano. Os é&denciam a incompatibilidade
existente entre as limitacbes humanas e as corsdigfistas para o trabalho (Menézes &
Droguett). Como exemplos de FDs, é possivel crestricoes de tempo para execucao de
uma tarefa, procedimentos mal elaborados, fadaygacde trabalho excessiva, complexidade
da tarefa, atengéo, entre outros.

De acordo com Swain & Guttmann, (1983), existem ERternos e outros internos a

pessoa. Os fatores externos incluem o ambienteadeltho, especialmente os equipamentos
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designados, os procedimentos escritos ou instrap@&ntoral e etc. Os fatores internos
representam as caracteristicas individuais de qa$soa, como habilidade, motivacgéo,

expectativas que influenciam seu desempenho e etc.

Devido a sua grande importancia, o estresse sacdeshtre os FDs internos e € tratado
isoladamente. Segundo Swain & Guttmann, (1983)ggealforca interna ou externa capaz de
provocar o estresse recebe o nome de estressa. dealddo com Lipp (1996) estresse é
definido como uma reacdo do organismo, com compesefisicos e/ou psicoldgicos,
causadas pelas alteracfes psicofisiologicas queenotajuando a pessoa se confronta com
uma situacdo que, de um modo ou de outro, a iaiteedronte, excite, confunda ou mesmo

que a faga imensamente feliz.

Alguns FDs estéo listados na tabela 3.1 retiradaven & Guttmann, (1983).
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Tabela 3.1 — Alguns FDs em sistemas homem-maquirawain & Guttmann, 1983)

FD EXTERNOS FD ESTRESSANTES FD INTERNOS
CARACTERISTICAS CARACTERISTICAS FATRES CARACTERITICAS
DO LOCAL DE DA TAREFA E PSCICOLOGICOS INDIVIDUAIS
TRABALHO EQUIPAMENTOS
- Caracteristica estrutural | - Percepcio exigida na - Surpresa inicial - Treinamento
- Qualidade do ambiente tarefa - Duragio do estresse prévio/xx periéncia

de trabalho:
- Temperatura
- Umidade
- Radiagdo
- Perturbagfio sonora
- Vibracio
- Limpeza
- Hora de trabalho/ Hora
de descanso
- Mudanca de turnos
- Diaponibilidade de
equipamentos e
ferramentas especiais
- Estrutura
orgamizacional:
- Autoridade
- Responsabilidade
- Canais de
Comunicagdo
- Politica organizacional
da empresa
- Prémios e beneficios

FATORES
ORGANIZACIONAIS

- Procedimento realizado
{escrito ou nao escrito)

- Communicacio escrita
ou oral

- Prevencao e adverténcia
- Método de trabalho

- Politica de planta
(Pratica de compra)

- Movimentos exigidos na
tarefa:
- Velocidade
- Forga
- Precisio
- Atengdo aos sinais de
alerta
- Solicitagdo antecipada
- Interpretaciio
- Tomada de decisao
- Complexidade
- Estreiteza da tarefa
- Frequéncia e
repetitividade
- Criticalidade da tarefa
- Capacidade de memoria
exigida para execucdo da
tarefa:
- Termos exigidos
durante muito tempo
na memdria
- Termos exigidos
durante pouco tempo
na memaoria
- Requisito matematico
- Feedback
- Atividade dindmica vs
passo a passo
- Estrutura e comunicacao
da equipe
- Fatores de interface
homen-maquina:
- Projeto do primeiro
equipamento
- Teste do
equipamento
- Fabricagio do
equipamento
- Ajuda no trabalho
- Ferramentas

- Velocidade da tarefa
- Carga de atividade
- Riscos na execucdo da
tarefa
- Ameacas:

- De fracasso

- Perda do trabalho
- Trabalhos mondtonos
- Trabalhos de longos e sem
sentido
- Conflitos de avaliacio de
desempenho do trabalho
- Auséncia de reforgo ou
reforgo negativo
- Senso de privacao
- Distragio por:

- Barulho

- Luminosidade

- Movimento

- Tela trémula

- Cor
- Dicas inconscistemtes

FATORES
FISIOLOGICOS

- Duragio do estresse

- Fadiga

- Dor ou desconforto

- Fome ou sede

- Temperatura extrema

- Radiacéao

- Forca G extrema

- Pressao atmosférica
Exterma

- Oxigénio insuficiente

- Vibracao

- Restriciio de movimento
- Falta de exercicio fisico
- Interrupcdo do ritmo
cardiaco

- Estado pratico atual ou
destreza

- Personalidade e inteligéncia
varidavel

- Motivagdo e atitude

- Estado emocional

- Estresse (mental ou tensio
corporea)

- Conhecimento do
desempenho necessario padrao
- Diferenca sexual

- Condigao fisica

- Atitude beseada na influéncia
da familia, em outras pessoas
de fora da familia ou agéncias
- Identificagdo do grupo

3.5 Meétodos de ACH

A maioria dos métodos de ACH, nédo levam em contaetxzdes de dependéncia
existente entre os fatores de desempenho (Hollnd§&B). De acordo com Menézes &
Droguett (2007), ndo considerar essas relac6eslgaeuma ACH através de suposicdes

irreais de independéncia, distanciando-se assimum@ representacdo apropriada do
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comportamento humano. Apesar disso, existem métddoACH, classificados como de

primeira e segunda geracéo que desconsideramagéeslde dependéncia.

Dentre os modelos de primeira geracado destaca-BdERP, uma metodologia que
utiliza arvores de eventos onde cada n6 da arvass@ciado a uma acao e suas ramificacdes
representam o erro ou sucesso na execucdo daRed@ido as dificuldades presentes no
processo de modelagem de acdes humanas utilizanolees binarias de eventos, como por
exemplo, representar 0 contexto em que 0s evemmsemn através dos noés presentes na
arvore, este método nédo leva em conta a dependéntia eventos e entre FDs, 0 que

constitui a sua principal deficiéncia.

Os modelos de segunda geracdo surgiram com owbj@é superar as deficiéncias
presentes nos métodos de primeira geracao. Dentredelos de segunda geracdo destaca-se
o CREAM, que utiliza uma generalizacdo da arvore edentos numa classificacado
policotbmica, proporcionando uma quantificacdo meiplicita da influéncia dos fatores
sobre o desempenho dos operérios. No entanto,asigéip de independéncia entre eventos
continua e, além disso, de acordo com Kim (200CR&AM néo incorpora explicitamente o

tratamento de contextos dinamicos.

3.6 ACH Via Redes Bayesianas

Percebe-se, portanto, que modelar as causalidadésntes nas acdes humanas tornou-
se um grande desafio para ACH e, conseqliententeria;se necessario o desenvolvimento
de uma metodologia que venha a contornar essasiéefas. Diante disso Menézes &
Droguett (2007), discutiram sobre como a utilizagdms RBs poderia solucionar as
expectativas levantadas no trabalho de Mosleh en@Ck2004) sobre futuros métodos de
ACH. A seguir sdo apresentadas tais expectatisame respectivas solucdes através de RBs
Menézes & Droguett (2007).

1) Identificacdo de erros de maneira contextual enestido de probabilidades

RBs contextualizam o erro, tanto qualitativamertigavés dos causadores
presentes vistos através da estrutura graficatoummantitativamente, através
do célculo das probabilidades condicionais da rede;

2) Melhores modelos causai®Bs s&o, por definicdo, estruturas graficas que

representam as relacdes de causa e efeito enidgeiar
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3) Representacdo mais realista da natureza dinamica ideeracées homem-
sistema RBs permitem representar a dindmica das intesacéaves da
montagem de cenarios na rede, e as relacfes de eadsito pertencentes ao

contexto.

4) Capaz de ser aplicada em contextos diferenlRBs sdo uma grande
ferramenta para analisar diferentes contextos. &amplo, monitorar
problemas operacionais através de diagnosticosgn@sticos, possibilitando
um melhor entendimento sobre a relevancia dos FBs operadores,
permitindo assim a providéncia de medidas que ataras seus efeitos. Pode-
se também solucionar problemas gerenciais atravésodhecimento prévio
de fatores decisivos, tais como uma melhor defindés qualidades de um

operador na contrataco;

5) Melhor calibragdo com eventos operacionais atuatsavés de RBs € possivel

atualizar o sistema realizando inferéncias sulgstevempiricas.

A figura 3.1 apresenta um exemplo de RB aplicada®¥d. E possivel observar através
da topologia da rede a forma como os FDs atenedad, condicionamento fisico, carga de
trabalho, design de equipamentos, estado emocmwnaketos interagem influenciando o
desempenho do eletricista de apoio na atividadeubstituicdo de cadeias de isoladores de

linhas de transmissdo (Menézes & Droguett, 2007).

Elet. de Apoio

Design Ecuin. Carg. de Trah.

Figura 3.1 — Exemplo de Rede Bayesiana aplicada aaise de confiabilidade humana
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Observa-se da figura 3.1 que a topologia de umaiftiBada na ACH demonstra as
relagdes existentes entre os FDs determinando assmnestrutura de causa e efeito. Desta
forma percebe-se que a identificacdo dos errogade maneira contextual, ja que eles sdo
determinados através das relacfes representad@8.n@omo visto na secdo 2.2, as RBs
trabalham com probabilidades condicionais permitindtravés do teorema dgayes a
estimacdo de probabilidades. Além disso, RBs permijue suas crencas sejam atualizadas
dadas novas evidéncias. Isso proporciona uma andbscenario considerando diversas

situacOes que podem existir no ambiente de trabalho

Em situacBes de interesse pratico, a quantificdedama RB é um desafio. Isso decorre
da elevada necessidade de dados para comporeta, i que o nimero de probabilidades a
serem inseridas na quantificacdo de uma RB discéedependente do niamero de nos e do
namero de niveis de cada um desses nos da RBx@wmp, considere o simples caso em
qgue cada né para a RB representada na figura flbsgrio (2 niveis). Neste caso sera
necessario especificar 23 probabilidades e destas €8 sdo probabilidades condicionais.
Tal situacdo € ainda mais critica no contexto adi@bilidade humana, pois freqientemente o
analista se depara com a escassez de dados es@obe o desempenho do elemento
humano. Assim, em geral, recorre-se a opinido gedalista. E exatamente neste contexto
que o presente trabalho se enquadra. O desenvoldrde um método de educao linglistica
sera proposto no capitulo 7 com o objetivo de aptas uma solucdo para este problema

guando os parametros de interesse das RBs (priolaalei$) assumem valoreszy.
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4 METODOS DE EDUCAO

4.1 Introdugéo

Na analise probabilistica de risco (APR), é notadmande dificuldade de se trabalhar
guando da escassez ou total auséncia de dadosfdtmea de se contornar esse problema é
fazer uso de métodos de educédo para coletar anaféio necessaria de pessoas que possuem
grande conhecimento sobre problema analisado, os chamados especialistagin&e
Firmino etal. (2007), existem na literatura varios métodos gyetimam eduzir a opiniao de
especialistas, e estes normalmente sdo classificanio 3 tipos: método direto, indireto e
paramétrico. Como exemplo de método direto é peksitar o trabalho de Noortwijkt al.
(1992), no qual o espaco paramétrico € divididopamicoes e a cada uma dessas particoes
sdo atribuidas, pelos especialistas, probabilidattesparametro analisado estar contido
naquela particdo. Com isso é estimada a funcaoralealplidade referente a opinido do
especialista sobre o parametro investigado. Dedacoom Ayubb (2001), métodos diretos
podem produzir resultados insatisfatorios quandespgcialistas ndo possuem facilidade em
trabalhar com a nocao de probabilidade. Dentreéisans indiretos destacam-se os trabalhos
de Campello (2002), Nadler & Campello (2001), Ayy(#9D01) e Finetti (1974). Neste
contexto o parametro de interesse é quantificadoetmmente, sem fazer uso de questdes
diretas relacionadas a quantidade sobre invesbgdéaalmente, o método paramétrico é
normalmente utilizado quando, a priori, se sabe guearametro investigado segue uma
distribuicdo conhecida de probabilidade, pode-stadar aqui os trabalhos de Bedfetdl
(2006), Oakley (2002), Cooke (1991), Coolen (1996)Hagan (2004).

4.2 Educédo Segundo Firmino et al (2007)

Nesta secdo sera apresentada uma descricdo doonag@sentado por Firmiret al.
(2007). Isto se faz necessério ja que o métododdede linglistico que serd proposto no
capitulo 5 utiliza como base os principios fundaa@os por Fimino et al (2007). O referido
método se baseia na teoria de estimacdo de imdsrvadyesianos e em algoritmos
computacionais de busca.

Basicamente o método proposto por Firmino et ad{2@stima, através da opinido do

especialista, a distribuicdo de probabilidade sabparametro de interesse por meio de um
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guestionario composto de um conjunto de passosuass ggcompreendem dois tipos de

guestdes:

e Questdes de Decisdadem o objetivo de questionar o especialista sqhet de
dois intervalos, definidos previamente, ele achasnmaovavel de conter o
parametro.

« Questdes sobre Incertez®uestiona o especialista sobre a credibilidape
ele atribui a sua resposta dadajnastdo de decisdd resposta a essa questdo €
dada em termos probabilisticos. A terminologia iiédade foi utilizada

anteriormente por Bernardo & Smith (1995).

As questdes de decisao reduzem o espaco de altasnpela metade. Se o parametro
esta entre um limite inferiol, e um superion), em é o ponto médio do intervalo inicid| [
u], pergunta-se ao especialista: O parametro estaemwalo [, m|?

Caso a resposta seja positiva, é entdo identifiaadonovo intervalo, em que o
especialista atribui maior chance do parametra estatido. Esse novo intervalo sera dado
por [l, m]. Se de outra forma a resposta for negativa, ernrato no qual o especialista atribui
maior chance do parametro estar contido é daddmoi. Com o novo intervalo, surge
também um novo ponto médio e assim € repetido oepsp até o momento em que 0O
especialista ndo se sentir mais a vontade pararrdgpas perguntas.

A questdo sobre incerteza € feita imediatamentes @p@scolha de cada um dos
intervalos . Nesta questdo o especialista € peadargobre o grau de credibilidade que ele
atribui a sua escolha.

A habilidade do especialista em continuar respotide® questionario ira determinar o
namero de passos do processo de educdo. A cada psgserguntas serdo feitas sobre
intervalos mais restrito do espago paramétricmatodo o questionamento cada vez mais
dificil de ser respondido pelo especialista chegasala um ponto em que ele ndo sera mais
capaz de responder. Nesse momento € entdo encerfadezesso de educdo e com isso é
determinada uma distribuicdo de probabilidades esgando as incertezas do especialista

sobre suas opinides em face ao parametro estudado.

! Credibilidade: Valor probabilistico que indica o quanto um esplsta acredita que sua resposta sobre

uma determinada questéo esteja correta. Tambénecidahcomo grau de crenca.
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A partir das respostas dadas as questdes de decinéerteza é tracada a distribuicdo
de probabilidade do paréametro segundo as crenca®s@ecialista. Para um melhor
entendimento desse processo considere um intemviaial [I, u] de ponto médian. Tal
intervalo € inicialmenteleterminado por um especialista, que afirma quaranpetro ) esta
contido neste intervalo com credibilidagie= 100% (Figura 4.1(a)).

Suponha que é perguntado ao especialista se o gtapd@sta contido no intervalm,

u] e sua resposta é “ndo”. O especialista € entastignado sobre a credibilidade que ele
atribui a sua resposta anterior e ele afirma q@erssposta tem credibilidade. Entdo o
intervalo[m, u] recebe uma massa probabilistica cujo valor é de;fle o intervaldl, m]
guarda uma massa probabilistica na ordenn dee ainda sera trabalhada (Figura 4.1(b)).

O especialista é entdo perguntado se o paraméfrec@#ido no intervalfm,, m], onde
m, € 0 ponto médio do interval@ m] suponha que sua resposta seja “sim”, o especialista
atribui entdo uma credibilidade para a sua resposta o que significa que o inteflat]
receberd uma massa probabilistica na ordeffilde,) deas], ja que o interval@l, m] havia
guardado uma massa probabilistica da ordemn giara ser trabalhada. Conseqientemente o
intervalo[m,, m] guarda uma massa probabilistica da orderogele a;] (Figura 4.1(c)).
Esse processo continua até o0 momento em que oiaigiacndo tenha mais condi¢bes de

fazer a escolha entre dois intervalos.

a{a)
’—’ o= 100%
I m n; ,9:
(a)
(1-C3) e Ay
a(8), 90, A de O
Fﬂ-ar r 1-ay
J} nlr u. H': 1 n.rz m i H':
(b) (c)

Figura 4.1 — Construcao da distribuicdo de probabitiade de acordo com a opinido do especialista.
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4.3 Performance de Um Método de Educao

De acordo com Hokstad et al (1998), quando se aesgjliar um método de educao,

deve-se preocupar com o desempenho das seguioprgepades:

« Simplicidade: E a capacidade do especialista eatend questbes a serem
respondidas de forma a existir um bom ajuste emttpie 0 analista precisa
eduzir e 0 que o especialista entende sobre otassun

« Eficiencia: E a capacidade de reduzir o tempo dec@ul da opinido do
especialista,

« Refinamento: E a capacidade de refinar a opinidcesjgecialista de forma
gradual,

« Controle Empirico: E a capacidade de supervisiasaespostas fornecidas pelo
especialista de forma a se controlar a coerénaarespostas evitando desta
maneira o desvio de foco durante a fase de educéo.

4.4 Calibracdo do Especialista

Segundo Brenner (2003), em um tipico teste psitmode calibracdo, o participante
responde a um namero de questdes ou faz uma sépiedsdes sobre o futuro. A cada uma
das suas respostas o especialista atribui um dévetedibilidade. Ao final do estudo é feita
uma comparacao entre a frequéncia média de aeedagedibilidade média do participante.
No caso dessas medidas apresentarem valores pgixinparticipante € considerado bem
calibrado. Na secédo 6.2 serdo apresentados de fomisadetalhada dois testes psicologicos
de calibracdo que buscam avaliar a autoconfiancaegfzecialista em relacdo a sua

intelectualidade e percepcéo.
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5 DESENVOLVIMENTO DO METODO

5.1 Introdugéo

O método de educdo que serd aqui apresentado é&dbase teoriafuzzy
proporcionando facilidade na coleta da opinido sipeeialista ja que sdo usadas variaveis
linglisticas no processo tornando o mesmo maiséamigAlém disso, a teorfaizzyé capaz
de tratar as incertezas associadas as probab#idesiedicionais Ao final do presente
trabalho, seréa feita uma aplicacdo do método quehesra estimativas de probabilidades de
erros humanos. Entretanto, a utilizacdo desta algerd ndo se restringe apenas a problemas
de erro humano, pois ela pode ser adaptada a guglqucesso que envolva a estimacao de

probabilidades que sejam determinadas por vari@agisais.

5.2 Processo de Educao

Uma das principais virtudes do método aqui prop@ésw facilidade na obtencdo da
opinido do especialista uma vez que o processaldede torna-se menos desgastante. Isto
decorre do fato de que o método é todo feito cenaidio variaveis linglisticas, facilitando e
tornando mais rapida a resposta do especialistaéodo de Firmin@tal. (2007) é baseado
na construcao da distribuicdo de probabilidadeesabr intervalo numérico. Neste trabalho,
pretende-se utilizar variaveis linglisticas, maipegificamente, os parametros de interesse
serdo probabilidades referentes a nés de fRBsy que linglisticamente podem assumir 0s
valores:minima (Min) muito baixa (MB), baixa (B), baixa moderada (BMpdarada (M),
alta moderada (AM), alta (A), muito alta (MA), mda (Max) A variavel linglistica sera

representada por conjuntibzzytriangulares como apresentado na figura 5.1:

1,00

Pertinéncia

Min MB B BM aM a MA | Max

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
Min A B CD E F G H | J K L M H 1] P &R 5 Max
Probabilidade

Figura 5.1 - Conjuntosfuzzypara a variavel linglistica probabilidade
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A escolha de numeroRizzy triangulares para a representacdo dos conjuiotzsy
justifica-se pelo que ja foi discutido na secda4.bu seja, a utilizacdo de numefagzy
triangulares deve acontecer quando o parametrondiis@ possui uma faixa de variacdo e
apenas um nuamero dentro dessa faixa apresenta @aima possibilidade de ocorréncia em
relacdo aos demais valores (Pereira , 2002). Coparyametro analisado neste trabalho trata-
se de uma probabilidade acredita-se que existealon para esse parametro cuja pertinéncia
seja maior que os demais valores internamenteaacayguntduzzy

A construcdo da distribuicdo de probabilidade deita entdo de forma analoga a
descrita no método de Firmiret al. (2007) apresentado na secdo 4.2. De fato, inieaten
serdo feitas duas perguntas ao especialista. Aepamsera: Qual o valor minimo que vocé
acredita que o parametro pode assumird’segunda seraQual o valor maximo que vocé
acredita que o parametro pode assumir@ma vez respondidas essas duas perguntas o
especialista terd definido os limites inferior @exior para o universo de discurso que ira
trabalhar, ou seja, o intervalo para o qual é aitid 100% de certeza para que o parametro
esteja nele contido. Apés a definicdo do intervabmlos os numerofuzzy triangulares,
correspondentes aos conjunthszy apresentados na figura 5.1 serdo calculados. Para
demonstrar como sao feitos esses célculos, coasidégura 5.2. Note que o valor maximo

da escala é 1 e o minimo é 0, ou seja, a escaledemrimento 1.

1,00

Pertinéncia

Min ME B BM AM A MA | Max

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
o o003 01 015 02 025 02 035 04 04505 055 06 065 07 07308 085 02093 1
Probabilidade

Figura 5.2 - Conjuntos fuzzy para a variavel lingistica probabilidade — comprimento 1

Suponha agora que especialista tenha fornecidocO/@2 resposta para o valor minimo
e 0,12 como resposta para o valor maximo. Entadensais valores serdo calculados de

forma proporcional a escala apresentada na figiaPor exemplo, o valor correspondente
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ao conjunto Baixd’, ou seja, o numero triangulaD{ F; H) (vide fig. 5.1) , podera ser

calculado da seguinte forma:

D = Min + (Max-Min)*0,15 = 0,02 + (0,12 - 0,02)*0A&.= 0,035

F = Min + (Max-Min)*0,25 = 0,02 + (0,12-0,02)*0,25 0,045

H = Min + (Max-Min)*0,35 = 0,02 + (0,12-0,02)*0,35 0,055

Note que0,15, 0,25e 0,35 representam, respectivamente, os valoreD,dE e Hna

escala de comprimento 1 representada na figura 5.2.

Considerando entéo o intervalo linguistienifiimo, maximp e o ponto médio deste
intervalo, ou seja, o valor linglisticomoderado éfeita entdo a seguinte pergunta ao
especialista: O parametro € no minimo moder&dio

Caso a resposta seja positiva € entdo definidoawn mtervalo: noderado, maxinjo
Se, ao contrario, a resposta for negativa, o natenialo sera entaaninimo, moderado
Apoés a escolha do intervalo o especialista devporefer a seguinte perguntagual a
credibilidade que vocé atribui a sua resposta?

O especialista parte entdo para uma segunda etapeodesso onde é feita uma das
seguintes perguntas (a depender da resposta ant€riparametro € no minimalto? ou o
parametro € no minimwaixd? Apdés a escolha do intervalo é determinado umrvalo
probabilistico referente a crenca do especialisbaesa sua resposta isto € feito através da
pergunta referente a credibilidade.

A terceira etapa serd compreendida por uma de ajpaissiveis perguntas: caso 0
especialista tenha respondido sim na primeira eteleapodera responder duas possiveis
perguntas a depender da escolha dele na segupda eso ele tenha dito na segunda etapa
gue o parametro é no minimatio a pergunta serao“parametro € no minimo muito &¥oSe
ao contrario ele tiver respondido que o paramedim é no minimo alto a pergunta sera: “o
parametro é no minimalto moderad®”

No caso do especialista ter respondido ndo na panetapa, as duas possiveis
perguntas da terceira etapa serdd:pgarametro € no minimo baixo moderadp@aso sua

resposta ha segunda etapa tenha sido que o pas@meirminimo baixo, ou o parametro € no
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minimo muito baixo se sua resposta na segunda etapa tenha sidoardmetro ndo é no
minimo baixo. Apos a decisdo da terceira etapa, da mesma fgumaas etapas anteriores, €
necessaria a atribuicdo de uma credibilidade pezapsta dada.

Nesse momento é entdo finalizado o processo déiedi& que linglisticamente nao
existe (ou ndo foi definido), por exemplo, pontodiméentreMuito baixo e baixoou entre
moderado e alto moderado

O método descrito é uma adaptacdo do método apmdsepor Firminoet al. (2007)
para a utilizacao de valoraszzy Pelo fato de serem utilizadas variaveis lingééstio método
limita-se a apenas trés etapas, ja que foram aanagids nove conjuntdgzzy

A fim de demonstrar a construcado da distribuicAgoadabilidade do parametro de
interesse através do método proposto considerecom@éspondente ao eletricista de apoio da
RB apresentada na figura 3.1. Sera feita uma sgéalda educdo da opinido do especialista
sobre a probabilidade do eletricista de apoio cemam erro dado que a atencdo esta
adequada.

Suponha entdo que o especialista responde québahilidade do eletricista de apoio
cometer um erro dado que a sua atencéo é adequada&imo “0” e no maximo “0,10".
Com isso 0s numerdazzytriangulares representativos dos conjuffit@zycorrespondentes a
variavel probabilidade de erro humano séo calcgladmforme pode ser observado na figura
5.3:

1,00

Pertinéncia

Min mMB B BM AM A MA | Max

000000 7
0,00500 7
0,000
0,275

0,011500
002000 —
0,02500
0,03000 7
0,03500
0,0:40040 -
0, 05000
0, 06000 —
0,06500 7
007000 —
0,07500 7
0,08000 7
0,08500 —
0,08750

0, 09000
0,09500 7
010000

Probabilidade

Figura 5.3— Conjuntosfuzzypara a variavel linglistica probabilidade de errchumano

Depois de definido os limites do universo de discup especialista responde as

perguntas apresentadas na tabela 5.1.

44



Capitulo 5 Desenvolvimento do Método

Tabela 5.1 — Perguntas e respostas efetuadas nagiatdo do processo de educéo

Questio Respostal Credibilidade
Yocé acha que a probabilidade de erro humano @ no minimo moderada? Mao 95 ,00%
“océ acha gue a probahilidade de erro humano e no minimo baixa®? Mao a0,00%
Yoo acha gue a probabilidade de erro humano & no minimo muito baixa? Sim 75 ,00%

Utilizando o mesmo raciocinio apresentado na sé¢é possivel construir a funcao de
distribuicdo de probabilidade para o parametro edlise. Assim, como para a primeira
pergunta da tabela 5.1, o especialista oferecea” “c@mo resposta e atribuiu um nivel de
credibilidade de 95% para a sua afirmacédo € pdsstreluir que o intervalo linguistico
[moderada, maximapssume uma massa probabilistica da ordem de 1@%% = 5% e por
consequéncia o intervaJminima, moderadagpuarda uma massa probabilistica da ordem de
95% para ser ainda trabalhada. Considerando entédenvalo [minima, moderadajo
especialista é questionado de acordo com a segueddio apresentada na tabela 5.1.Como
sua resposta foi “ndo” para tal questao e a cihethbie atribuida foi de 80%, tem-se que o
intervalo[baixa, moderadajassume uma massa probabilistica na ordem de (1@0%) de
95% , ou seja, 20% de 95% que corresponde a 19%.irk&rvalojminima, baixa]guarda
uma massa probabilistica na ordem de 80% de 9%fbe @orresponde a 76%. Considerando
agora o intervalo linglisticminima, baixa] o especialista responde a terceira e Ultima
pergunta do processo de educdo. Sua resposta gegagaestionamento foi “sim”, e a
credibilidade que o especialista atribuiu a supasta foi de 75%, o que significa que o
intervalo[minima, muito baixa]assume uma massa probabilistica da ordem de (106%)
de 76%, ou seja, 25% de 76%, que equivale a 19%tedvalo [muito baixa, baixa] por
consequéncia, assume o valor de 75% de 76%, 7%., A figura 5.4 representa o histograma

referente a distribuicdo da probabilidade eduzida:
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Legenda:

Min = Minirmna

MB = Muito baixa

B = Baixa

BM = Baixa Moderada
M = Moderada

n AM = Alta Moderada
570G A = Alta

MA = Muito Alta

Max = Maxima

19%0

5%
o6 N

Min MB B BM M AM A MA  Max

Figura 5.4 — Exemplo de distribuicdo de probabilidde obtida mediante o processo de educdo proposto

5.3 Representacao da Funcao de Probabilidade

Uma vez determinada a funcdo de probabilidade,céssario determinar um valor
representativo desta fungcédo. A mediana é uma medideo afetada por valores extremos ou
discrepantes, ou seja, € comum dizer que a mediamaa medida mais robusta do que a
média aritmética. Sendo assim, neste trabalhqatiie a mediana como valor representativo
da distribuicdo de probabilidade obtida. Essa nmeds®ra representada por um nanferay
e especificamente neste trabalho serd tratada oamcestimativa da probabilidade referente
ao evento analisado, ou seja, a probabilidadeudtidba um né da RB que representa uma
variavel causal.

A obtencéo desta mediana é feita a partir da fudegarobabilidade que foi eduzida do
especialista. Sera mostrado nesse trabalho quesgivpb encontrar um numerzzy
correspondente a mediana de uma distribuicdo dmpiladade obtida através do método de
educdo proposto. Para isso é necessério utilizpeessao tradicional da mediana com o0s
devidos ajustes para tratamento de niumbrosy Neste estagio serd necessaria a utilizacao
da aritméticduzzy

De acordo com Spiegel (1985), a mediana para abdigio de probabilidade pode ser
calculada através da seguinte expressao:
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-1

o 2 1

Mediana=L, +| =—[C (5.1)
mediana

em que:

L, = limite inferior real da classe mediana (i.e.ctisse que contém a mediana);

N = numero de itens dos dados (i.e. frequéncia)fotal

(Z f)1: soma de todas as freqliéncias das classes iefedanediana,;

fmediana= frequéncia da classe mediana,

c = amplitude do intervalo da classe mediana.

A expressdo da mediana pode entdo ser adaptada gaminiofuzzyde acordo com o

que segue. Rossivel reescrever a expressao (5.1) da segoimbe.f

Mediana=L, +Rc (5.2)
N
E B (Z f )1

ondeR= | (5.3)

mediana

Para o caso de uma distribuicdo de probabilidadeziga a partir de variaveis
linglisticas tem-se que os valotase c pertencem ao dominfazzy. & o valor de R pertence

ao dominio dos numeros reais. Assim, o valor daianeduzzy é calculado através da
seguinte expressao:

Mediana =L, + R*c, (5.4)
onde,
L1s = limite inferior da classe mediana (representamtoum numerduzzy;

. (Representado por um numero real);

mediana

¢ = amplitude do intervalo da classe mediana (remtaslo por um nimeffazzy Note
que a amplitude sera dada pela diferenca entrendaigrosuzzy
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Como ja foi dito, neste trabalho os parametromthrésse para 0s quais serdo eduzidas
distribuicdes de probabilidades serdo probabilidagiee linglisticamente podem assumir 0s
conjuntosfuzzy minima muito baixa, baixa, baixa moderada, moderada, attaderada,
alta, muito alta, maxima

De acordo com a figura 5.3, nota-se que para o goeamalisado, tais conjuntdszzy
sao representados por numeizytriangulares que sdo dados por:

Minima = (0; 0,005; 0,01)

Muito baixa = (0,005; 0,01275; 0,02);

Baixa = (0,015; 0,025; 0,035);

Baixa moderada = (0,03; 0,04; 0,05);

Moderada = (0,04; 0,05; 0,06);

Alta moderada = (0,05; 0,06; 0,07);

Alta = (0,065; 0,075; 0,085);

Muito alta = (0,08; 0,0875; 0,095);

Méaxima = (0,09; 0,095; 0,1).

A distribuicdo de probabilidade da variavel lingidts probabilidade de erro humano

representada na figura 5.4 pode entéo ser refaitzando os namero$uzzytriangulares,

como apresentado na figura 5.5.
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Legenda:

Min = Minima

MB = Muito baixa

B = Baixa

BM = Baixa Moderada
M = Moderada

1 AM = Alta Moderada
5700 A = Alta

MA = Muito Alta

Max = Maxima

19%

0
&

19%

z

=
=
18,09; 0,005 0,1) & +

=

{0; 0,005; 0,01)
(0,005; 0,01275; 0,02) 3
{0,015; 0,025; 0,035)=
{0,03;0,04; 0,05)3
{8,04; 0,05; 0,06)Z
{0,05; 0,06; 0,07) 5 -
{0,065; 0,075; 0,085) = ;
(0,08; 0,0875; 0,095) % -

Figura 5.5— Distribuicao de probabilidade da variael probabilidade de erro humano em termos de

namerosfuzzy.

Por meio da figura 5.5, é possivel observar quetexi9% de chance da probabilidade
de erro humano estar entitgaixae moderada’; 57% de chance da probabilidade se encontrar
entre ‘moderada baixa baixa”; 19% de chance dessa estar entnénfmae muito baixa” e
apenas 5% de chance da probabilidade estar entogleéfadae maxima”. Com essas
informacBes é possivel calcular a medifurzydessa distribuicdo de probabilidade que sera
utilizada como estimativa da probabilidade de elmemano, mais precisamente a
probabilidade do eletricista de apoio cometer uno €iado que a atencdo esta adequada.
Como ja dito anteriormente, este resultado serduétio a um né de uma RB que represente
uma variavel causal.

Para o exemplo em andlise, fazendo uso da aritaféatizye utilizando a expressao 5.4
calcula-se a mediarfazzy Neste trabalho utiliza-se apenas os numeerzgytriangulares (ver
figura 5.1). Portanto, da-se aqui énfase a aritaétiizzy aplicada a namerosuzzy
triangulares. Observe que de acordo com Kaufma@uma (1988), operacbes de adicéo,
subtracdo e multiplicacdo por um escalar, envoleentneroduzzytriangulares apresentam
como resultado um numefozzydo mesmo tipo. O mesmo nao ocorre quando as d@@ac
sdo de multiplicacdo e divisdo entre dois numduazy triangulares. Para o calculo da

medianafuzzyserdo necessarias apenas as operacdes de sotregasub multiplicacdo por
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um escalar. Neste ponto, serd apresentada umarmames direta para efetuar as operacgdes
de adicdo, subtracdo e multiplicagdo por um esemaolvendo numerofizzytriangulares.
Tal maneira é mais rapida do que a forma apresemadecao 2.1.6 jA que ndo € necessario
escrever 0s numerdgzzyno formato L-R. As duas maneiras levam ao mesmalteglo, no
entanto quando se dispde de numéuagytriangulares é mais simples a aplicacdo do método

apresentado a seguir:

Adicao:

Sejam dois numerdszzytriangulares A e B, com A=(aa, &) e B=(h, by, bs),
entdo AOB = (a, &, &) + (b, by, ) = (& + by, & + by, & + 1s,).

Exemplo:

ComA=(2,3,6)eB=(1,4,5), entdo tem-se 4ueB = (3, 7, 11).

A representacao grafica desta operacdo é mosteefiguna 5.6.

pafx)

1
A B

AN

1 5 10 x

Figura 5.6- Representacdo grafica da operacdo deigdo entre dois nimerosuzzytriangulares.

Subtragao:

Sejam dois numerdszzytriangulares A e B, com A=(aa, &) e B=(h, by, bs),

entdo /B = (a, &, a&) - (b, by, b)) = (& - s, & - by, & - by,).

Exemplo:

Considere ainda os dois numeros utilizados no ekedgadicdo, ou seja, A = (2, 3, 6)
e B=(1, 4,5), entdo tem-se quZB = (-3, -1, 1).

A representacao grafica desta operacdo é mosteefiguna 5.7.

50



Capitulo 5 Desenvolvimento do Método

Ha(x)

-3 0 5 i

Figura 5.7 - Representacao grafica da operacao detgracédo entre dois nimeroduzzytriangulares.

Multiplicag&o por um escalar

Seja um numeréuzzytriangular A, com A=(g &, a) € um escalat, entao:
AXA= A% (2, @, &) = (A&, 12, 1 &)

Exemplo:

Sejam A = (2, 3, 6) 2=3, entdo tem-se que 3xA = (6, 9, 18).

A representacado grafica desta operacdo € mosteafiiguna 5.8.

Ha(x) |

2 B 18 x

Figura 5.8 - Representacao grafica da operagao deuitiplicacdo de um escalar.

Definidas as operacdészzynecessarias pode-se agora calcular a metliangda
distribuicdo de probabilidade para o exemplo qt# ®sndo trabalhado nesta sec¢éao (figura

5.5.)
Tem-se que:

L.+ = (0,005; 0,01275; 0,02)
N =100

(> )= 19;

fmediana= 57
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mediana

¢ = (0,015; 0,025; 0,035) - (0,005; 0,0125; 0,02) =
(0,015-0,02; 0,025-0,0125; 0,035-0,005) = (-0,0081225; 0,03)

Assim, o valor da mediarfazzysera dado por:

Mediang =(0,005;0,012750,02) +(0,544)* (-0,005,0,01250,03 =

(0,005;0,012750,02) +(-0,002720,00680,01632 = (0,002280,019550,03633

Portanto, o valofuzzya ser utilizado como estimativa para a probalidkddo eletricista
de apoio falhar dado que sua atencéo é adequaddasky por (0,00228; 0,01955; 0,03632).

5.4 Hibridismo entre a Teoria Fuzzy e as Redes Baye sianas

Conforme apresentado na secdo 5.2, 0 processo utgiceghroposto € baseado em
questbes que utilizam variaveis linguisticas comroné de facilitar a comunicacdo com o
especialista. Tais variaveis linglisticas repregartada uma um determinado conjufotzzy
Um dos objetivos deste trabalho é desenvolver utodnéara obter a probabilidade de erro
humano para um cenario em que exista a acdo humareaa obtencdo dessa probabilidade,
utiliza-se as RBs pelo fato dessa metodologia apazx de modelar as interacdes entre os
diferentes fatores de desempenho com a probatelidaderro humano propriamente dita.
Como foi visto anteriormente, as probabilidadesaidga um dos ndés da RB serdo estimadas
através das mediandiszzy obtidas a partir das distribuicdes de probakdédgue foram
obtidas com a educé&o da opinido do especialistagaata um dos eventos analisados.

O presente trabalho procura aperfeicoar uma meig@oja proposta anteriormente,
que sao as RBRizzy Tal técnica de hibridismo foi utilizada, por ex@io) no trabalho de
Ren, Wang e Jenkinson (2005). A proposta desseseaubi desenvolver um modelo de RB
fuzzy para modelar as relacdes causais entre os fatlresscos que podem provocar
eventuais acidentes em operacgdes de sistemas gerecgetram em alto mar. O referido
trabalho difere do presente por questionar os edsas diretamente quanto aos conjuntos
fuzzy suas respostas sdo dadas diretamente por numemse ndo sdo baseadas em
variaveis linglisticas como é proposto neste thebaPor exemplo, em Ren, Wang e
Jenkinson (2005), o especialista € perguntado sofi@ determinada probabilidade e sua
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resposta serd dada por um nunfemzydo tipo triangular ou trapezoidal. Nao existe agé
de uma distribuicdo de probabilidade como acontec@resente trabalho. Isto implica em
uma limitacdo da quantificacdo da incerteza ja guestimativa da probabilidade é justamente
o valor respondido pelo especialista, portanto cerieza esta inserida apenas no numero
fuzzy No presente método a incerteza é trabalhada pettaa com a utilizacdo de numeros
fuzzy mas com a definicdo da distribuicdo de probadulédesse nimero.

Para a formalizacdo do conceBayesiano-fuzzg necessaria a definicdo do conceito de
medida de probabilidad®zzye espaco de probabilidadiezzy Portanto, de acordo com os
trabalhos de Furthsnth-Schnater (1993), Halliwehl (2003) e Reret al (2005b)tem-se os

seguintes resultados:

A funcédo Pf : ¢ - F(R) é definida como sendo uma medida de probabilifiazis/em

(Q,¢), se e somente se:

(@ 0, <P (A =<1 O Al¢ (5.5)

(b) P (Q) =1 eP(9)=0, (5.6)

(c) SeA eB sao dois eventos mutuamente excludentesseine., An B=¢, entédo
P (ADOP(B)OP (AOB) (5.7)

(d) SeA eB sao eventos em, entao:

0, ®P, (A)[P, (B)<0,
Pf(A) o Pf (B) =1 Pf(A)o Pi(B), se0, < P,(A)P,(B)<1 (5.8)
1, eP, (AP, (B)2 1,

O espacduzzyde probabilidade é representado (ﬁ)re, P, ) O sinal"" denota uma

das aritméticasuzzy ou seja, adi¢do, subtracdo, multiplicacdo e @oviDeve-se observar
também que .1 e Q referem-se aos subconjuntdazzy dos numeros reais 1 e O

respectivamente.

Com base nos axiomas de probabilidades acima emlosxi é possivel definir as

seguintes regras Bayesianas-fuzzy:
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Independéncia Condicional Fuzzy:

P, (X, X, X)) Dlill P, (X, | Pais(X,)) (5.9)

Probabilidade Conjunta Fuzzy
P(Y =y, . X=x)0OR(X=x)0P (Y =y X=X) (5.10)

Probabilidade Total Fuzzy
P(Y=y) O P (X=x)OPY =y, | X=x) (5.11)

Teorema de Bayes-Fuzzy
P(X=x)0OPR Y=y |X=X)

P(X= .|Y:yi)D
A=A P(Y=y)

(5.12)

Utilizando-se os resultados apresentados acimasseciando-se com o que foi
apresentado sobre RBs na secdo 2.2, € possivendeie as operacdes necessarias para 0s
calculos envolvidos nas quantificacbes das RB=zy Isto serd demonstrado com mais
detalhes no capitulo 7, onde serdo utilizadasdesrBayesianafgtzzypara a quantificacdo da
probabilidade de erro humano de um eletricistal@manvolvido na atividade de substituicao
de cadeias de isoladores de linhas de transmisig&ta aplicacao sera utilizado o método de

educédo proposto para obter os paramétrzwycorrespondentes a rede.
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6 AVALIACAO DA PERFORMANCE DO METODO DE EDUCAO

Conforme discutido na sec¢éo 4.3 quando se est@sstedo em avaliar a performance
de um método de educdo, é necessario analisar odon&m termos de simplicidade,
eficiéncia, refinamento e controle empirico. Firmet al(2007) reportou o resultado de um
experimento que teve por objetivo avaliar o métpdaposto em seu trabalho. No presente
trabalho foi repetido o mesmo experimento consityaagora o0 método de educdo para
variaveis linguisticas que foi apresentado na sécao Todas as condi¢des utilizadas por
Firmino et al, foram mantidas. Nas préximas sessdes sdo apadsentn descricdo do

experimento bem como seus resultados.

6.1 O Experimento

O experimento consiste em sortear aleatoriamentboffs, com reposicdo, de uma
caixa opaca constituida por 12 bolas pretas e i&dchs. Este procedimento foi repetido
individualmente para 5 estudantes, onde 1 é edwidin Matematica, outro do curso de
Engenharia de Producéo e os outros 3 sdo estudnkgtatistica.

De forma a facilitar o entendimento do experimantimrna-lo um pouco mais realista
foi dito a cada um dos estudantes que a caixa awaw funcionamento de um sistema que
opera sob demanda. Cada bola preta retirada da ogixesentaria a falha do sistema sob
demanda e a retirada de uma bola branca indicarea aj sistema funcionou quando
demandado. Cada bola sorteada representaria ucindi sistema para o estudante. Ao final
do experimento, ou seja, apos o sorteio de 50 llasrtanto, 50 indicios apresentados ao
aluno, seria considerado que ele agora dispuntiafatenacdes suficientes para responder a

algumas perguntas na condi¢cédo de especialista s@seema.

6.2 Calibracao do Especialista

Antes de ser apresentado ao sistema, todos osetagassaram individualmente por
um processo de calibracdo. Tal processo consisavalacdo dos vicios do especialista e
busca equilibrar suas crencas com suas credib@gdlgdohnson, 2001). Dois testes de

calibracao foram utilizados (Brenner, 2003).
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No primeiro, buscou-se calibrar opinides e respasticredibilidades baseadas no
conhecimento intelectual do especialista. Foramesgmtados dois estados brasileiros,
sorteados aleatoriamente, e perguntado sobre qgaaloemais populoso. Em seguida,
perguntava-se sobre com que credibilidade (problabié de estar certo) o especialista havia
decidido por um em detrimento de outro estado.é\teste foram aplicadas 25 questdes.

No segundo teste, buscou-se calibrar as opiniGespectivas credibilidades baseadas
na percepcdo do especialista. Foram apresentadasletutas ao especialista que eram em
seguida escondidas. Perguntava-se entdo, qual tktiea aparecido do lado direito ou
esquerdo, onde o lado era também sorteado aleatoria. Por fim, perguntava-se sobre com
gue credibilidade o especialista havia decidido pora em detrimento de outra letra.
Também neste teste foram aplicadas 25 questdes.

A Tabela 6.1 apresenta a credibilidade média eciércia relativa de acertos obtidas

com a aplicagéo dos testes a cada um dos espasialis

Tabela 6.1- Resultados dos Testes de Calibracéo fspldos aos Especialistas

Teste 1 (intelectualidade) Teste 2 (Percepgdo) |
Especialista Freq. Relativa de acertos Cfedibilidade média |Freq. Relativa de acertos Qredibilidade média
1 76,00% 79,20% 88,00% 99,60%
2 84,00% 78,80% 92,00% 84,40%
3 80,00% 80,40% 88,00% 97,60%
4 84,00% 83,60% 96,00% 100,00%
5 92,00% 87,40% 84,00% 85,60%

Observa-se da tabela 6.1 que quanto a intelechulid especialistas 1 possui grande
confianca nas suas respostas uma vez que a sli@rfoég de acertos foi menor que a sua
credibilidade; os especialistas 3 e 4 também aprase divergéncias entre frequéncias
relativas de acertos a as credibilidades médiasertanto, apesar de diferentes esses valores
sdo muito préximos, 0 que indica que esses espaglestdo muito proximos a oferecer
respostas com credibilidades corretas. J4 os edipts 2 e 5 possuem pouca confianga nas
suas respostas, ja que suas frequéncias relatwaacertos foram superiores as suas
credibilidades médias. Em se tratando da percepr@specialista 5 foi o que se mostrou
mais calibrado, apesar de sua frequéncia relagvacdrtos ser um pouco maior que sua
credibilidade média. Porém essa diferenca é muiquena. Os especialistas 1, 3 e 4
apresentaram credibilidades médias superiores as faqiéncias relativas de acertos,
indicando que estes individuos sdo muito auto-aatés. Ja o especialista 2 foi o Unico que
foi mais conservador em suas respostas, ja quirestiggéncia relativa de acertos foi superior

a credibilidade média obtida por ele.
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Apos a aplicagdo dos testes de calibracdo, caddasnespecialistas € alertado sobre
suas deficiéncias e orientados para que durantece$so de educdo tomem mais cuidado

com as respostas que irdo dar e o nivel de crigldibd que atribuem a essas respostas.

6.3 Resultados do Experimento

Seguindo os procedimentos apresentados na segams%e8pecialistas responderam as
perguntas individualmente e sem 0 minimo contat@vipr com outro participante do
experimento ou conhecedor do conteddo da caixaeglis sdo apresentadas as perguntas
feitas a cada um dos especialistas e suas resgmeotispostas além do histograma e célculo da

medianduzzyrepresentativos da opinido dos especialistas sobistema:

Especialista 1:

1° Questao:

Dado os indicios apresentados, qual o valor minimee vocé acredita que a
probabilidade do sistema falhar em demanaide assumir?

Resposta: 0,03

22 Questao:
Dado os indicios apresentados, qual o valor maxique vocé acredita que a
probabilidade do sistema falhar em demanaide assumir?

Resposta: 0,10

Definidos os valores maximos e minimos o espetaalimita o universo de discurso
para a variavel linglistica probabilidade do sistefalhar em demanda. A figura 6.1
representa esse universo de discurso e é utilipado facilitar o raciocinio do especialista

quando ele for perguntado lingiisticamente solarametro:

0,03
H10

- Minima

—+ Muito Baixa

—+ Baixa Moderada
—+ Maoderada

—+ Alta Moderada
—+ Muito Alta

-1 Maxima

—T Baixa
-+ Alta

Figura 6.1 — Escala correspondente ao universo désdurso do especialista 1.
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A tabela 6.2 mostra as perguntas e respostas fhitate o processo de edugédo do

especialista 1:

Tabela 6.2 — Perguntas e respostas durante o prosesde educédo do especialista 1

Questao Resposta | Credibilidade
Vocé acha que a probabilidade do sistema falhar em demanda é no minimo moderada? néo 90%
Vocé acha que a probabilidade do sistema falhar em demanda é no minimo baixa? sim 82%
Vocé acha que a probabilidade do sistema falhar em demanda € no minimo baixa moderada? |sim 80%

De acordo com as respostas do especialista 1,ngkgaiprocedimento apresentado na
secdo 5.2 é possivel apresentar o histograma espa¢iso da sua opinido sobre a

probabilidade de falha do sistema:

0,5904

i 0,1476
0162

0,100

Min B BM M Max

Figura 6.2 —Distribuicdo de probabilidade obtida p&a educéo do especialista 1 para a probabilidade de

falha do sistema operando sobre demanda.

Uma vez que o especialista definiu os valores max@nminimo para a probabilidade

em guestao, é possivel representar os conjfuagconforme apresentado na figura 6.3:

1,00

Pertinéncia

T T T 1 T 1 T T 1 T 1 T T T 1 T T T
= =) = &b - = = = = Ly = Ly = W o= e L =
= ] R ﬁ = = I'-$ L Ly il Ly = =l @ e T = =
o o] o e z = e ) ¥ = = = = ] g e S = =
= = = == = = = = = = = = = = = = 2 = -
= = = =2 = = = = - - - = = - = = 2% = -

Probabilidade do Sistema Falhar Guando Demandade

Figura 6.3- Representacéo dos conjuntdsizzypara a variavel linguistica probabilidade de falhaem

demanda (especialista 1).
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Com os conjunto$uzzydefinidos pode-se calcular a medidnazyrepresentativa da

distribuicdo obtida na coleta de opini&o do esjistaal:

Mediana =L, + R* c;
onde,
L.s = (0,0510; 0,0580; 0,0650);

N 100
n- 5‘(Zf)1 _| 2 39981 1904

= =0322;
f 5904 5904

mediana

¢ = (0,0580; 0,0650; 0,0720) (-)(0,0510; 0,058066() = (-0,0070; 0,0070; 0,0210)

Mediana =(0,05100,05800,0650) 0,322 (-0,0070,0,00700,0210)F
(0,05100,05800,06501 (—-0,0022540,0022540,006762F
(0,0487460,0602540,071762)

Especialista 2:

1° Questao:
Dado os indicios apresentados, qual o valor minimee vocé acredita que a
probabilidade do sistema falhar em demanaide assumir?

Resposta: 0,01

22 Questao:
Dado os indicios apresentados, qual o valor maxique vocé acredita que a
probabilidade do sistema falhar em demanaide assumir?

Resposta: 0,11

Definidos os valores maximos e minimos o espetaalimita o universo de discurso
para a variavel linglistica probabilidade do sistefalhar em demanda. A figura 6.4
representa esse universo de discurso e é utilipado facilitar o raciocinio do especialista

quando ele for perguntado lingiisticamente solyarametro:
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v
011

- Minima

—+ Muito Baixa

-1 Baixa

— Baixa Moderada
T Moderada

-+ Alta Moderada
-1 Alta

—+ Muito Alta

-1 Maxima

Figura 6.4 — Escala correspondente ao universo désdurso do especialista 2.

A tabela 6.3 mostra as perguntas e respostas fhitaste o processo de educédo do

especialista 2:

Tabela 6.3 — Perguntas e respostas durante o prosesle edugdo do especialista 2

Questdo Resposta | Credibilidade
Vc acha que a probabilidade do sistema falhar em demanda é no minimo moderada? nédo 90%
Vocé acha que a probabilidade do sistema falhar em demanda é no minimo baixa? sim 80%
Vocé acha que a probabilidade do sistema falhar em demanda é no minimo baixa moderada? |sim 80%

De acordo com as respostas do especialista 2,nglgaiprocedimento apresentado na
secdo 5.2 é possivel apresentar o histograma espa¢iso da sua opinido sobre a

probabilidade de falha do sistema:

0,576

018

0,100

Min B BM M Max

Figura 6.5-Distribuicdo de probabilidade obtida peh educéo do especialista 2 para a probabilidade de

falha do sistema operando sobre demanda.

Uma vez que o especialista definiu os valores max@nminimo para a probabilidade

em guestao, é possivel representar os conjfuagconforme apresentado na figura 6.6:
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1,00

Pertinéncia

Min MB B BM aM A Ma | Max

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
= = = e = = = = = = = = = = = = [ ] = =
= L " = L 3 I..'.?. = = = Ly = Ly = L P = Ly =
- - [ B | ) ) z z L [ = = o o (=) & o = = -
- =] - e - = - - - =] - - = - - - = = - =]

Probabilidade do Sistema Falhar Guando Demandado

Figura 6.6 - Representacdo dos conjuntdazzypara a variavel lingtistica probabilidade de falhaem

demanda (especialista 2).

Com os conjunto$uzzydefinidos pode-se calcular a medidnazyrepresentativa da

distribuicdo obtida na coleta de opini&o do esjistas2:

Mediang =L, + R* c;
onde,
L. = (0,0400; 0,0500; 0,0600);

N 100
- S [ -324] 176

f | 576 | 576

=0,305;

mediana

¢ = (0,0500; 0,0600; 0,0700) (-)(0,0400; 0,050060@) = (-0,0100; 0,0100; 0,0300)

Mediana= (0,04000,05000,0600)+ 0,305 (-0,01000,01000,0300)=
(0,04000,05000,0600)+ (-0,003050,003050,00915)=
(0,036950,053050,06915)
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Especialista 3:

1° Questao:
Dado os indicios apresentados, qual o valor minimee vocé acredita que a
probabilidade do sistema falhar em demanaide assumir?

Resposta: 0,06

22 Questao:
Dado os indicios apresentados, qual o valor maxique vocé acredita que a
probabilidade do sistema falhar em demanaide assumir?

Resposta: 0,13

Definidos os valores maximos e minimos o espetaalimita o universo de discurso
para a variavel linglistica probabilidade do sistefalhar em demanda. A figura 6.7
representa esse universo de discurso e é utilipado facilitar o raciocinio do especialista

quando ele for perguntado lingiisticamente solarametro:

0,06
b3

- Minima

— Muito Baixa

-1 Baixa

—t Baixa Moderada
-1 Moderada

— Alta Moderada
-1 Ala

— Muito Alta

-+ Maxima

Figura 6.7— Escala correspondente ao universo desdurso do especialista 3.

A tabela 6.4 mostra as perguntas e respostas fhitaste o processo de educédo do

especialista 3:

Tabela 6.4 — Perguntas e respostas durante o prosesde educédo do especialista 3

Questdo Resposta | Credibilidade
Vc acha que a probabilidade do sistema falhar em demanda é no minimo moderada? néo 95%
Vocé acha que a probabilidade do sistema falhar em demanda é no minimo baixa? néo 90%
Vocé acha que a probabilidade do sistema falhar em demanda é no minimo muito baixa?  |sim 70%
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De acordo com as respostas do especialista 3,mslegaiprocedimento apresentado na
secdo 5.2 é possivel apresentar o histograma egpatiso da sua opinido sobre a

probabilidade de falha do sistema:

0,5985

1 02585

. 0,085 e
]

Min MB B M Max

Figura 6.8 —Distribuicdo de probabilidade obtida p& educéo do especialista 3 para a probabilidade de

falha do sistema operando sobre demanda.

Uma vez que o especialista definiu os valores méanminimo para a probabilidade

em guestao, é possivel representar os conjfuagconforme apresentado na figura 6.9:

1,00

Pertinéncia

Min MB B BM AM A MA | Max

T T 1 T 1 T T T T 1 T T 1 T T T T 1
- o P= 2 2 " = = g - Ly gl (1) (-1 gl L= o = -
L= =4 L = = &= &= &= (=) - = = bl - i (] ]
- = == = = - = = = = - - - - - - o - -
- = - = = - - - - - - - - - - - = = = = -

Probabilidade do Sistema Falhar Guande Demandado

Figura 6.9- Representacdo dos conjuntdsizzypara a variavel lingiistica probabilidade de falhaem

demanda (especialista 3).

Com os conjunto$uzzydefinidos pode-se calcular a medidnazyrepresentativa da

distribuicdo obtida na coleta de opinido do esjhietaa3:
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Mediang =L, +R* ¢,
onde,
L.s = (0,0635; 0,0689; 0,0740);

N 100
- 2—(2f)1 |7, 72565| o435

f 5985 | 5985

0,407 ;

mediana

¢ = (0,0705; 0,0775; 0,0845) (-)(0,0635; 0,06897@() = (-0,0035; 0,0086; 0,0210)

Mediang =(0,06350,06890,0740)+0,407* (-0,00350,00860,0210)=
(0,06350,06890,0740)+ (-0,00142450,00350020,008547)
(0,06207550,07240020,082547)

Especialista 4:

12 Questao:
Dado os indicios apresentados, qual o valor minimee vocé acredita que a
probabilidade do sistema falhar em demanaide assumir?

Resposta: 0,05

22 Questao:
Dado os indicios apresentados, qual o valor maxique vocé acredita que a
probabilidade do sistema falhar em demanaide assumir?

Resposta: 0,15

Definidos os valores maximos e minimos o espetaalimita o universo de discurso
para a variavel linglistica probabilidade do sistefalhar em demanda. A figura 6.10
representa esse universo de discurso e é utilipado facilitar o raciocinio do especialista

quando ele for perguntado lingiisticamente solarametro:
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.05
15

-4 Minima

= Muito Baixa

—+ Baixa Moderada
—+ Maoderada

—+ Alta Moderada
—+ Muito Alta

-1 Maxima

—+ Baixa
-+ Alta

Figura 6.10 — Escala correspondente ao universo descurso do especialista 4.

A tabela 6.5 mostra as perguntas e respostas fhitaste o processo de educédo do

especialista 4:

Tabela 6.5 — Perguntas e respostas durante o prosesde educdo do especialista 4

Questédo Resposta | Credibilidade
Vc acha que a probabilidade do sistema falhar em demanda é no minimo moderada? nao 80%
Vocé acha que a probabilidade do sistema falhar em demanda é no minimo baixa? sim 90%
VVocé acha que a probabilidade do sistema falhar em demanda é no minimo baixa moderada? sim 90%

Fim da educédo — —

De acordo com as respostas do especialista 4,melegaiprocedimento apresentado na
secdo 5.2 é possivel apresentar o histograma espa¢iso da sua opinido sobre a

probabilidade de falha do sistema:

0,545

7 0,05 ' 0,200
T T !

Min B EM M Max

Figura 6.11-Distribuicdo de probabilidade obtida p&a educdo do especialista 4 para a probabilidade de

falha do sistema operando sobre demanda.

Uma vez que o especialista definiu os valores méxénminimo para a probabilidade

em questao, € possivel representar os conjuagconforme apresentado na figura 6.12:
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1,00

Pertinéncia

Min MB B BM AM A MA I Max

=
=
()
=

0.0500 |
0,0550 |
0,0600 |
0,0628
0,0650 |
0,0700
0.0750
10,0800 |
10,0850 |
0,0900
0.1000 -}
0.1100 |
0,1150
0,1250 |
0.1300 |
0.1350 _|
0.1375
0,1400
0.1450 |
0,1500 |

<
Probabilidade do Sistema Falhar Quando Demandado
Figura 6.12 - Representagdo dos conjuntdazzypara a variavel lingiistica probabilidade de falhaem

demanda (especialista 4)

Com os conjunto$uzzydefinidos pode-se calcular a medidnazyrepresentativa da

distribuicdo obtida na coleta de opinido do esjistaad:

Mediana =L, + R* c;

onde,
L1¢ = (0,0800; 0,0900; 0,1000);
N 100
2 )] [T182) g

R=| 2 = =% 20537 ;
648 | 648

mediana

¢ = (0,0900; 0,1000; 0,1100) (-)(0,0800; 0,090000(1) = (-0,0100; 0,0100; 0,0300)

Medianag =(0,08000,09000,10001 0,537 (-0,01000,01000,0300)
(0,08000,09000,1000)+(-0,005370,005370,01611)F
(0,074630,095370,11611)

Especialista 5:

1° Questao:
Dado os indicios apresentados, qual o valor minimee vocé acredita que a

probabilidade do sistema falhar em demamaide assumir?
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Resposta: 0,01

22 Questao:
Dado os indicios apresentados, qual o valor maxique vocé acredita que a
probabilidade do sistema falhar em demanaide assumir?

Resposta: 0,09

Definidos os valores maximos e minimos o espetaalimita o universo de discurso
para a variavel linglistica probabilidade do sistefalhar em demanda. A figura 6.13
representa esse universo de discurso e é utilipado facilitar o raciocinio do especialista

qguando ele for perguntado lingiisticamente solparametro:

0,1
0,09

- Minima

—+ Muito Baixa

-1 Baixa

— Baixa Moderada
T Moderada

-+ Alta Moderada
-+ Alta

—+ Muito Alta

—+ Maxima

Figura 6.13 — Escala correspondente ao universo decurso do especialista 5.

A tabela 6.6 mostra as perguntas e respostas fhitaste o processo de educédo do

especialista 5:

Tabela 6.6 — Perguntas e respostas durante o prosesde educédo do especialista 5

Questao Resposta [ Credibilidade
Vc acha que a probabilidade do sistema falhar em demanda é no minimo moderada? néo 85%
Vocé acha que a probabilidade do sistema falhar em demanda é no minimo baixa? sim 80%
Vocé acha que a probabilidade do sistema falhar em demanda é no minimo baixa moderada? néo 80%

De acordo com as respostas do especialista 5,ngkgaiprocedimento apresentado na
secdo 5.2 é possivel apresentar o histograma espa¢iso da sua opinido sobre a

probabilidade de falha do sistema:
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0,544

04136

0,170
. 0,150

|
Min B BM M Max

Figura 6.14 —Distribuicao de probabilidade obtida ela educao do especialista 5 para a probabilidaded
falha do sistema operando sobre demanda.

Uma vez que o especialista definiu os valores maenminimo para a probabilidade

em questao, é possivel representar os conjutagconforme apresentado na figura 6.15:

1,00

e

=

=

sl

£

e

-

u

=8

Min MB B BM AM A MA I Max

T T T 1 T 1 T T 1 T T T T T T T T T T T
= - = - [ - - = = = (= = = = = = -
=l 3 L] o - # [ [} - = o = = 3 == al o= =
-— — - (1] (] ] 2] -+ Ly ") = [ = = = 2 o =]
2 = === =5 =2 = = = < = = = = = == & =
- - - e = - - - - - - = = = - - = = = -

Probabilidade do Sistema Falhar Guando Demandado

Figura 6.15 - Representagdo dos conjuntdazzypara a variavel linglistica probabilidade de falhaem

demanda (especialista 5)

Com os conjunto$uzzydefinidos pode-se calcular a medidnazyrepresentativa da

distribuicdo obtida na coleta de opinido do esjietaeb:

Mediana =L, + R* c;

onde,

L.+ = (0,0220; 0,0300; 0,0380);
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N 100
_ 5—(Zf)1 — 17 _ 33 _ 607

54,4 54,4

mediana

¢ = (0,0340; 0,0420; 0,0500) (-)(0,0220; 0,030038@ = (-0,0040; 0,0120; 0,0280)

Medianag =(0,02200,03000,03801 0,607 (-0,00400,01200,0280)

(0,02200,03000,0380)+(-0,0024280,0072840,016996 )
(0,0195720,0372840,054996)

6.4 Conclusdes Sobre o Método

Quanto a simplicidade, pode-se destacar que o mégtamposto faz uso de variaveis
linglisticas para questionar os especialistas.alfestna as questdes tornam-se mais simples
de serem respondidas, ja que no seu dia a diaexiabgta convive com muitas decisdes
baseadas em variaveis linglisticas ndo precisaadosttumentos de medidas para chegar a
uma concluséo correta. Por exemplo, ele pode nagidie identificar se um automovel esta
em velocidade moderada ou velocidade alta apemasoamnhecimento que ele tem sobre o
parametro velocidade do automovel.

Em relacdo a eficiéncia, o método herda o beneffdi@duzido por Firminocet al
(2007), ja que trabalha com algoritmos computadsoda busca e o0 espagco paramétrico €
reduzido pela metade apos cada decisdo. Desta,fasnatervalos menos provaveis sao
descartados melhorando a eficiéncia do método. Man é importante mencionar que a
distribuicdo resultante possui pouco detalhamen®intervalos que foram descartados em
cada uma das decisGes tomadas pelo especialista

Em se tratando de refinamento, neste método eleeoatvavés das questdes de deciséo.
Cada questao de decisdo envolve a metade do ilntemdezado na questédo anterior de forma
a identificar o intervalo modal. E assumido quespeeialista é capaz de expressar sua
verdadeira convicgéo sobre o parametro de intedEsseaneira bastante precisa. Dessa forma
a massa probabilistica tende a se acumular em tlarmalor mais frequente do parametro de
interesse.

O controle empirico é util na detec¢do do desvidode do especialista quando estes
respondem as questfes. Um bom indicador paraipstde comportamento € a relacdo entre
a credibilidade e o refinamento. Na medida em gmével de detalhamento das questbes é
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7

elevado é esperado que os niveis de credibilidadeui@os sejam menores, ou seja, a
credibilidade deve ser inversamente proporcionalrefmamento. Se esta relacdo ndo é
observada, o especialista deve ser convidado dacaxm@ sua resposta. Este mecanismo
promove uma dinamica empirica de controle.

O experimento feito no inicio desse capitulo dertronsas caracteristicas relatadas
nesta secdo. A tabela 6.7 resume os resultadadoshio experimento. E possivel observar
que em todos os casos as medidnasy(numerosuzzytriangulares) representam conjuntos

fuzzyque englobam o valor real correspondente a frezgéi® ocorréncias de bolas pretas.

Tabela 6.7 - Resumo dos resultados do experimento

Resultados dos Experimentos

Numero de NUumero de Frequéncia de
Especialista Bolas Ocorréncia de Bolas Pretas na Mediana Fuzzy
Sorteadas Bolas Pretas Amostra
1 50 3 0,06 (0,04875; 0,06025; 0,07176)
2 50 3 0,06 (0,03695; 0,05305; 0,06915)
3 50 4 0,08 (0,06207; 0,07240; 0,08255)
4 50 5 0,10 (0,07463; 0,09537; 0,11611)
5 50 2 0,04 (0,01957; 0,03728; 0,05499)
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7 APLICACAO

7.1 Introducao

De acordo com Stamatelatesal. (2002), a analise probabilistica de riscos (ARR)la
a identificar e avaliar o risco em sistemas congexbjetivando contribuir para a melhoria
da seguranca e desempenho levando em conta mddidasto e beneficio. Tradicionalmente
a APR utiliza as técnicas de arvore de falhas eréarnde eventos para representar
probabilisticamente o funcionamento de equipamer(fdsalise de Confiabilidade de
Equipamentos) ou a acdo humana existente no pmksélise de Confiabilidade Humana).
As técnicas citadas possuem alguns inconvenietatisscomo, suposicdo de independéncia
entre variaveis que na verdade ndo séao, dicotoAuzde eventos, que na verdade podem
possuir varios outros estados, além da dificulgedta a inclusdo de novos conhecimentos em
modelos ja construidos. Diante desses fatos azagib das RBs permite uma maior
flexibilidade e um comportamento mais coerente een tsatando dos mecanismos
probabilisticos que regem as incertezas presentesistemas. Para uma melhor compreensao
do assunto recomenda-se Menézes & Droguett (2007).

Neste capitulo serd feita uma aplicacdo das RBzy para a estimacdo da
probabilidade de erro humano de um eletricistali@manvolvido na substituicdo de cadeias
de isoladores em linhas de transmisséo (LTs). Acpal diferenca entre as RBs tradicionais
e as RBduzzyesta no fato das probabilidades condicionais atks neste ultimo tipo de
rede assumirem valorészzy Para a quantificacdo das RiBgzy,serd utilizado o método de
educéo proposto na secéo 5.2.

7.2 O Problema

Menézes & Droguett (2007), analisou a confiabilelagumana em atividades de
substituicdo de cadeias de isoladores em LTs. @tiebj dessa atividade € substituir
isoladores oxidados por isoladores novos. Para t@niam sete eletricistas nesta tarefa, dos
guais existem eletricistas encarregados, eletisie topo, eletricistas de montagem,
eletricistas de apoio e eletricistas auxiliares.

Para a modelagem Menézes & Droguett (2007) tratmihaom as RBs para uma
representacdo mais realista da natureza dinamicatetéace homem-sistema, representando

a relacdo entre eventos e entre fatores de desampen
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Neste trabalho, com o objetivo de demonstrar o deette educdo proposto aplicado
nas RBsfuzzy € apresentada a RiBzzydos FDs envolvidos na atividade do eletricista

auxiliar. Desta rede sera estimada a probabilidaderro humano para estes eletricistas.

7.3 Aplicacdo do Método e Resultados

De acordo com Menézes & Droguett (2007), a taref @letricistas auxiliares é dar
suporte aos eletricistas que estdo na estrutara,eles seguram a linha de méao, artificio
utilizado para icamento de equipamentos, ferrarsemtaoladores a estrutura. Essa atividade
€ bastante simples. No entanto, requer do ela#ricim certo nivel de atencdo para que seja
exercida conjuntamente com os demais eletricisiananuseio da linha de méo. A figura 7.1

(Menézes & Droguett, 2007), apresenta a RB dospfls o eletricista auxiliar:

Carga de Trab. Zond. Fisico

Figura 7.1 — Rede Bayesiana para os FDs dos Eletstas Auxiliares.

Como pode ser observado na figura 7.1, € considegyad o nivel de atencdo recebe
apenas influéncia do estado emocional e da fadige, por sua vez, pode ser uma
manifestacdo de uma carga de trabalho excessivenaondicionamento fisico inadequado.

Para educao dos parametfagzy correspondentes a RiBzzyapresentada na figura
7.1, foi aplicado 0 método de educao proposto gacsb.2 em um engenheiro eletricista com
experiéncia de mais de 30 anos no setor elétrdasive com ampla experiéncia na area de
seguranca de atividades de substituicdo de cadeiasoladores em LTs. Ao todo foram
eduzidos treze parametros correspondentes aosiaerém estudo. Tais cenarios sao

apresentados na tabela 7.1.
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Tabela 7.1- Cenarios em estudo

Cenério 1 Estado emocional adequado

Cenario 2 Carga de trabalho adequada

Cenario 3 Condicionamento fisico adequado

Cenario 4 Atencédo adequada | estado emocional adequado, fadiga adequada

Cenario 5 Atencédo adequada | estado emocional adequado, fadiga inadequada
Cenario 6 Atencao adequada | estado emocional inadequado, fadiga adequada
Cenario 7 Atencao adequada | estado emocional inadequado, fadiga inadequada
Cenério 8 Fadiga adequada | carga de trabalho adequada, condicionamento fisico adequado
Cenario 9 Fadiga adequada | carga de trabalho adequada, condicionamento fisico inadequado
Cenario 10 Fadiga adequada | carga de trabalho inadequada, condicionamento fisico adequado
Cenario 11 Fadiga adequada | carga de trabalho inadequada, condicionamento fisico inadequado
Cenario 12 Sucesso do eletricista | atencéo adequada

Cenério 13 Sucesso do eletricista | aten¢éo inadequada

O especialista foi submetido aos testes de cafibraescritos na sesséo 6.2 e 0s seus

resultados foram o seguintes:

Tabela 7.2— Resultados dos testes de calibragdoieptios ao especialista.

Teste 1 (intelectualidade) Teste 2 (Percepgao)

Freq. Relativa de acertos  (redibilidade média  Frggq. R  elativa de acertos Credibilidade média
80,00% 81,20% 72,00% 73,20%

Conforme pode ser observado, o especialista eresatbem calibrado tanto com
relacdo a sua intelectualidade como em relagdoagpstcepcdo, uma vez que os valores
correspondentes a frequéncia relativa de aceréosredibilidade média assumem resultados

bastante proximos nos dois casos.

A seguir sdo apresentados os resultados obtideslulzio para cada um dos cenarios
analisados.
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Cenario 1 -Estado emocional adequado

Tabela 7.3: Questdes feitas ao especialista sobreemario 1.

Limites do intervalo Resposta
Qual o valor minimo para a probabilidade do estado emocional do elet. aux ser adequado? 80%
(1]
Qual o valor méximo para a probabilidade do estado emocional do elet. aux ser adequado? 100%
0
Questdes Resposta | Credibilidade
Vocé acha que a probabilidade deste cenério acontecer € no minimo moderada? )
sim 70%
Vocé acha que a probabilidade deste cenario acontecer é no minimo alta? .
nao 70%
Vocé acha que a probabilidade deste cenério acontecer € no minimo alta moderada? sim 60%
i o
1,00
2
[~
=
L]
£
£
=
o
M
Min MB B BM AM A Ma Max
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
[ = = b = = [ = = [ [ [ = = [ = = = [
- = - W = 3 - = = - - - = 3 - = - W (= -
- - L B ] g [x) L=l = = - =l L 2 ey L= = = = -
N = - = T N e
- = - = - - = - - - - = - - = L= - -

Probabilidade

Figura 7.2 — Conjuntosfuzzygerados a partir da resposta do especialista sobos limites da probabilidade

do cenario 1.
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0,210

- 0,300

Min M AM A Max

Figura 7.3 — Distribuicao de probabilidade gerada gartir da educéo do especialista sobre o cenaria 1
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Cenario 2 -Carga de trabalho adequada:

Tabela 7.4: Questdes feitas ao especialista sobreemario 2.

Limites do intervalo Resposta
Qual o valor minimo para a probabilidade da carga de trabalho ser adequada? 90%
(1]
Qual o valor maximo para a probabilidade da carga de trabalho ser adequada 100%
(1]
Questdes Resposta | Credibilidade
Vocé acha que a probabilidade deste cenério acontecer € no minimo moderada? )
sim 90%
Vocé acha que a probabilidade deste cenario acontecer é no minimo alta? .
sim 90%
Vocé acha que a probabilidade deste cenério acontecer € no minimo muito alta? )
sim 80%
1,00
2
[~
=
L]
£
£
-
i
-
Min MB B BM AM A MA I Max
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
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Figura 7.4 — Conjuntosfuzzygerados a partir da resposta do especialista sobos limites da probabilidade

do cenério 2

. 0,162

Min M A MA Max

Figura 7.5 — Distribuicao de probabilidade gerada gartir da educéo do especialista sobre o cenario 2
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Cenario 3 —Condicionamento fisico adequado:

Tabela 7.5: Questdes feitas ao especialista sobreemario 3.

Limites do intervalo Resposta
Qual o valor minimo para a probabilidade do cond. fisico ser adequado? 7504
(1]
Qual o valor maximo para a probabilidade do cond. fisico ser adequado? 95%
(1)
Questdes Resposta | Credibilidade
Vocé acha que a probabilidade deste cenério acontecer € no minimo moderada? )
sim 90%
Vocé acha que a probabilidade deste cenario acontecer é no minimo alta? .
nao 70%
Vocé acha que a probabilidade deste cenério acontecer € no minimo alta moderada? N
nédo 60%
1,00
o
=
=
ol
=
£~
-
[
-
Min MB B BM AM A Ma I Max

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Figura 7.6 — Conjuntosfuzzygerados a partir da resposta do especialista sobos limites da probabilidade

do cenario 3.
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Figura 7.7 — Distribuicdo de probabilidade gerada gartir da educéo do especialista sobre o cenario 3
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Cenério 4 —Atencao adequada | estado emocional adequado,datigquada:

Tabela 7.6: Questdes feitas ao especialista sobreemario 4.

Limites do intervalo Resposta
Qual o valor minimo para a probabilidade da atengédo ser adequada dado que o estado emaocional é
adequado e a fadiga é adequada? 80%
Qual o valor maximo para a probabilidade da atengéo ser adequada dado que o estado emocional é
adequado e a fadiga é adequada? 100%
Questbes Resposta | Credibilidade
Vocé acha que a probabilidade deste cenario acontecer € no minimo moderada? . 80%
sim b
Vocé acha que a probabilidade deste cenério acontecer € no minimo alta? -
nao 70%
Vocé acha que a probabilidade deste cenario acontecer € no minimo alta moderada? . 60%
sim b
1,00
e
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Figura 7.8 — Conjuntosfuzzygerados a partir da resposta do especialista sobos limites da probabilidade

do cenério 4.
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Figura 7.9 — Distribuicao de probabilidade gerada gartir da educéo do especialista sobre o cenério 4
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Cenério 5 —Atencao adequada | estado emocional adequado,dadagiequada:

Tabela 7.7 — Questdes feitas ao especialista sobreenario 5.

Limites do intervalo Resposta
Qual o valor minimo para a probabilidade da atengdo ser adequada dado que o estado emaocional é
adequado e a fadiga é inadequada? 65%
Qual o valor méximo para a probabilidade da atengéo ser adequada dado que o estado emocional é
adequado e a fadiga é inadequada? 85%
Questbes Resposta | Credibilidade
Vocé acha que a probabilidade deste cenério acontecer € no minimo moderada? -
n&o 80%
Vocé acha que a probabilidade deste cenario acontecer € no minimo baixa? .
sim 75%
Vocé acha que a probabilidade deste cenério acontecer € no minimo baixa moderada? nio 60%
()
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Figura 7.10 — Conjuntosfuzzygerados a partir da resposta do especialista sobos limites da
probabilidade do cenario 5.
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Figura 7.11 — Distribuicdo de probabilidade gerada partir da educao do especialista sobre o cenarto
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Cenério 6 —Atencdo adequada | estado emocional inadequad@datiequada:

Tabela 7.8— Questdes feitas ao especialista sobreepario 6.

Limites do intervalo Resposta
Qual o valor minimo para a probabilidade da atengdo ser adequada dado que o estado emaocional é
inadequado e a fadiga é adeguada? 60%
Qual o valor méximo para a probabilidade da atengéo ser adequada dado que o estado emocional é
inadequado e a fadiga é adequada? 80%
Questbes Resposta | Credibilidade
Vocé acha que a probabilidade deste cenério acontecer € no minimo moderada? -
n&o 90%
Vocé acha que a probabilidade deste cenario acontecer € no minimo baixa? .
sim 75%
Vocé acha que a probabilidade deste cenério acontecer € no minimo baixa moderada? nio 60%
()
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Figura 7.12 — Conjuntosfuzzygerados a partir da resposta do especialista sobos limites da

probabilidade do cenario 6.
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Figura 7.13 — Distribuicdo de probabilidade gerada partir da educéo do especialista sobre o cenaré®
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Cenério 7 —Atencao adequada | estado emocional inadequad@dadadequada:

Tabela 7.9 — Questdes feitas ao especialista sobreenario 7.

Limites do intervalo Resposta
Qual o valor minimo para a probabilidade da atengdo ser adequada dado que o estado emaocional é
inadeguado e a fadiga é inadeguada? 30%
Qual o valor méximo para a probabilidade da atengéo ser adequada dado que o estado emocional é
inadequado e a fadiga é inadequada? 60%
Questédo Resposta | Credibilidade
Vocé acha que a probabilidade deste cenério acontecer € no minimo moderada? -
n&o 80%
Vocé acha que a probabilidade deste cenario acontecer € no minimo baixa? -
nao 70%
Vocé acha que a probabilidade deste cenério acontecer € no minimo muito baixa? sim 60%
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Figura 7.14 — Conjuntosfuzzygerados a partir da resposta do especialista sobos limites da

probabilidade do cenario 7.
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Figura 7.15 — Distribuicdo de probabilidade gerada partir da educéo do especialista sobre o cenarib
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Cenério 8 —Fadiga adequada | carga de trab. adequada, cositdiadequado:

Tabela 7.10 — Questdes feitas ao especialista sobreenario 8.

Limites do intervalo Resposta
Qual o valor minimo para a probabilidade da fadiga ser adequada dado que a carga de trabalho é adequada
e o cond. fisico é adequado? 85%
Qual o valor maximo para a probabilidade da fadiga ser adequada dado que a carga de trabalho é
adequada e o cond. fisico é adequado? 100% _
Questao Resposta | Credibilidade
Vocé acha que a probabilidade deste cenario acontecer € no minimo moderada? sim 90%
(1]
Vocé acha que a probabilidade deste cenario acontecer € no minimo alta? .
sim 90%
Vocé acha que a probabilidade deste cenario acontecer € no minimo muito alta? N
néo 80%
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Figura 7.16 — Conjuntosfuzzygerados a partir da resposta do especialista sobos limites da

probabilidade do cenario 8.
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Figura 7.17 — Distribuicdo de probabilidade gerada partir da educdo do especial
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Cenério 9 —Fadiga adequada | carga de trab. adequada, cositdiinadequado:

Tabela 7.11- Questdes feitas ao especialista sobreenario 9.

Limites do intervalo Resposta
Qual o valor minimo para a probabilidade da fadiga ser adequada dado que a carga de trabalho é
adeguada e o cond. fisico é inadequado? 70%
Qual o valor méximo para a probabilidade da fadiga ser adequada dado que a carga de trabalho é
adequada e o cond. fisico é inadequado? 90%
Questdo Resposta | Credibilidade
Vocé acha que a probabilidade deste cenério acontecer € no minimo moderada? sim 85%
0
Vocé acha que a probabilidade deste cenario acontecer é no minimo alta? .
sim 75%
Vocé acha que a probabilidade deste cenério acontecer € no minimo muito alta? N
n&ao 60%
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Figura 7.18 — Conjuntosfuzzygerados a partir da resposta do especialista sobos limites da

probabilidade do cenario 9.
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Figura 7.19 — Distribuicdo de probabilidade gerada partir da educéo do especialista sobre o cenarth
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Cenério 10 —Fadiga adequada | carga de trab. inadequada, céisico adequado:

Tabela 7.12 — Questdes feitas ao especialista sobreenario 10.

Limites do intervalo Resposta
Qual o valor minimo para a probabilidade da fadiga ser adequada dado que a carga de trabalho é
inadeguada e o cond. fisico é adequado? 60%
Qual o valor méximo para a probabilidade da fadiga ser adequada dado que a carga de trabalho é
80%

inadeguada e o cond. fisico é adequado?

Questdo Resposta | Credibilidade
Vocé acha que a probabilidade deste cenério acontecer € no minimo moderada? )
sim 80%
Vocé acha que a probabilidade deste cenario acontecer é no minimo alta? .
sim 65%
Vocé acha que a probabilidade deste cenério acontecer € no minimo muito alta? N
n&ao 60%
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Figura 7.20 — Conjuntosfuzzygerados a partir da resposta do especialista sobos limites da

probabilidade do cenario 10.
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Figura 7.21 — Distribuicéo de probabilidade gerada partir da educéo do especialista sobre o cenarid.
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Cenério 11 —Fadiga adequada | carga de trab. inadequada, céisito inadequado:

Tabela 7.13 — Questdes feitas ao especialista sobreenario 11.

Limites do intervalo Resposta
Qual o valor minimo para a probabilidade da fadiga ser adequada dado que a carga de trabalho é
inadeguada e o cond. fisico é inadequado? 20%
Qual o valor méximo para a probabilidade da fadiga ser adequada dado que a carga de trabalho é
inadequada e o cond. fisico € inadequado? 40%
Questdo Resposta | Credibilidade
Vocé acha que a probabilidade deste cenério acontecer € no minimo moderada? N
n&o 95%
Vocé acha que a probabilidade deste cenario acontecer é no minimo baixa? .
nao 85%
Vocé acha que a probabilidade deste cenério acontecer € no minimo muito baixa? N
nédo 80%
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Figura 7.22 — Conjuntosfuzzygerados a partir da resposta do especialista sobos limites da

probabilidade do cenario 11.
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Figura 7.23 — Distribuicéo de probabilidade gerada partir da educéo do especialista sobre o cenarid.
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Cenério 12 —Sucesso do eletricista | atencado adequada:

Tabela 7.14 — Questdes feitas ao especialista sobreenario 12.

Limites do intervalo Resposta
Qual o valor minimo para a probabilidade do sucesso do eletricista dado que a sua atencéo é adequada? 90%
0
Qual o valor maximo para a probabilidade do sucesso do eletricista dado que a sua atencéo é adequada? 100%
0
Questao Resposta | Credibilidade
Vocé acha que a probabilidade deste cenario acontecer € no minimo moderada? .
sim 95%
Vocé acha que a probabilidade deste cenario acontecer € no minimo alta? .
sim 90%
Vocé acha que a probabilidade deste cenario acontecer € no minimo muito alta? N
néo 85%
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Figura 7.24 — Conjuntosfuzzygerados a partir da resposta do especialista sobos limites da

probabilidade do cenario 12.
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Figura 7.25 — Distribuicéo de probabilidade gerada partir da educéo do especialista sobre o cenari®.
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Cenério 13 —Sucesso do eletricista | atencao inadequada:

Tabela 7.15 — Questdes feitas ao especialista sobreenario 13.

Limites do intervalo Resposta
Qual o valor minimo para a probabilidade do sucesso do eletricista dado que a sua atencéo é inadequada? 20%
0
Qual o valor maximo para a probabilidade do sucesso do eletricista dado que a sua atengéo € inadequada? 40%
0
Questao Resposta | Credibilidade
Vocé acha que a probabilidade do elet. aux operar com sucesso dado que a atengéo ndo é adequada é no
minimo moderada? nao 90%
Vocé acha que a probabilidade do elet. aux operar com sucesso dado que a atengdo néo é adequada é no
minimo baixa? néo 70%
Vocé acha que a probabilidade do elet. aux operar com sucesso dado que a atengdo ndo é adequada é no
minimo muito baixa? nao 70%
1,00
g
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Figura 7.26 — Conjuntosfuzzygerados a partir da resposta do especialista sobos limites da

probabilidade do cenario 13.
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Figura 7.27 — Distribuicéo de probabilidade gerada partir da educéo do especialista sobre o cenari@.
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De posse das distribuicbes de probabilidades pada am dos cenarios analisados é
possivel obter, através da expressdo 5.4, as nasdiapzy que serdo utilizadas como
parametros da RBuzzy Tais parametros sdo apresentados nas tabelasobabiidades
condicionais conforme apresentado nas tabelas quseguem. Note que Nivel 0 =

“adequado” e Nivel 1 = “inadequado”.

Tabela 7.16 - TPC do Estado Emocional

P(Estado Emocional = Nivel 0)
(0,8999; 0,9204; 0,9410)

P(Estado Emocional = Nivel 1)
(0,0590; 0,0796; 0,1001)

Tabela 7.17 - TPC da Carga de Trabalho

P(Carga de Trabalho = Nivel 0)
(0,9789; 0,9892; 0,9996)

P(Carga de Trabalho = Nivel 1)
(0,0004; 0,0108; 0,0211)

Tabela 7.18 - TPC da Carga do Condicionamento Figic

P(Cond. Fisico = Nivel 0)
(0,8491; 0,8726; 0,8961)

P(Cond. Fisico = Nivel 1)
(0,1039; 0,1274; 0,1509)

Tabela 7.19 - TPC do Eletricista

Atencao P(Sucesso do ?Ietnmsta ! P(Erro do eletricista | Atencéo)
Atencéao)
Nivel O (0,9626; 0,9811, 0,9997) (0,0003; 0,0189; 0,0374)
Nivel 1 (0,2069; 0,2331; 0,2587) (0,7413; 0,7669; 0,7931)

Tabela 7.20 - TPC da Atencédo

P(Atenc&o = Nivel 0 | Estado
Emocional, Fadiga)

P(Atengdo = Nivel 1 | Estado

Estado Emocional, Fadiga Emocional, Fadiga)

Nivel 0, Nivel 0 (0,8977; 0,9268; 0,9558) (0,0442; 0,0732; 0,1023)
Nivel 0, Nivel 1 (0,6717, 0,7250; 0,7783) (0,2217; 0,2750; 0,3283)
Nivel 1, Nivel 0 (0,6232; 0,6704; 0,7175) (0,2825; 0,3296; 0,3768)
Nivel 1, Nivel 1 (0,3027; 0,3684; 0,4339) (0,5661; 0,6316; 0,6973)
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Tabela 7.21 - TPC da Fadiga

Carga de Trabalho, Cond. P(Fadiga = Nivel 0 | Carga P(Fadiga = Nivel 1 | Carga
Fisico Trabalho, Cond. Fisico) Trabalho, Cond. Fisico)

Nivel 0, Nivel O (0,9439; 0,9715; 0,9990) (0,0010; 0,0285; 0,0561)

Nivel O, Nivel 1 (0,8264; 0,8590; 0,8916) (0,1084; 0,1410; 0,1736)

Nivel 1, Nivel O (0,7294; 0,7516; 0,7738) (0,2262; 0,2484; 0,2706)

Nivel 1, Nivel 1 (0,1923; 0,2220; 0,2510) (0,7490; 0,7780; 0,8077)

Para os calculos apresentados a seguir, considere q

» Fadiga com Nivel 0 = F, e Fadiga com Nivel 1 = -F

» Carga de Trabalho com Nivel 0 = CT, e Carga deallnabcom Nivel 1 = -CT
» Cond. Fisico com Nivel 0 = CF, e Cond. Fisico coiveNl = -CF

* Atencdo com Nivel 0 = A, e Atencdo com Nivel 1 =-A

+ Estado Emocional com Nivel 0 = EE, e Estado Ematioom Nivel 1 = -EE

De posse dos parametros da RBzy € possivel estimar a probabilidade da Fadiga do
eletricista estar adequada considerando a se@xptessao:

P(F) =[P(F | CT, CF) * P(CT)*P(CF)] + [ P (F | -CT CF)P(-CT)*P(CF)]+
+[P(F | CT, -CF)*P(CT)*P(-CF)]+[P(F | -CT, -CF)*P(-CT)*P(-CF)]

Da mesma forma, através da expressao a seguirsstvpbobter a probabilidade da
Atencao do eletricista estar adequada:

P(A) = [P(A | EE,F)*P(EE)*P(F)]+[P(A | -EE, F)*P(-EE)*P(F)]+
+[P(A | EE, -F)*P(EE)*P(-F)]+[P(A | -EE, -F)*P(-EE)P(-F)]

E finalmente a probabilidade de sucesso para ocidigta € calculada através da
seguinte expressao:

P(Sucesso do Eletricista) = [P(Sucesso do EletiacjsA) * P(A)] +
+ [P(Erro do eletricista | Atengéo) * P (-A)]
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Assim, a probabilidade do eletricista cometer eraoatividade é dada pela seguinte

expressao:

P(Erro do eletricista) = 1- P(Sucesso do Eletriaist

Portanto, respeitando-se a aritmétfoazy apresentada na secdo 2.1.6, e fazendo-se
todos os calculos necessarios, € obtido o Valzryque representa a probabilidade de erro

humano:

P(Erro Humano)k (-0,1425; 0,0961; 0,3347)

Note que o valofuzzyapresenta como extremo esquerdo um valor negitiventanto
este namerduzzyrepresenta uma probabilidade. De acordo com RemgV¢ Jenkinson
(2005), a representacdo de um conjuiizzy deve ser feita respeitando-se o dominio do
parametro que neste caso € uma probabilidade.nmradominio esta entre 0 e 1. Assim, a
representacdo do conjunfiazzyprobabilidade de erro humano é feita conforme sgmtado
na figura 7.28 e corresponde a linha azul do grafferceba que o valtuzzyé aproximado
ja que para o célculo da probabilidade sdo utiizaéxpressfes aproximadas para a

multiplicacéo entre nimerdszzy(ver secéo 2.1.6).

Pertinéncia

f f }
-01425 L} 00,0961 03347
Probabilidade de erro humano

Figura 7.28 — Representacao fuzzy para a probabilatie do eletricista cometer um erro
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Uma grande vantagem das RBs é o fato de ser pbasiadizar o conhecimento sobre
o erro humano a medida que novas evidéncias s&@asbisto é Util quando se esta avaliando
a tarefa em uma determinada circunstancia. Estiifidade € ilustrada no caso da RB fuzzy

dos FDs do eletricista auxiliar.

Caso exista a evidéncia de que o estado emoci@napdrador esta inadequado, ou
seja, P(EE)= (0,0,0) e P(-EE) = (1,1,1), tem-se @oesultado para a probabilidade de erro

humano o seguinte valor fuzzy:

P(Erro Humano | -EE¥ (0,1062; 0,2758; 0,4455)

Isto significa que o fator de desempenho estadociemal € muito importante para a
composicao do erro humano, ja que o conjfutayfoi bastante deslocado para o lado direito
(veja figura 7.29). Neste caso, recomenda-se qudosgetectada uma evidéncia desse tipo o
eletricista seja substituido da operacéo.

Caso a evidéncia seja a de que a carga de trabathesta adequada, isto é, P(CT)=
(0,0,0) e P(-CT) = (1,1,1) percebe-se que a prdidade do erro humano também é deslocada
para a direita:

P(Erro Humano | -CT3 (-0,0350; 0,1385; 0,3120)

Entretanto, a carga de trabalho n&o contribui comeama significancia que o estado
emocional para o aumento do erro, como pode senao na figura 7.29.

Considerando-se a evidéncia de que o eletricisfaera plenas condi¢des fisicas, ou
seja, P(CF) = (1,1,1), e P(-CF) = (0,0,0), perceleeque a probabilidade de erro humano fica
sendo representada pelo numiezzy

P(Erro Humano | CF¥ (-0,0751; 0,0938; 0,2626)
Isto mostra que se o eletricista estiver em pleoaslicdes fisicas, a probabilidade de

erro humano ir4 deslocar para a direita (ver figiu20), ou seja, boas condi¢des fisicas

implicam em uma menor chance de erro humano.

90



Capitulo 7 Aplicacao
LEGENDA:
P{Erro Humano} : —
; P{Erro Humano |-EE} : —
.% P{Erro Humano | -CT}):
E P{Erro Humano | CFj : ——

(¥ ¥

o =] [
= iz & -
T = e e = o
. = by o~
s = B == =

Probabilidade

4455

Figura 7.29 — Representacatuzzypara a probabilidade do eletricista cometer um ero considerando

algumas evidéncias.

Os resultadofuzzyencontrados podem ser defuzificados utilizandaraldos métodos

apresentados na secao 2.1.5. A defuzificacdo éséia para uma melhor compreensédo do

analista. No entanto, como neste trabalho foi feism de numeroguzzy triangulares

simétricos, a defuzificacdo feita através de qualqum dos métodos apresentados (CDG,

MDM ou CDA), resulta no mesmo resultado, ou sejayator obtido sera o valor cuja

pertinéncia € maxima, isto é, o valor central dmero fuzzy.A tabela 7.22 apresenta 0s

resultados da defuzificacao:

Tabela 7.22 — Valores Defuzificados

Probabilidades

NUmero Fuzzy Triangular (Simétrico)

Valor Defuzificado

CDG MDM CDA

P(Erro Humano) (-0,1425; 0,0961; 0,3347) 0,0961 0,0961 0,0961
P(Erro Humano | -EE) (0,1062; 0,2758; 0,4455) 0,2758 0,2758 0,2758
P(Erro Humano | -CT) (-0,0350; 0,1385; 0,3120) 0,1385 0,1385 0,1385
P(Erro Humano | CF) (-0,0751; 0,0938; 0,2626) 0,0938 0,0938 0,0938
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8 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Neste trabalho foi proposta uma metodologia lingidspara a educdo da distribuicdo
de probabilidade dos parametros referentes a umtuBf.Como forma de representar tais
parametros também foi proposta uma medida a quahtimada de mediarfazzy Para o
desenvolvimento do trabalho foi feita inicialmentea fundamentagéo tedrica sobre a teoria
fuzzye as Redes Bayesianas para, desta forma, sevelamsirar no hibridismo entre essas
duas técnicas. Também foram abordados assuntos aoatise de confiabilidade humana e
alguns métodos de educdo existentes na literdiimaexemplo de aplicacdo foi apresentado
no contexto de uma atividade em que era feita atisuigdo de cadeias de isoladores em
linhas de transmissédo. Uma Rigzypara os FDs de um eletricista auxiliar envolvido tal
atividade teve os parametros quantificados atrdeesétodo de educédo proposto. A seguir,
sera feito um apanhado geral sobre os resultadtdosbalém de comentarios sobre

perspectivas para trabalhos futuros.

8.1 Performance do Método de Educéao

O capitulo 6 tratou da avaliagdo do método de edap@esentado neste trabalho. Para
tanto foi realizado um experimento no qual foi dexo um sistema operando sobre
demanda. Participaram do experimento 5 estudagtesap0s algumas evidéncias sobre o
sistema foram eduzidos sobre a probabilidade dgenseésfalhar sobre demanda. Os resultados
foram bastante condizentes com as evidéncias gestudantes receberam (ver tabela 6.7).

Em relacdo a simplicidade, o destaque do métoddaspela utilizacdo de variaveis
linglisticas, facilitando o entendimento do esgdestea Quanto a eficiéncia pode-se dizer que
os intervalos menos provaveis de conter o paramsétalescartados, tornando o método mais
eficiente e rapido. Em se tratando de refinamepude-se dizer que o método proposto utiliza
questdes de decisdo, onde cada uma dessas queEstoB®e a metade do intervalo utilizado
na questao anterior de forma a convergir paraesvalo modal. O controle empirico é feito
na medida em que o nivel de detalhamento das gsedtdecisédo € elevado. Quando isso
ocorre € esperado que o0s niveis de credibilidadbuatos sejam menores, ou seja, a
credibilidade deve ser inversamente proporcionalrefmamento. Se esta relacdo ndo €

observada, o especialista deve ser convidado &axplsua resposta.
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8.2 Aplicacéo nas Redes Bayesianas-Fuzzy

As redes RBduzzysdo uma tecnologia com possibilidade de aplicag@ovarios
dominios. O método proposto foi utilizado para tenbdo dos parametros de uma feBzy
para estimar a probabilidade de erro humano deletmicesta auxiliar envolvido na atividade
de substituicdo de cadeias de isoladores em leddsansmissdo. Na aplicacdo (apresentada
no capitulo 7), foi feita a educdo de probabilidadendicionais relacionadas aos fatores de
desempenho envolvidos na atividade analisada. Bgepdos parametros quantitativos da RB
fuzzy foi possivel estimar a probabilidade de erro hum#lém disso, foi feita uma analise
supondo algumas evidéncias, possibilitando destaafa atualizacdo das crencas da rede,
sendo assim possivel a categorizacdo da importéelgtiva de um determinado fator na
probabilidade de erro humano.

8.3 Comentario Geral

O método proposto neste trabalho mostrou-se bastaetessante ja que ele é capaz de
captar do especialista as informacbes necessamaas estimar uma distribuicdo de
probabilidade, de forma simples e eficiente. O mhetotiliza variaveis linguisticas durante o
processo de edugéo, proporcionando perguntas tases @ de melhor entendimento para o
especialista sobre um determinado parametro. Deiaekperimento apresentado no capitulo
6, foi possivel observar que o método permitiu eanegestimativaguzzyde probabilidades
condizente com as experiéncias adquiridas peloscedigtas. Isso mostra que o método

proposto € eficiente e realmente cumpre com asceapas geradas.

8.4 Perspectivas Futuras

Algumas perspectivas sobre a utilizacdo do métodmigestdes para melhorias séo

apresentadas a seguir:

« Espera-se que a metodologia desenvolvida possapBeada em um contexto
mais amplo, considerando um problema mais compkexser investigado
permitindo tomadas de decisfes estruturadas pociao fuzzy

* A utilizacdo de outros tipos de numerogzy como trapezoidal e gaussiano,
deve ser estudada. Com isso sera possivel idantifantagens e desvantagens
na utilizagcdo de um determinado tipo de nunfemzyem detrimento a outro.
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Sugere-se também que seja analisada a utilizacamidede um tipo de nimero
fuzzypara o mesmo problema.

Verificar se a partir dos resultados obtidos daetete calibragdo, é possivel
tracar perfis de especialistas que se ajustem deirmamais adequada a um
determinado tipo de numefazzy

Desenvolver uma forma de aplicacdo do método qusidere a utilizacdo de
variaveis dinamicas, ou seja, variaveis que podefrersmudancas de acordo
com a variagao do tempo.

O desenvolvimento de uma forma barata e eficieata gue o especialista possa
estar diretamente envolvido na definicdo das fungde pertinéncia de cada
conjunto seria bastante interessante, ja que eslia ger a maior deficiéncia do
método proposto. Dada a viabilidade de tal métaeleée verificar se ha um

maior controle linglistico sobre as respostas dpsaalistas quanto a educéo.
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