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RESUMO

A analise de confiabilidade ¢ uma técnica de suporte a tomadas de decisdo e controle que
auxilia gestores na busca da garantia da execucao satisfatoria das fungdes dos itens a respeito
de um dado sistema, considerando suas limitagdes, o seu desgaste e os fatores que influenciam
seu desempenho, sejam estes itens equipamentos ou pessoas.

E comum a aplicagdo de técnicas, tais como as de arvores de falhas e de eventos, na
representacdo probabilistica do funcionamento dos equipamentos integrantes do sistema,
assim como métodos direcionados a analise de confiabilidade quando pessoas fazem parte do
processo. Estas duas linhas sio comumente chamadas de andlise de confiabilidade de
equipamentos e andlise de confiabilidade humana, respectivamente. Um dos principais
problemas de tais conjuntos de técnicas ¢ que estas requerem adaptagdes que, em muitos
casos, tornam a modelagem precaria ou distante da realidade do sistema. Neste sentido, pode-
se citar: suposicdes de independéncia entre varidveis que na verdade sdo relacionadas;
parti¢do simpldria de eventos como favoraveis ou desfavoraveis e dificuldades para a inclusdo
de novos conhecimentos ou para sua quantificagdo nos modelos construidos.

Neste trabalho, mostra-se que a modelagem, ou mesmo a abordagem, por redes
Bayesianas de métodos direcionados as andlises de confiabilidade de equipamentos e humana
pode permitir uma maior flexibilidade e proporcionar uma maior fidelidade quanto aos
mecanismos probabilisticos que regem as incertezas presentes nos sistemas, resultando em
inferéncias mais precisas, além de uma maior compreensao diagramatica do comportamento

dindmico do processo diante de eventos rotineiros ou anormais.

Palavras-chave: Incerteza, Inferéncia Bayesiana, Confiabilidade, Confiabilidade Humana,
Redes Bayesianas, Arvores de Falhas, Arvores de Eventos.



ABSTRACT

Reliability analysis is a set of techniques with a wide range of applications to decision
making and system performance assessments. It supports decision makers in assuring that
systems (e.g., hardware or people) and their items will perform accordingly, given a set of
operational and environmental restrictions, which usually lead to wear out conditions and
related consequences to the items and systems reliability performance.

In the probabilistic representation of a system performance, not only techniques such as
fault trees and event trees have been used, but also reliability methods for taking into account
situations where the human element is involved and interacts with the system. These two
reliability lines of study have often been referred to hardware reliability and human reliability,
respectively. However, one can argue that one of the major concerns regarding such
techniques is related to the underlying assumptions and simplifications that lead to models
that are not appropriate representations of the reality being analyzed. Examples of this
situation include: independency assumption among random variables otherwise known to be
correlated, simplistic decomposition of events affecting the system performance, and
difficulties in updating the state of knowledge of the reality based on the available models in
light of new evidence.

In this work, it is shown that Bayesian Networks for modeling hardware and human
reliability allow greater flexibility with an improved representation of the uncertainty
underlying the systems. This approach usually leads to more precise reliability assessments as
well as an improved understanding of the causal relationships in the system response to usual

and rare events.

Keywords: Uncertainty, Bayesian Inference, Reliability, Human Reliability, Bayesian
Networks, Fault Trees, Event Trees.
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1. INTRODUGAO

O objetivo central de muitos estudos da fisica, ciéncias comportamentais, sociais e
bioldgicas ¢ a obtencdo de relagdes de causa e efeito entre variaveis (Pearl, 2000). Com os
avangos cientificos, principalmente na drea computacional, a modelagem grafica e
probabilistica sofreram uma grande transformacdo, o que refletiu-se, também, na tentativa de
quantificar causalidades estatisticamente. Atualmente, a utilizagdo de redes Bayesianas como
documento e estrutura causal permitem o manuseio de grandes conjuntos de varidveis
relacionadas e a utilizagdo de qualquer fonte de informacao para auxiliar em tomadas de
decisdo, previsdes ou diagnosticos.

O conhecimento sobre as causalidades envolvidas em um dado sistema ¢ uma etapa
primordial para o sucesso tanto da sua implantagdo e execugdo quanto do seu gerenciamento.
Tal conhecimento permite corrigir projetos, otimizar o processo produtivo e realizar previsoes
ou diagndsticos mais precisos € em menos tempo.

Pode-se dizer que a engenharia de producdo busca identificar, caracterizar, quantificar e
avaliar as causalidades que envolvem riscos em um processo produtivo, através de uma
analise de riscos. A andlise de riscos ¢ vastamente utilizada por agéncias privadas e
governamentais para dar suporte regulatorio e apoio a tomadas de decisdo (Modarres et al.
1999); porém, sua aplicabilidade a sistemas de menor porte pode, também, levar a grandes
beneficios. Uma das suas principais ferramentas ¢ a analise de confiabilidade, avaliada em
termos de equipamentos e do pessoal envolvidos no processo produtivo. A analise de
confiabilidade ¢ uma técnica de suporte a tomadas de decisdo e controle que auxilia gestores
na busca da garantia da execugdo satisfatoria das fun¢des do individuo, trabalhador ou
equipamento, a respeito do sistema, considerando suas limitagdes, o seu desgaste e os fatores
que influenciam o seu desempenho. Desta maneira, a anélise de confiabilidade de um sistema
pode assumir o papel de ferramenta de suporte técnico-cientifico para justificar tomadas de
decisdo, melhorias de produto, estratégias de manutencdo, qualificacdo de pessoal, entre
outros.

Mostra-se bastante difundida pela comunidade cientifica a andlise de confiabilidade
baseada em técnicas de diagramatizagao de eventos indesejaveis e de suas conseqii€éncias, tais
como arvores de falhas e de eventos. No primeiro caso, postula-se um evento indesejavel e
avaliam-se os seus progenitores, enquanto que no segundo estuda-se o comportamento do
sistema ap6s a ocorréncia de tal evento. Vé-se, portanto, que a analise de confiabilidade

através de arvores de falhas e de eventos ¢ intimamente entrelacada com as relagdes causais
1



Capitulo 1 Introdugdo

entre os componentes do sistema.

Em uma outra perspectiva, a aplicacdo de redes Bayesianas leva a uma representacio
grafica das causalidades inerentes aos componentes do problema e proporciona um raciocinio
sensato-artificial ' baseado em conceitos da teoria dos grafos, probabilidade, computagio e do
comportamento humano.

Além das caracteristicas em comum ja citadas, a modelagem de um sistema, tanto por
redes Bayesianas quanto por arvores de falhas ou de eventos, baseia-se em distribuigdes de
probabilidades para a realizagdo de inferéncias. Isto permite a abordagem das duas ultimas
através de um enfoque baseado na primeira sem a necessidade de qualquer adaptacdo além da

metodoldgica, permitindo algumas vantagens apresentadas no decorrer do trabalho.

1.1.Justificativa

Na tentativa de desvendar e quantificar as relagdes causais entre os componentes dos seus
sistemas, as empresas envolvem desde seus gerentes do mais alto escaldo aos seus operadores,
dando uma grande oportunidade para a revalidagdo de procedimentos, alocacdo de tarefas,
qualificacdo de pessoal e qualidade dos equipamentos, entre outras observacdes. A verdade ¢é
que a incorporagdo da analise causal em um sistema permeia todas as suas etapas de
produgdo, seja o produto final um bem ou um servigo.

Uma vez quantificadas, as relagdes causais permitem o acompanhamento dindmico e
detalhado do desempenho de todos os componentes do sistema a medida que novas evidéncias
tornam-se disponiveis. Conseqiientemente, as analises diagndsticas e progndsticas sdo tao
precisas quanto mais inserida na filosofia de organizacdo de dados a empresa se encontre.
Com esta inten¢do, ¢ comum que se verifique a aplicacdo de métodos de arvores de falhas e
de eventos na representagdo do funcionamento de um sistema, quantificando as causalidades
através da andlise de confiabilidade.

Assim como as andlises relacionadas a equipamentos, existe também a andlise de
confiabilidade humana, que considera a atividade humana no contexto das decisdes diante do
sistema. Contudo, em ambos 0s casos sdo necessarias suposicdes distantes da realidade do

sistema em questdo, como considerar independéncia entre componentes ou subsistemas na

! Tal raciocinio ¢ caracteristico da inteligéncia artificial.
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verdade relacionados. Além disto, ndo héa grande flexibilidade para uma modelagem mais fiel
do sistema, podendo-se citar: a categoriza¢ao dicotomica de varidveis em arvores de falhas,
que ndo permite a representacdo de eventos como a degradagao, restringindo-se a falhas e nao
falhas; a dificuldade de inclusdo da incerteza quanto as conseqiiéncias da ocorréncia de
determinados eventos nestas e em arvores de eventos, j4 que em ambos tem-se relacdes
deterministicas entre os seus integrantes por regras de algebra booleana; e as deficiéncias para
a utilizagdo sistematica ¢ fundamentada das mais distintas fontes de informacdo em se
tratando da andlise de confiabilidade humana.

O direcionamento de redes Bayesianas ao estudo das causalidades relacionadas a
confiabilidade ¢ apenas um caminho entre varios possiveis, referentes as mais distintas areas
de concentracao da engenharia de producao. A modelagem, ou mesmo a abordagem, por redes
Bayesianas das técnicas classicas da analise de confiabilidade podem proporcionar uma maior
flexibilidade e levar a uma maior fidelidade quanto aos mecanismos probabilisticos que regem
as incertezas presentes nos sistemas, além de uma maior compreensdo dos usuarios de tais
ferramentas acerca do comportamento dindmico do sistema diante de eventos rotineiros ou
anormais. Desta forma, pode-se facilitar e aprimorar as inferéncias sobre os parametros que

regem processo.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo Geral

Deseja-se com este trabalho apresentar redes Bayesianas na quantificagdo de métricas de
confiabilidade, através da conversao de métodos classicamente conhecidos ao seu formato, e

contribuir sobre o tema de redes Bayesianas propriamente dito.

1.2.2. Objetivos Especificos
A estratégia adotada para a realizacdo do trabalho percorre os quatro temas aqui
enfatizados: as analises de arvores de falhas e de eventos, a analise de confiabilidade humana
e a disciplina de redes Bayesianas.
Sobre o hibridismo entre técnicas, deseja-se propor a andlise de confiabilidade humana e
de arvores de eventos por redes Bayesianas e enriquecer a abordagem de arvores de falhas por
redes Bayesianas, através de maneiras otimizadas e mais precisas de se realizar inferéncias

sobre medidas de confiabilidade.



Capitulo 1 Introdugdo

Quanto ao tema de redes Bayesianas propriamente dito, discute-se sobre as deficiéncias
das suas técnicas de aprendizado e apresenta-se um algoritmo de pesquisa pontual sobre
probabilidades dispostas em tabelas de probabilidades condicionais, que proporciona um
melhor desempenho computacional, se comparado com métodos tradicionais.

No proximo capitulo, tem-se um apanhado geral sobre todos os temas aqui abordados.
Discutir-se-4 a causalidade como sendo o alvo de modelagem das técnicas enfatizadas, a partir
do calculo das probabilidades. Apresentar-se-a os conceitos de redes Bayesianas e comentar-
se-a sua deficiéncia quanto ao aprendizado em alguns casos especificos. Em seguida, serdo
introduzidas as caracteristicas das analises de confiabilidade humana, de arvores de eventos e
de arvores de falhas, de forma a permitir uma compreensao geral sobre todos os temas e sobre

a importancia do trabalho.



2. CONCEITOS E FUNDAMENTOS PARA A ANALISE
PROBABILISTICA DA CAUSALIDADE

2.1.Modelagem da Incerteza Inspirada no Comportamento Humano

Argumentar sobre qualquer dominio normalmente requer simplificagdes. Quando se
deseja enquadrar o conhecimento ou o comportamento de regras como “passaros voam” ou
“onde ha fumaca ha fogo”, sabe-se que ha excecdes e que ndo compensa, em muitos casos,
enumera-las por completo. Um outro problema sdo as condi¢des segundo as quais as regras se
aplicam, pois, em geral, sdo definidas ambiguamente ou com dificuldades de adequagdo ao
problema tratado.

Judea Pearl (Pearl, 1988) buscou estudar e sumarizar uma linguagem de excec¢des de
julgamentos na qual crencas pudessem ser representadas e processadas de acordo com a
suposi¢ao bastante razoavel de que quando ndo se tem o dominio pleno sobre o problema, o
raciocinio sensato deve ser aplicado. Assim, ele resolveu aliar linguagem, objetivos e técnicas
do artefato da inteligéncia artificial e da disciplina de inferéncia Bayesiana. O principal
objetivo da inteligéncia artificial ¢ prover um modelo matematico computacionalmente viavel
do comportamento inteligente ou, em outras palavras, do raciocinio sensato (Pearl, 1988). Ja a
inferéncia Bayesiana, busca estabelecer uma maneira para que graus de crenca sejam alterados
a luz de novas evidéncias, mesmo sendo elas parciais ou incertas.

A usabilidade da inferéncia Bayesiana se alternou entre periodos de aceitagdo e de rejei¢cdo
durante muito tempo (Martz & Waller, 1982). A idéia de que a probabilidade requer uma
macica quantidade de dados, a enumeragdo de todos os possiveis resultados, e de que ¢ mal
estimada por pessoas, enfraqueceram a inferéncia Bayesiana em muitas ocasides, segundo os
mesmos autores. Diante disto, muitas das areas de aplicacdo da Estatistica se direcionaram a
inferéncia empirica, fazendo uso da estatistica classica, baseada em dados propriamente ditos.
Uma destas areas foi a inteligéncia artificial, cujos pesquisadores tornaram-se
contundentemente empiricos desde o final da década de 60 (Pearl, 1988). Judea Pearl (Pearl,
1988) absteve-se desta perspectiva empirica e tentou comunicar a idéia de que probabilidade
nao &, de fato, sobre niumeros, mas sim sobre a estrutura do raciocinio. Ele tentou exercitar a
idéia de que a inferéncia Bayesiana ¢ Unica na sua habilidade de processar crengas, e o que
torna o processamento computacional possivel ¢ que a informagdo necessdria para a
especificagdo do contexto de dependéncias pode ser representada por grafos e manipulada por

propagagoes locais.
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Pode-se destacar duas vertentes da inteligéncia artificial que refletem os acontecimentos
acima citados: redes neurais e redes Bayesianas. Enquanto a primeira busca modelar sistemas
através de componentes relacionados como neurdnios, isto €, comparando-se fisicamente o
sistema ao cérebro humano, a segunda trata do problema de maneira comportamental, ou seja,
ela tenta explicar os motivos para a ocorréncia de um evento ou prever suas conseqiiéncias
baseando-se no que ¢ percebido. Redes neurais expressam uma relacdo empirico-cognitiva e
redes Bayesianas um comportamento subjetivo-cognitivo. Em decorréncia disto, mesmo que a
literatura de redes neurais, como Braga et al. (2000), considere que seja requerido pouco
dominio sobre as caracteristicas que governam o processo, ha a necessidade de dados iniciais.
Contudo, sabe-se que em muitos casos dados propriamente ditos sdo raros ou inexistem,
tornando a modelagem do sistema problematica, j& que um processo subjetivo neste sentido
ndo parece se adequar. Por outro lado, a modelagem de um dado processo por redes
Bayesianas ¢ feita dentro dos limites de conhecimento sobre o mesmo, esteja este
conhecimento explicito por bancos de dados ou implicito por eventuais especialistas.

De qualquer forma, muitas das areas nas quais redes neurais estdo difundidas, tais como
predicao, controle, otimizagdo, processamento de imagens, processamento de sinais e
classificagdo, ilustradas por Braga et al. (2000) e Pham & Liu (1995), s@o acessiveis também
aos conceitos de redes Bayesianas. Porém, a reciproca nao €, a principio, verdadeira, como na
analise de confiabilidade de sistemas onde a maior fatia de informacdes encontra-se nos

especialistas.

2.2.Causalidade

A causalidade ¢ a condi¢do segundo a qual uma causa produz um efeito. Pearl (2000)
traduz como “a consciéncia do homem acerca do que causa o que a sua volta”. Assim, trata-se
de causalidades mesmo que involuntariamente, quando se diagnostica o porqué ou
prognostica a conseqiiéncia da ocorréncia de algum evento. Quando se tenta avaliar o impacto
de um novo acessorio de determinado produto no mercado, o rendimento de um time de
futebol com a entrada de um novo atleta ou no que pode resultar a falta de cuidados com a
saude, o interesse recai sobre os efeitos que tais eventos podem causar. Porém, se o problema
¢ explicar por que as vendas cairam, por que o time ndo vence ou mesmo diagnosticar uma
doenga, a perspectiva volta-se as causas das ocorréncias destes eventos.

Sob esta otica, o grande desafio foi encontrar uma maneira de traduzir matematicamente a

causalidade existente entre os eventos que compdem um dado problema de maneira realista,
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isto ¢, sem desprezar as incertezas inerentes a ele. Assim, o célculo das probabilidades foi

adotado.

2.3.Calculo das Probabilidades

O calculo das probabilidades permite a representagao das dependéncias e independéncias
entre eventos. Com isto, € possivel a abordagem probabilistica da causalidade, representada
através de dependéncias probabilisticas.

A seguir, faz-se um esbogo da aplicagdo do calculo das probabilidades na quantificacao

das incertezas e das relagcdes causais inerentes a um processo.

2.3.1. Axiomas de Kolmogorov

A estrutura matematica da probabilidade ¢ estabelecida por quatro axiomas apresentados
por Kolmogorov:
Axioma 2.1 O uso de uma tripla (U, E, P), onde U se refere ao conjunto cujos elementos sdao
os possiveis resultados do experimento, E equivale ao conjunto cujos elementos sdo todas as
possiveis combinagoes dos elementos de U, os eventos, e P é o conjunto de fungoes, chamadas
de probabilidades, que relacionam a cada elemento de E um numero real.
Axioma 2.2 A fungdo de P relacionada ao elemento U de E tem o valor 1. Isto pode ser
escrito como P(U) = 1.
Axioma 2.3 A4s fungoes de P relacionam apenas valores ndo negativos aos eventos de E, isto
¢, P(A)> 0, VA€ E.
Axioma 2.4 Se os elementos de um subconjunto qualquer de E sdo mutuamente exclusivos, a

probabilidade da unido de tais elementos equivale a soma das suas probabilidades
individuais, ou seja, P(UiAi): ZiP(Ai).

A realizagdo do calculo de probabilidades requer, segundo o Axioma 2.1, que se definam
trés bases. A primeira, U, ¢ o conhecimento sobre todos os possiveis resultados do
experimento. Embora parega algo complexo, U ¢ moldéavel a qualquer nivel de detalhamento
sobre o problema. Pode-se classifica-lo, por exemplo, como a ocorréncia ou ndo de algum
evento; esta categorizagdo abrange todos os possiveis resultados do experimento, mesmo que
de forma bastante generalizada. As duas tltimas bases para o célculo de probabilidades, E e P,
permitem a introducdo de incerteza quanto aos elementos de U, assim como quio verossimil
acredita-se ser cada combinacdo entre seus possiveis resultados. No exemplo citado, haveria
apenas dois eventos excludentes a terem suas probabilidades quantificadas: a ocorréncia ou

ndo do evento em estudo. Note-se que ndo had sentido em relacionar probabilidades aos
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elementos de U, pois estes ndo tratam de eventos mas sim de resultados; esta comunicagdo ¢
realizada através de E.

O Axioma 2.2 diz que como E contém todas as combinacdes possiveis dos elementos de
U, o proprio U esta contido em E, o que significa que existe um evento em £ que representa o
fato de que certamente ocorrera algo ao se realizar o experimento.

Como as fungdes de P s3o na verdade probabilidades, ndo ha sentido em considera-las
passiveis da atribui¢cdo de valores negativos (Axioma 2.3).

O ultimo axioma apresentado expressa a idéia de que caso ndo haja qualquer maneira de
ocorrer dois ou mais eventos de interesse simultaneamente, a probabilidade de acontecer ao
menos um deles equivale a soma de suas probabilidades.

Recomenda-se Campello de Souza (2002b) para uma abordagem mais aprofundada.

2.3.2. Dependéncias Probabilisticas

Dois outros conceitos do calculo das probabilidades também muito importantes, inerentes
um ao outro, sdo o de dependéncia entre eventos e o de ocorréncia condicionada de eventos.
Da Figura 2.1, vé-se que a probabilidade de o evento 4 ocorrer dada a ocorréncia do evento B
¢ a relacdo entre a probabilidade conjunta da ocorréncia de 4 e B (4rea tracejada) e a
probabilidade de ocorréncia de B. Ou seja, P(4|B) = P(An B)/P(B). Desta maneira, diz-se que
AN B sdo estatisticamente independentes se dada a ocorréncia de B, a probabilidade de
ocorréncia de 4 se mantém inalterada e pode ser expresso por P(4|B) = P(4). Esta nogao de
independéncia define-se como segue:
Definicao 2.1 Se os elementos de um subconjunto qualquer de E sdo eventos estatisticamente

independentes, a probabilidade da ocorréncia conjunta destes iguala-se ao produto das suas

probabilidades individuais. Ou, em notagdo probabilistica, Pmi A[): Hi P(4).

Figura 2.1 Dependéncia entre eventos.

A notacdo adotada para expressar a definicdo de independéncia entre eventos sera ind,
logo descreve-se a independéncia entre dois eventos 4 e B por {4} ind {B}. A independéncia

condicional ¢ uma generaliza¢do do conceito de independéncia que pode ser intuitivamente
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abordado por ao menos duas perspectivas: usando o raciocinio probabilistico conceitual e o de
analise de dados. Conceitualmente, admite-se que a ocorréncia de um subconjunto de eventos
qualquer de E redistribui as probabilidades de ocorréncia de eventos de um outro subconjunto,
de forma a tornd-los independentes entre si, mesmo que originalmente estes sejam
dependentes. Ja sob a otica da analise de dados, considera-se que as informagdes trazidas pelo
conhecimento dos resultados de um subconjunto de eventos podem tornar informagdes
mutuamente irrelevantes, ao se tratar de eventos de um outro subconjunto. Segue a definicao
de independéncia estatistica condicionada:

Definicao 2.2 Se os elementos de um subconjunto qualquer de E, diga-se C, sdo eventos
estatisticamente independentes quando conhecidos os resultados de um outro subconjunto de
E, diga-se O, a probabilidade da ocorréncia conjunta dos eventos de C, dado que se conhece
os resultados dos eventos de O, iguala-se ao produto das probabilidades condicionais dos

eventos de C, dados os resultados dos eventos de O. Ou, em notagdo probabilistica,
P(N.4,10)=T].P410).

Existe uma grande contribuicdo dos conceitos de probabilidades condicionais acerca da
representacdo matematica da causalidade. Pode-se comecar pela apresentacdo dos seguintes
teoremas:

Teorema 2.1(Regra da Cadeia) Seja C um subconjunto de eventos de E, onde C = {C;, C,, ...,
Cyl. P(Cin Con...n C,) = P(C)HP(C| C))...P(C,|C, Cs, ..., Crp).

Teorema 2.2(Regra de Bayes) Seja C um subconjunto de eventos de E, onde C = {C;, C,, ...,
Cuf. Se P(C)*0 e P(C)* 0, i, j = 1, 2, .... n P(C]| Gj) = P(CHP(CIC)/P(C).

A regra da cadeia traduz que a probabilidade da ocorréncia conjunta de um subconjunto de
eventos pode ser desencadeada em um produto de probabilidades condicionais. Isto tem
grande importancia, pois torna acessivel a avaliacdo geral acerca das ocorréncias dos eventos,
a partir do conhecimento de suas probabilidades condicionais. J& a regra de Bayes permite que
dada a ocorréncia de um subconjunto de eventos, se redistribuam as probabilidades dos
demais. As distribui¢des de probabilidades componentes da regra de Bayes sdo comumente

chamadas de a priori [P(A) e P(B)], a posteriori [P(4|B)] e verossimilhanga [P(B|4)].
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2.3.3. Tipos de Inferéncia

H4 duas maneiras de se inferir sobre a probabilidade dos eventos: empiricamente e
subjetivamente. Empiricamente, isto ¢, de maneira freqiientista, a diferenca relativa ' entre o
valor estimado pela razdo da quantidade de casos favoraveis sobre a quantidade de
experimentos realizados e o valor da probabilidade aproxima-se de zero a medida que o
nimero de realizagdes do experimento, sob mesmas condi¢des, cresce. Enquanto que
subjetivamente, além das informagdes provindas de experimentos, quantificam-se as
experiéncias dos individuos. A inferéncia subjetiva atribui ao valor da probabilidade o grau de
conhecimento ou crenga sobre o evento, estando intimamente ligada a mente humana.
Maiores detalhes podem ser encontrados em Martz & Waller (1982).

A probabilidade subjetiva ¢ também chamada de probabilidade Bayesiana por fazer uso do

teorema de Bayes, ja que dada uma nova evidéncia, crengas sdo atualizadas.

2.3.4. Variaveis Aleatodrias
Até aqui, as probabilidades tém sido dirigidas aos eventos. Porém, devido a necessidade
do uso dos conceitos de fungdes de distribui¢do, a funcdo varidvel aleatéria mostra-se
necessaria. Uma variavel aleatéria associa a cada possivel resultado do experimento um
nimero real e permite a utilizacdo da matematica de forma irrestrita, através, por exemplo, do
uso das operacdes aritméticas, de igualdades, desigualdades e do calculo diferencial e integral.
Definicao 2.3 Uma variavel aleatoria é uma fungdo cujo argumento é um elemento de U e o

resultado é um numero real.

2.4.Redes Bayesianas

A inferéncia Bayesiana ¢ relativamente simples quando envolve apenas duas variaveis.
Porém, quando a quantidade de variaveis se eleva, tal inferéncia torna-se complexa e sem
valor pratico (Neapolitan, 2003). E neste momento em que as redes Bayesianas se inserem ao
problema da inferéncia Bayesiana, através da condi¢do Markoviana atribuida as varidveis
aleatorias envolvidas.

A seguir, faz-se uma introducdo a teoria dos grafos, necessaria para a definicdo da

condi¢ao Markoviana, que por sua vez embasa a aplicabilidade de redes Bayesianas.

! A diferenca relativa é também chamada de erro percentual.
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Um grafo direcionado (DG) ¢ um par (V, B), onde V' é um conjunto ndo vazio cujos
elementos sdo chamados de noés ou vértices e B ¢ um conjunto de pares ordenados de

elementos distintos de V. Os elementos de B sdo denominados arestas ou arcos e se um par (Y,
X) € B, existe um arco de Y para X. Seja um conjunto de nos, {X;, X, ..., Xi}, onde k> 2, tal

que (X.;, X)) € B, para k> i > 2. O conjunto de arcos conectando os k£ nds ¢ chamado de
caminho de X; a Xj e ¢ denotado por [X}, X5, ..., Xi]. Um grafo aciclico direcionado (DAG) ¢é
um grafo direcionado que ndo possui ciclos, isto ¢, seus arcos sdo unidirecionais de forma que
partindo-se de qualquer um dos elementos de V' ¢ impossivel que se retorne ao mesmo.

Considere-se aqui que caminho seja lido com o0 mesmo sentido de caminho unidirecional.

Dados um DAG, G = (V,B), e um par (¥, X) € B, Y ¢ pai de X e X ¢ filho de Y se houver
um arco de Y para X. Mais genericamente, Y ¢ ancestral de X e X ¢ descendente de Y se houver
um caminho de ¥ a X. Um no6 é chamado de raiz caso ndo possua qualquer pai. Uma cadeia
tem a mesma notacdo de um caminho, porém representa um fluxo adirecional, ou seja,
despreza a dire¢io dos arcos do DAG .

A compreensdo destes conceitos torna-se simples através de um exemplo. Na Figura
2.2(b), tem-se os seguintes casos: Z ¢ pai e nao descendente de X e X ¢é filho e descendente de
Z; 7 é ancestral e ndo descendente de W e W é descendente de Z; Z é a Unica raiz da rede; ha
apenas um caminho entre Z ¢ W, [Z, X, W]; identifica-se apenas uma cadeia entre Z e W, [Z, X,
W] =[W, X, Z] e, por fim, o grafo apresentado caracteriza-se como um DAG, pois partindo-se
de Z chega-se a X ou a W, saindo-se de X finda-se em W e W ndo permite qualquer passagem,

assim, ndo ha caminhos que permitam o retorno ao no inicial, seja este Z, X ou W.

%

(@)

@® @

(© @

Figura 2.2 DAGs e redes Bayesianas.

! Estes conceitos foram extraidos de Neapolitan (2004) e divergem dos conceitos apresentados por outros autores
(Korb & Nicholson, 2003; Pearl, 1988 ¢ Edwards, 1949), que chamam caminhos e cadeias de caminhos
unidirecionais e adirecionais, respectivamente, ou simplesmente caminhos.
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Agora, mostra-se pertinente a defini¢do de redes Bayesianas:
Definicao 2.4 Uma rede Bayesiana é um DAG, onde os nos representam variaveis aleatorias e
as conexoes direcionadas expressam as relagoes de causa e efeito entre tais variaveis. O
poder das relagoes causais inerentes ao sistema modelado é descrito por probabilidades

condicionais sobre cada variavel da rede, dados especificos valores do seu conjunto de pais.

2.4.1. Condigado Markoviana

As redes Bayesianas, através da condicdo Markoviana, fazem uso da teoria dos grafos ao
considerarem que os nds sdo as varidveis aleatérias envolvidas no problema e que os arcos
direcionados expressam a relacao causal entre as varidveis.

A principal caracteristica de processos markovianos diz respeito a suposi¢cdo de falta de
memoria. Quando se sabe sobre o atual estado do processo, informacdes anteriores sdao
irrelevantes nas inferéncias sobre os seus estados futuros (ver topico 2.4.9). Este é o conceito
da condi¢ao Markoviana.

Definicao 2.5 (Condi¢do Markoviana) Seja P a distribui¢do de probabilidades conjunta das
varidveis aleatérias em algum conjunto V e seja um DAG G = (V, B). E dito que o par (G P)

satisfaz a condi¢cdo Markoviana se para cada V, onde X €V, X é condicionalmente
independente de todas as variaveis que compoem o conjunto dos seus ndo descendentes,
dados os valores das variaveis que compoem seu conjunto de pais. Ou, em notagdo
probabilistica, {X} ind ND(X)|PA(X), onde ND(X) refere-se ao conjunto de ndo descendentes
de X e PA(X) ao seu conjunto de pais.

Se um no ¢ raiz, entdo a condicdo Markoviana o considera independente dos seus ndo

descendentes. Observando a Figura 2.2, percebe-se que dado um especifico valor de X,
satisfeita a condi¢ao Markoviana, Z e I tornam-se independentes em (b), (c) e (d). A condigdo
Markoviana ¢ uma suposicdo bastante realista em muitos casos. A Figura 2.2(b) pode se
referir ao seguinte caso:
Exemplo 2.1 4 qualificagdo dos professores de um determinado colégio (Z) pode levar a uma
melhoria do rendimento dos seus alunos (X) que, conseqiientemente, pode causar um maior
indice de aprovagdo no exame vestibular (W). A rede Bayesiana correspondente a este
problema é tal qual o DAG da Figura 2.2(b).

No exemplo acima, saber que o rendimento dos alunos mostra-se acima da média torna a
informacdo sobre a qualificacdo dos seus professores irrelevante na inferéncia sobre uma

aprovacao no exame vestibular.
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A condi¢do Markoviana aliada a regra da cadeia (Teorema 2.1) facilita a obtencdo da
distribuicdo de probabilidades conjunta das varidveis da rede, igualando-a ao produto das
distribuicdes de probabilidades condicionais das mesmas, em relacdo aos valores dos seus
pais. Se na Figura 2.2 (a), deseja-se calcular a probabilidade conjunta das variaveis da rede, P,
tem-se P = P(Z=z N W=w N X=x) = P(Z=z)P(W=w|Z=z)P(X=x|W=w N Z=z). Como Ze W
sdo0 nos raiz e conseqiientemente ndo descendentes um do outro, P(W=w|Z=z) = P(W=w) e P
= P(Z=z)P(W=w)P(X=x|W=w N Z=z). Este ¢ um teorema que se apresenta da seguinte
forma:

Teorema 2.3 Se a rede Bayesiana (G, P) satisfaz a condi¢do Markoviana, entdo P equivale ao
produto das distribui¢oes condicionais de todos os nos, dados os valores dos seus pais,
sempre que estas distribui¢oes condicionais existirem.

E possivel demonstrar que quando as distribui¢des condicionais das varidveis da rede, em

relacdo a seus pais, sdo discretas, a condigdo Markoviana ¢ satisfeita (Neapolitan, 2004). Esta
afirmacao ¢ conceituada, também, por um teorema.
Teorema 2.4 Se um DAG G é tal que cada no se refere a uma variavel aleatoria que possui
uma distribui¢do de probabilidades condicional discreta, em rela¢do aos valores dos seus
pais, entdo o produto destas distribuicoes condicionais iguala-se a distribui¢cdo de
probabilidades conjunta P e a rede Bayesiana (G, P) satisfaz a condi¢cdo Markoviana.

E importante que se atente que o Teorema 2.4 requer que todas as variaveis que compdem
a rede possuam distribui¢cdes de probabilidades condicionais discretas. Porém, freqiientemente
isto ocorre também nos casos continuos. Para maiores detalhes recomenda-se Neapolitan
(2004).

Trata-se agora dos casos nos quais a condicdo Markoviana pode ser violada. Comecga-se
com o fato de que como ela trata da independéncia entre varidveis ndo descendentes dados os
valores dos seus respectivos pais, esta independéncia condicional deixa de existir se ¢
conhecido o valor de uma variavel que seja efeito comum de ao menos duas varidveis nao
descendentes entre si. Este fenomeno ¢ bastante conhecido como explaining away ou ativagao
de dependéncias. Uma variavel descendente ¢ um efeito comum de um conjunto de variaveis
ndo descendentes entre si quando existem caminhos entre as varidveis de tal conjunto e esta.
Usando o mesmo raciocinio, classifica-se varidveis que sdo causas comuns. A Figura 2.2(a)
exemplifica um destes casos. Dado X, tem-se que Z ¢ W tornam-se dependentes, ja que X é um
efeito comum de Z e W, que sdo ndo descendentes entre si. Por outro lado, a Figura 2.2(d)
ilustra um caso em que X ¢ causa comum de Z e W. Intuitivamente, pode-se considerar o

seguinte exemplo sobre explaining away:
13
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Exemplo 2.2 Um sistema de alarme (X) pode ser ativado por duas razoes em potencial,
tentativa de assalto (Z) ou terremoto (W). Ndao ha motivos para crer que a ocorréncia de
terremotos esteja relacionada com a de assaltos, logo estes dois eventos podem ser
considerados independentes, como ilustra o DAG da Figura 2.2 (a). Se o alarme é disparado,
os eventos ocorréncia de terremoto e de assalto passam a ser relacionados, ja que uma vez
dada a ocorréncia de um deles, reduz-se as crengas sobre a probabilidade de ocorréncia do
outro.

Um segundo caso de violagdo da condi¢do Markoviana se d4 quando a rede ndo se
caracteriza como um DAG. E importante recordar que uma rede Bayesiana ndo pode ser
ciclica.

Por fim, se existem duas variaveis, X e Y, tais que X ¢ ancestral de Y e ambas possuem
uma causa comum Z, nem sempre {X} ind {Z}|PA(X). Isto se d& porque mesmo que se saiba
sobre os pais de X, Z pode influencia-lo através dos seus descendentes. Considerando-se a
rede apresentada pelo grafo da Figura 2.3, tem-se que {C} ind {A}|{B} € incorreto, pois
informagdes sobre A alteram os graus de crenga sobre D, que por sua vez alteram as

probabilidades relacionadas a C.

0
02020,

Figura 2.3 Caso de violagdo da condi¢do Markoviana.

Uma generalizagdo da condi¢do Markoviana ¢ a independéncia condicional induzida. Ela
exprime que a condicao Markoviana leva a independéncias condicionais mais abrangentes do
que as que se referem a variaveis ndo descendentes, conhecidos os valores dos seus conjuntos

de pais.

2.4.2. Independéncia Condicional Induzida
Definicao 2.6 (Independéncia Condicional Induzida) Seja G = (V, B) um DAG, onde V é um
conjunto de varidveis aleatorias. E dito que, baseado na condicdo Markoviana, G induz a

independéncia condicional entre duas variaveis quaisquer X e Y, dado Z, V X, Y, Z€ V, se {X}

ind {Y}|{Z} ocorre para qualquer P € P, sendo P o conjunto de todas as distribuig¢oes de

probabilidade de P tais que a dupla (G, P) satisfaz a condi¢do Markoviana.

14
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Esta defini¢do diz que se o par (G P) satisfaz a condi¢gdo Markoviana, entdo duas variaveis
sdo condicionalmente independentes dado que se sabe sobre uma outra varidvel que se
encontre entre as duas no fluxo de suas dependéncias.

O exemplo a seguir apresenta a independéncia condicional induzida de maneira mais
intuitiva.

Exemplo 2.3 Se a dupla (G, P) satisfaz a condi¢do Markoviana, onde G é tal qual o DAG da
Figura 2.4, entdo, pela condi¢do Markoviana, {C} ind {F, G}|{B}, pois {B} é o conjunto de
pais de C e {F, G} é o seu conjunto de ndo descendentes. Da mesma maneira, {B} ind
{G}{F}. Estas sdo as unicas independéncias condicionais explicitadas pela condi¢do
Markoviana; porém, elas podem induzir a outras independéncias condicionais. Atribuindo um
significado para as variaveis e uma interpretagdo causal a G, usa-se o problema de se fazer
inferéncia sobre o numero de citagoes de pesquisadores (exemplo extraido de Neapolitan,
2004). A qualidade do programa de graduacdo (G) pode influenciar a qualidade do primeiro
trabalho cientifico (F), que pode se refletir no numero de publica¢oes (B) que, por fim, pode

causar um maior numero de citagoes (C).

OLGRO20

Figura 2.4 Rede Bayesiana referente ao problema de inferéncias sobre o numero de citagées de pesquisadores.

Seguindo no Exemplo 2.3, seria razoavel supor que {C} ind {G}|{F}? Isto é, dado que se
conhece a qualidade do primeiro trabalho cientifico, seria a informagao sobre a qualidade do
programa de graduacao irrelevante acerca do numero de citacdes? Como ¢ considerado que G
afeta exclusivamente F, quando F ¢ fixado, G passa a ser desprezivel para C, assim,
intuitivamente, aceita-se que {C} ind {G}|{F'}. A verdade ¢ que o fluxo de dependéncias entre
G e C se da por uma unica cadeia [G, F, B, C]. Este fluxo pode ser interrompido de duas
maneiras. A primeira, que ¢ também conseqiiéncia da condicdo Markoviana, ¢ quando se
conhece B e a segunda quando fixa-se F. Este fato pode ser facilmente demonstrado para o

caso em que as variaveis sao discretas:

P(C=c|G=gnF=f)=2 P(C=c|B=bnG=gNF=f)P(B=b|G=gNF=f)=

=> P(C=c|B=b)P(B=b|F=f)=P(C=c|F = f), pois
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P(C=c|F=f)=) P(B=bNnC=c|F=[)=

=> P(C=c|B=bNnF=f)P(B=b|F=f)=YP(C=c|B=b)P(B=b|F=f).

A ultima igualdade desta ultima algebra, assim como a pentltima igualdade da penultima
algebra, se dao devido a condicdo Markoviana.

Agora, incluindo uma causa comum que permita a violacdo da condi¢do Markoviana,
analisa-se o comportamento das independéncias condicionais. A variavel a ser inserida na rede
apresentada no Exemplo 2.3 ¢ a habilidade (4). Supoe-se que a habilidade pode influenciar a
qualidade do programa de graduagdo e, também, o nimero de publicacdes dos pesquisadores.

A nova rede ¢ tal qual a da Figura 2.5.

O
OAGEOR0

Figura 2.5 Inclusdo de uma causa comum na rede Bayesiana referente ao problema de inferéncias sobre o
numero de citagoes de pesquisadores.

Neste novo contexto, ndo ¢ correto considerar que {C} ind {G}|{F}. Isto ocorre porque o
conhecimento sobre a qualidade do programa de graduagao (G) altera o grau de crenga sobre a
habilidade (4) que por sua vez altera o grau de crenca sobre o niimero de publicagdes (B), o
qual influencia diretamente o nimero de citacdes (C). Este fluxo de dependéncias pode ser
descrito pela cadeia 7=[G, A4, B, C] ! Contudo, dada uma evidéncia sobre a habilidade, a
afirmac¢do de que {C} ind {G}|{F, A} torna-se mais razoavel, pois o fluxo de dependéncias de
T pode ser interrompido por 4 e o de [G, F, B, C] por F.

A condi¢@o Markoviana ¢ violada quando analisa-se a independéncia condicional entre F e
A dado G, pois informagdes sobre 4 alteram o grau de crenca sobre B, que leva a uma
atualizagcdo das probabilidades de F. A independéncia entre F' e A se dard quando o fluxo de

dependéncias [4, B, F] for interrompido, ou seja, quando se souber também sobre B. Logo

F} ind {A3{G Bj.

! Vale ressaltar que uma cadeia representa uma seqiiéncia adirecional de nés conectados.

16



Capitulo 2 Conceitos e Fundamentos para a Andlise Probabilistica da Causalidade

2.4.3. d-Separacgao

Até aqui, sabe-se que a condi¢do Markoviana pode levar a outras independéncias
condicionais além da que por definicdo ¢é capaz. Sabe-se, também, que todas as
independéncias condicionais podem ser encontradas a partir das variaveis que quando fixadas
interrompem o fluxo de dependéncias. Estas independéncias condicionais sdo propriedades
dos DAGs conhecidas como d-separagdo, onde d se refere a direction-dependent. A presenga
da d-separacado sera denotada aqui por ds. No DAG da Figura 2.4 tem-se que {C} ds {G}|{F}.

A d-separagdo tem a caracteristica de bloquear a comunicagdo entre dois subconjuntos
disjuntos a partir de um terceiro subconjunto também disjunto destes. O termo bloquear ¢
referente a interromper o fluxo de dependéncias.

Pode-se demonstrar (Neapolitan, 2004) que a condi¢do Markoviana induz a que todas as
d-separacdes sejam independéncias condicionais e a que qualquer independéncia condicional
induzida pela condi¢cao Markoviana seja identificada pelas d-separagdes da rede Bayesiana.

Definicao 2.7 Seja G = (V, B) um DAG. Sejam A, B e C subconjuntos mutuamente disjuntos de

V. Diz-se que A ds B|C em G se para qualquer X € Ae Y€ B, Xds Y |C.

Considerando o DAG da Figura 2.6, tem-se que {W, X} ds {S, T}|{R, Z}, porque {W} ds
{SYAR, Z}, {W} ds {T}|{R}, {X} ds {S}|{R, Z} e {X} ds {T}|{R}. Assim, uma vez fixadas as
variaveis R e Z, informagdes sobre W ou X tornam-se irrelevantes quando das inferéncias

sobre S ou T e vice-versa.

(D~ 2)

Figura 2.6 Independéncias condicionais por d-separagdo.

Pearl (1988) define a d-separacdo entre dois conjuntos disjuntos de variaveis, 4 e B, por
um terceiro conjunto, C, mutuamente disjunto de 4 e B se existe um né w tal que (i) w é um
efeito comum e nem ele nem seus descendentes pertencem a C ou (ii) w ndo ¢ um efeito
comum e pertence a C. Voltando a Figura 2.6, segue-se que {X} ds {R}|{Y, Z}, {X} ds {T}|{Y,
ZY, {WY ds {T}{R} e {W} ds {X}|{@}. E importante que se observe que {W} ds {T}|{Y} ¢
errado, ja que a cadeia [W, Y, X, Z, R, T|] ¢ ativada por Y que ¢ efeito comum de X e W.
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2.4.4. Coberturas de Markov

Uma rede Bayesiana pode ter um grande niimero de variaveis e a probabilidade de uma
variavel pode ser afetada pelo conhecimento (ou instanciagdo) de uma variavel que esteja
distante dela '. Porém, pode ser demonstrado (Neapolitan, 2004) que a instanciagdo de um
conjunto de nds proximos interrompe a comunicacao entre um né e os demais. Tal conjunto ¢
chamado de cobertura de Markov.

Definicdo 2.8 Seja V um conjunto de variaveis aleatorias, P a sua distribui¢do de

probabilidades conjunta e X € V. Entdo a cobertura de Markov M(X) é qualquer conjunto de
variaveis tal que X é condicionalmente independente de todas as demais variaveis dados os
valores das variaveis de M(X). Isto é denotado por {X} ind V 0 [M(X) U {X}]|M(X).

A cobertura de Markov permite que as inferéncias sobre os graus de crengas das variaveis
que compdem a rede Bayesiana sejam realizadas localmente. Assim, independente do
tamanho da rede, qualquer variavel ¢ passivel de atualizagdo. O teorema a seguir apresenta os
componentes de uma cobertura Markoviana.

Teorema 2.5 Se o par (G P) satisfaz a condi¢do Markoviana, entdo para cada X, M(X) é
composto por PA(X), C(X) e PA[C(X)], onde PA(X) ¢ o conjunto de pais de X, C(X) é o seu
conjunto de filhos e PA[C(X)] é composto pelos conjuntos dos pais de cada filho de X.

Quando uma cobertura de Markov nao possui subconjuntos que sdo, também, coberturas

de Markov, esta define-se como uma fronteira de Markov. Pode-se provar (Neapolitan, 2004)

que se P, a distribui¢do de probabilidades conjunta das varidveis de V, ¢ estritamente positiva,

entdo para cada X € V existe uma unica cobertura Markoviana de X.

2.4.5. Atualizacdo de Crencas *

Adaptando o Exemplo 2.1 sob a condi¢do de que o colégio sabe apenas que existe uma
relacdo causal mensuravel entre a qualificacdo dos professores (Z) e a melhoria no rendimento
dos seus alunos (X), tem-se a ilustragao Z—X. Denotando P(Z=z), P(X=x) e P(W=w) por P(z),
P(x) e P(w), respectivamente, considerando apenas duas categorias para ambas as variaveis,

favoravel (0) ou desfavoravel (1) para a imagem externa do colégio e atribuindo as seguintes

probabilidades para cada varidvel em andlise: P(z)=(0,7; 0,3), P(x|Z=0)=(0,8, 0,2) e

! Distancia aqui significa que as cadeias entre as duas varidveis possuem um grande nimero de nos.
? Ressalve-se que o significado da palavra crenga é uma generalizagdo da definigdo apresentada por Shafer
(1976), que direciona crenga a abordagem matematica de evidéncias.
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P(x|Z=1)=(0,3; 0,7), a diretoria da escola deseja calcular o seu grau de crenca acerca da
melhoria dos seus alunos (X). Este problema ¢ resolvido através da regra de Bayes

diretamente.
P(x|z)=P(xnz)/P(z)=P(xn z)=P(z)P(x|z)=> P(x) = ZZ P(2)P(x|z).

Assim, P(X=0)=(0,7)(0,8)+(0,3)(0,3)=0,65

Agora, envolvendo também a relagdo causal entre o rendimento dos alunos (X) e o indice
de aprovagdo no exame vestibular (), como o Exemplo 2.1 apresenta, tem-se Z—X—W. A
categorizacdo de W pode ser semelhante a de X e Y. Para a atualizacdo dos graus de crenca
sobre W ¢ preciso que se use as propriedades da d-separacdo do grafo, juntamente com os
teoremas de probabilidades condicionais. Sendo P(w|X=0)=(0,7; 03) e P(w|X=1)=(0,2; 0,8)

tem-se:
PV =0)= D, P(x)P(¥ =0|x)=(0,65)(0,7)+(0,35)(0,2)=0,52

E importante que se atente que foi necessario que se conhecesse P(X), a qual fez uso da
priori de Z, para que se fizesse inferéncias sobre a priori de W.

Seguindo o Exemplo 2.1, o colégio deseja atualizar o seu grau de crenca em relagdo as
variaveis que compdem o problema a partir de uma evidéncia. Sabe-se que um dos seus novos
professores foi classificado como bem qualificado (Z=0), isto ¢, deseja-se calcular P(x|Z=0) e
Pw|Z=0), que sera denotado por BEL;(x) e BEL;(w), respectivamente. BEL; refere-se as
crencas sobre a variavel dada a i-ésima evidéncia. Até agora tem-se BEL(z), BELy(x) e
BELy(w), que sdo equivalentes a P(z), P(x) e P(w), respectivamente.

As inferéncias sobre X sdo diretas, BEL;(x) = P(x|Z=0), logo BEL;(X=0) = 0,8. Ja a
atualizacdo sobre a variavel W requer mais sofisticagdo. Apesar de nao se conhecer P(w|z) é
possivel obté-la utilizando as propriedades da d-separagdo e dos conceitos do célculo das

probabilidades.
BEL;(w) = P(w|Z=0)= Y, P(x|Z=0)P(w|x)=, BEL(x)P(w|x), assim

BEL(W=0) = P(W=0|Z=0) = BEL(X=0)P(W=0|X=0) + BEL(X=1)P(W=0|X=1) =

=(0,8)(0,7) + (0,2)(0,2) = 0,6

Os graus de crenga das demais varidveis da rede foram atualizados devido a evidéncia
sobre Z e pode-se concluir que a presenga de um professor classificado como bem qualificado
eleva as chances de um melhor rendimento dos alunos e, conseqiientemente, de melhores
resultados no exame vestibular.

A atualizacdo a respeito das probabilidades das causas de um determinado efeito também

pode ser realizada diante do conhecimento sobre tal efeito. A diretoria do colégio esta diante
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de uma nova evidéncia, um dos seus alunos foi aprovado em um exame vestibular (W=0).

Assim:

BELs(x) = P(x | W = 0) = P(x)P(W = 0| x)/ P(W =0),
PV =0)= D, P(x)P(¥ =0|x)=(0,65)(0,7) + (0,35)(0,2) = 0,525 =

BEL>(X=0) = (0,65)(0,7)/(0,525) = 0,867.
BELs(z) = P(z| W =0) = P(z2)P(W =0| z)/ P(W =0),

P(W=0|2)= Y, P(x|2)P(W =0]|x)
PW=0)= 2. P(Z)P(W =0|Z)

BEL;(z) = {(0,7)[(0,8)(0,7) + (0,2)(0,2)], (0,3)[(0,3)(0,7) + (0,7)(0,2)]} / (0,52) =
=(0,8;0,2).

Vé-se que ¢ possivel fazer a atualizagdo de variaveis causais ou resultantes. Mas, e quanto
a atualizacdo simultanea das causas e efeitos de um especifico no instanciado? Supondo agora
que se sabe sobre X (X =0).
BEL;(W=0) = P(W=0|X=0) = 0,7
BEL;3(z) = P(z|X=0) =P(z)P(X=0|z)/P(X=0) = [(0,7)(0,8), (0,3)(0,3)]/P(X=0) =

= (0,56, 0,09)/(0,65) = (0,862; 0,138).

Na Tabela 2.1, tem-se o comportamento das crencas a medida que as evidéncias sao
incluidas. Como todas as evidéncias foram positivas a imagem externa do colégio, os graus de

crenga das variaveis envolvidas sempre elevaram-se sensivelmente.

Tabela 2.1Atualizacdo das probabilidades das variaveis que compéem a rede Bayesiana referente a qualidade
do ensino de determinado colégio.

Evidéncia | P(Z=0) P(X=0) P(W=0)

nenhuma 0,7 0,65 0,52
Z=0 1 0,8 0,6
w=0 0,8 0,867 1
X=0 0,862 1 0,7

2.4.6. Aprendizado
Analisando as atualizagdes realizadas no topico anterior, pode-se perceber que ndo ha um
acimulo de evidéncias sobre as distribuicdes a posteriori das variaveis, isto €, ndo hd um
aprendizado da rede diante da chegada de uma seqiiéncia de evidéncias. O aprendizado de
redes Bayesianas ¢ semelhante ao realizado por modelos hierarquicos (Bernardo &

Smith,1995), os quais tornaram-se conhecidos como métodos de Bayes empirico por
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calibrarem as crencas sobre parametros diante de dados gerados pelo mecanismo
probabilistico baseado em tais pardmetros. Em geral, modelos hierdrquicos tém a seguinte
forma:

k
P(x]0) = P(x;, %% |0, 65,0 = [ [ P(x,16),

i=1
k
P(6|§)=P(6,,6,,...6,19)= L LP(©6,|9) ¢ P(9),
i=1
onde as variaveis observaveis sdo X;, Xo,..., Xj, € os pardmetros 6;’s podem resumir fendmenos
probabilisticos de populacdes locais geradores dos x;’s, enquanto que o ¢ pode exprimir
algum parametro populacional geral que influencia os 6;’s. Pode-se citar como um exemplo de
tais relacdes o caso a seguir:
Exemplo 2.4 A qualidade de fabricagio de uma batelada de sensores Oticos, para

temperatura e pressdo em sistemas de perfura¢do de petroleo (@), rege suas condigoes de

funcionamento nos locais onde os sensores serdo utilizados (0;s). Sabe-se que tais locais tém
suas caracteristicas particulares de operacdo e que estas influenciam o tempo de vida dos
sensores (X;’s) distintamente. Supondo-se que o conhecimento sobre as condi¢oes de
funcionamento tornam o tempo de vida de um sensor independente da qualidade de sua
fabricagdo, tem-se um problema a ser modelado de maneira hierarquica.

Quando observa-se um conjunto de evidéncias x;, x,,..., Xk, tanto o conjunto de 6;’s quanto

¢ tém seus graus de crenca atualizados e representados através das suas distribuicdes a

posteriori, calculadas pela regra de Bayes (Teorema 2.2). As relacdes de causa e efeito entre
os componentes dos modelos hierarquicos podem ser representadas graficamente através da
rede Bayesiana exibida na figura abaixo, pois, pela condicdo Markoviana, os X;’s sdo
independentes entre si dados os valores dos 6;’s que, por sua vez, independem uns dos outros

ao fixar-se ¢@.
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Figura 2.7 Rede Bayesiana relativa aos modelos hierdarquicos apresentados.

Durante as atualizagdes, a regra de Bayes considera como priori para os calculos de
crencas diante de uma nova evidéncia, a posteriori obtida pelas crengas relativas a evidéncia
imediatamente anterior.

Neste trabalho, expde-se um problema em aberto para o aprendizado de redes Bayesianas.
Ele se da pelo fato de estas permitirem a evidenciacdo de todos os seus nds e ndo apenas
daqueles conseqiientes finais. Para as varidveis causais, o teorema de Bayes ¢ aplicado,
porém, para as conseqiientes € necessaria uma outra maneira para se realizar as inferéncias.

Para ilustrar este problema, considera-se o Exemplo 2.1. Caso deseje-se realizar um
aprendizado da rede diante de duas evidéncias, X=0 e X=0, representado-o por PL; para a i-
¢sima evidéncia, tem-se que:

PL(z) = P(z|X=0) = BEL3(z) = (0,862, 0,138) ¢

PL;(w) = P(w|X=0) = BEL3;(w) = (0,7, 0,3), enquanto que

PL,(z) = P(z|X=0) = P(z)P(X=0|z)/P(X=0) = PLy(z)P(X=0|z)/P(X=0) =
= [(0,862)(0,8); (0,138)(0,3)]/P(X=0) = (0,943; 0,057) ¢

PL>(w) = P(w|X=0) = BEL3(w) = (0,7; 0,3).

Vé-se, nos célculos acima, que a variavel W nao absorveu a 2* evidéncia; nela o teorema
de Bayes ndo ¢ adequado para o processo de aprendizado. E simples verificar que caso haja
infinitas evidéncias “X=0", apenas a primeira altera os graus de crenca sobre a variavel

conseqiiente W, enquanto que Z ¢ atualizada a cada evidéncia.

2.4.7. Evidéncias Subijetivas

No topico 2.4.5, que trata do Exemplo 2.1, foram realizadas trés atualiza¢des devido a
chegada de trés evidéncias. As relatadas evidéncias sdo genuinamente observadas, isto &,
empiricas. Isto quer dizer que, de fato, observou-se Z=0, X=0 e W=0. Estas evidéncias sao
chamadas de especificas na area de inteligéncia artificial, para a qual redes Bayesianas foram
inicialmente aplicadas. Sera utilizado aqui o termo evidéncia empirica.

Um outro tipo de evidéncia pode ser utilizado: a evidéncia aqui chamada de subjetiva ¢é
conhecida como virtual em inteligéncia artificial. A evidéncia subjetiva € expressa em termos
de razoes de verossimilhanca. Ela traduz a incerteza da ocorréncia dos eventos através de uma
taxa. Usando o Exemplo 2.1, pode-se imaginar que ndo se tem certeza sobre a qualificacdo de
um novo professor (Z), porém acredita-se que dada a sua qualificacdo, tal professor tem uma

razdo de 4 contra 1 a favor de bons resultados diante de um teste, 7 = (. Denota-se esta
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informagdo por P(T=0|Z) = p(4, 1), considerando f como um fator de normalizacdo. Isto
implica que P(T=0|Z2=0) = 0,8 e P(T=0|Z=1) = 0,2. A Figura 2.8 ilustra como T ¢ incluida no

problema.

®

Figura 2.8 Inclusdo de evidéncias subjetivas na rede Bayesiana referente a qualidade do ensino de determinado
colégio.

Assumindo que o teste foi realizado e que os resultados foram favoraveis a boa
qualificagao do novo professor (7=0), a primeira atualizacdo de crencas ¢ dada da seguinte
forma:

BELy(z) =P(z|T =0)=aP(z)P(T =0|z) = af[(0,7)4; (0,3)1]=(0,9; 0,1)
BELy(x) =P(x|T=0)=_ P(z|T =0)P(x|z)= ZZ BEL,(z) P(x|z)=

= [(0,9)(0,8)+(0,1)(0,3); (0,9)(0,2)+(0,1)(0,7)] = (0,75; 0,25)
BELy(w) =P(w|T =0)= >, P(x|T=0)P(w|x)=, BEL,(x) P(w|x)=

=1(0,75)(0,7)+(0,25)(0,2); (0,75)(0,3)+(0,25)(0,8)] = (0,58, 0,42)

Nota-se que os célculos para a atualizacdo de crencas sdo semelhantes, sejam as
evidéncias empiricas ou subjetivas. A maior diferenca entre as duas ¢ que uma evidéncia
empirica tem um “peso maior”, isto é, uma evidéncia subjetiva aproxima-se de uma empirica
quando as taxas de verossimilhanga favorecem contundentemente a um especifico resultado

da varidvel aleatoria em questdao, como, por exemplo, se P(T=0|z) = B(100000; 1).

2.4.8. Algoritmos Computacionais para a Atualizagao de Crencas
Observando a maneira com que as crengas das variaveis do exemplo utilizado nos toépicos
2.4.5 e 2.4.7 sao atualizadas, pode-se perceber que estas atualizagdes sdo passiveis de
programacdo computacional. Devido as independéncias condicionais conseqiientes da d-
separagdo, Pearl (1988) propde um algoritmo para que as crengas sobre as demais variaveis da
rede sejam atualizadas, dada a presenca de um conjunto de evidéncias. Este algoritmo permite
a atualizacdo em redes Bayesianas singularmente conectadas (RSC). Uma RSC possui a

caracteristica de existir no maximo uma cadeia entre dois nds quaisquer da rede. Quando uma
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rede Bayesiana ndo possui esta caracteristica ela ¢ chamada rede multiplamente conectada
(RMC).

A principal conseqliéncia de se inferir sobre RMCs ¢ que hd a presenga de lagcos na
atualiza¢do das crengas. Pearl (1988) comenta que se a presenca dos lacos ¢ ignorada, as
atualizag¢des podem ser realizadas indefinidamente nestes € o processo ndo converge para um
equilibrio estavel. Ele acrescenta que como o equilibrio assintético ndo é coerente, as
probabilidades a posteriori (crengas atualizadas) de todas as variaveis da rede ndo sao
representadas.

Sob esta 6tica, Pearl (1988) sugere trés métodos coerentes para a manipulacdo de lagos: o
agrupamento de variaveis, o condicionamento de varidveis e a simulagdo estocastica. Os dois
primeiros permitem uma inferéncia exata sobre as crengas, enquanto que o ultimo realiza uma
inferéncia aproximada. Cooper (1990) prova que a inferéncia probabilistica em RMCs ¢ NP-
hard. Isto significa que um algoritmo genérico de inferéncia probabilistica eficiente, precisa e
acurada mostra-se improvavel. As dificuldades dos métodos exatos sdo proporcionais a
estrutura da rede, enquanto que as que se referem aos métodos aproximados sdo ligadas aos
valores numéricos das probabilidades condicionais.

A Figura 2.9 (a) mostra uma RMC, ja que existem no minimo duas cadeias entre os nos 4
e D, tais como [4, B, D] e [4, C, D]. O método dos agrupamentos cria uma variavel Z
referente & conjungdo das variaveis B e C, tal qual a Figura 2.9 (b). Desta forma, quando se
deseja avaliar P(Z|4) esta-se na verdade trabalhando com P(BN C|4) que devido a condicao
Markoviana iguala-se a P(B|4) P(C|4). J& quando o interesse recai sobre P(E|Z) tem-se
P(E|BN C) que resulta em P(E|C).

O método dos condicionamentos elimina os lacos através da fixagdo de varidveis
localizadas estrategicamente na rede. Para cada valor da varidvel 4, a rede da Figura 2.9 (a)
torna-se singularmente conectada. Supondo que a varidvel 4 possui duas categorias, diga-se 0
e 1, as Figuras 4.7(c) e 4.7(d) exibem as suas respectivas RSCs. Ao final, as atualizac¢des das
crencas se dao pela média ponderada dos cendrios construidos. Se, por exemplo, deseja-se
calcular P(E), tem-se que
P(E) = ZIZP(A =ank)= ZIZP(A =a)P(E|A=a), onde

a=0 a=0

P(E|A=a) =Y P(C=cnE|A=a) = Y P(C=c|A=a)P(E|C=c).
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Figura 2.9 Métodos exatos para a atualizagdo de crengas em RMC.

Pode-se citar alguns autores que estudam os algoritmos introduzidos por Pearl (1988) para
a realizagdo de inferéncias exatas. Suermondt & Cooper (1991) estudam o método dos
condicionamentos. Diez (1996) propde uma otimizagdo de tal método, chamado
condicionamento local. J&4 o método dos agrupamentos ¢ estendido por Ladeira et al. (1999).

Na pratica, a velocidade das inferéncias exatas depende de fatores como a estrutura da
rede, em termos de quao conectados estdo os nos, quantos sao os lacos e onde se localizam os

nos evidenciados (Korb & Nicholson, 2003).

2.4.9. Simulagao Estocastica
Como os métodos exatos fazem inferéncias insatisfatorias para redes complexas, aborda-

se aqui os métodos aproximados, apresentados apds uma introdugao a processos estocasticos.

Defini¢cdo 2.9 Um processo estocastico {X, t € T} ¢ uma cole¢do de variaveis aleatorias,
onde T é o conjunto de indices, ou parametros, e X, é o estado do processo no instante t.

Freqiientemente, 7 refere-se ao tempo e o estado do processo a sua condi¢do de
funcionamento em relacdo a algum parametro. Assim, X; pode representar o valor do délar em
relagdo ao real no instante ¢ do dia ou a quantidade de pacientes atendidos em uma unidade
hospitalar em um especifico horario da tarde. Cryer (1996) e Campello de Souza (2002b)
apresentam maiores detalhes sobre este tema.

Uma cadeia de Markov € um processo estocastico que ndo possui memoria, isto €, a

probabilidade de o processo se encontrar em determinado estado futuramente depende
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unicamente de onde ele se encontra atualmente, desprezando o seu historico. Uma cadeia de
Markov ¢ graficamente representada por um DG, onde os arcos representam a possibilidade de
transi¢do entre os estados, ou nos, quantificada através de taxas ou probabilidades.
Conceitualmente tem-se que:

Definicao 2.10 Uma cadeia de Markov é um processo estocdstico onde

P()Q+At:j| Xo=io, Xi= iy, ..., Xi= l) = P(AXVHAt :]| Xi= l) = Pij(Af)-

Uma cadeia de Markov ¢ dita irredutivel se existe a0 menos um caminho provavel entre
todos os pares de nos e chamada de aperiddica se a probabilidade de se manter em qualquer
dos seus estados em uma transi¢do imediatamente seguinte ¢ ndo nula. Estas duas
caracteristicas estdo seguramente presentes em cadeias de Markov referentes a redes
Bayesianas nas quais nao ha probabilidades condicionais nulas.

Quando uma cadeia de Markov ¢ irredutivel e aperiodica pode-se aproximar P;, a
probabilidade de o sistema se encontrar no estado j ', pela probabilidade de transigo Pj(1),
quando # cresce (Ross, 2000 e 2002).

Simulagdo estocastica ¢ um método de calculo de probabilidades por contagem da
freqiiéncia em que os eventos ocorrem em uma série de iteragdes executadas (Pearl, 1988).
Uma rede Bayesiana pode ser usada para gerar amostras aleatorias de suas configuracdes
hipotéticas provaveis. Ao final das simulagdes, infere-se sobre a distribuicdo (ou sobre a
funcdo densidade) de probabilidades a partir das médias amostrais das crengas geradas sobre
cada varidvel da rede ndo evidenciada empiricamente.

Segundo York (1992) nao ¢ requerido que a distribuicdo do processo seja estritamente
positiva, como implica-se de Hrycej (1990); o que € necessario ¢ que a cadeia de Markov a ser
percorrida durante as simulagdes seja irredutivel.

Ordenando-se as variaveis que compoem a rede Bayesiana, atribui-se seus valores iniciais
e para cada variavel avalia-se a probabilidade de o processo permanecer em seu atual estado
ou mudar para um outro, considerando a probabilidade de mudanga da varidvel em questao,
condicionada aos atuais valores das demais variaveis. Ao término da avaliagdo da ultima
variavel, completa-se uma iteragdo e um individuo hipotético ¢ gerado. Como uma variavel

torna-se independente das demais, dados os valores das varidveis que compdem a sua

P; ¢ também conhecida como probabilidade estacionaria do estado .
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cobertura de Markov (Defini¢do 2.8), as inferéncias passam a ser realizadas localmente. Este
método de simulagdo estocastica ¢ uma extensdo do método MCMC (Markov Chain Monte
Carlo), o Gibbs Sampler (Geman & Geman, 1984), abordado por autores como Hrycej
(1990), York (1992) e Neal (2003).

Retornando ao Exemplo 2.1, que trata da qualidade do ensino de determinado colégio,
onde Z—>X—We

P(Z=0)=0,7,

PX=0Z=0)= 0,8, P(X=0|Z=1)= 0,3,

PW=0|X=0)= 0,7, (W=0|X=1)= 0,2,
tem-se 8 possiveis estados para o sistema a ser simulado (Tabela 2.2). O estado 0, por
exemplo, condiz a uma situagdo onde a qualificacdo de um professor (Z), o rendimento de um
aluno (X) e a situagdo em um exame vestibular () mostram-se favoraveis a uma boa imagem

externa do colégio.

Tabela 2.2 Estados da cadeia de Markov referente a rede Bayesiana que trata da qualidade do ensino de
determinado colégio.

Z X W | Estado da cadeia
0o 0 0 0
0o 0 1 1
0 1 0 2
0 1 1 3
1 0 0 4
1 0o 1 5
1 1 0 6
1 1 1 7

A simulacdo estocastica via MCMC faz uso das coberturas de Markov (Defini¢ao 2.8) e
do método de geragdo inversa de numeros aleatérios (Ross, 2002) para realizar suas
inferéncias. Supondo que se deseje conhecer os graus de crenca sobre as variaveis Z, X e W,
comega-se com a atribuicdo inicial das varidveis da rede e segue-se com uma atualizacdo de
cada variavel em uma ordem predeterminada. Aqui adota-se a ordem Z, X, W, com todas as
variaveis igualadas a zero inicialmente. Assim, a cadeia de Markov referente as simulagdes
parte do estado 0.

Passo 1, atualiza-se Z: BELy(z) = a P(z)P(X=0|z) = o [(0,7)( 0,8), (0,3)( 0,3)] =

= (0,86, 0,14).
Gera-se um numero uniforme entre 0 e 1, u = 0,4. Como u < BELy(Z=0), adota-se Z=0. A

cadeia de Markov mantem-se no estado 0.
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Passo 2, atualiza-se X: BELy(x) = a P(x|Z=0)P(W=0|x) = a/[(0,8)(0,7); (0,2)(0,2)] =
=(0,93; 0,07).
Gera-se um numero uniforme entre 0 e 1, u = 0,95. Como u < BELy(X=0) + BELy(X=1),
adota-se X=1. A cadeia de Markov transita para o estado 2.

Passo 3, atualiza-se W: BELy(w) = P(w|X=1) = (0,2; 0,8).

Gera-se um numero uniforme entre 0 e 1, u = 0,3. Como u < BELy(W=0) + BELy(W=1),
adota-se W=1. A cadeia de Markov transita para o estado 3.

Ao final do passo 3 conclui-se uma iteragdo e um individuo hipotético ¢ gerado. Quanto
maior o niumero de iteragdes, mais proximas dos verdadeiros parametros tornam-se as médias
das crencas estimadas de cada variavel. Assim, ter-se-a0 BELy(Z=0) = 0,7, BELy(X=0) = 0,65
e BELy(W=0) = 0,52, como na resolu¢do exata realizada no topico 2.4.5. Isto se da pela
irredutibilidade da cadeia de Markov referente ao problema e pelo niimero satisfatorio de

iteracoes.

2.4.9.1. Precisao da Simulaciao Estocastica

Vale enfatizar que sem irredutibilidade as inferéncias através da simulagdo estocastica nao
sdo confiaveis. Caso isto ocorra, Pearl (1987) apresenta uma alternativa para solucionar o
problema. Dado que a irredutibilidade ¢ em geral dificil de ser provada (York, 1992) e que ela
¢ assegurada quando todas as probabilidades condicionais das varidveis da rede sdo maiores
que zero, Pearl sugere que todos os valores nulos das tabelas de probabilidades condicionais
sejam removidos. Isto ¢ feito substituindo-se tais valores por probabilidades pequenas, porém,
nao nulas p.

O problema desta substituicdo se dd pela necessidade de um nimero de iteragdes
proporcional a //p para que haja uma convergéncia das inferéncias aos valores reais. O autor
propde duas alternativas para reduzir o tempo de convergéncia: a primeira ¢ utilizar
agrupamentos das varidveis, tal qual o método dos agrupamentos descrito anteriormente,
conduzindo-se a simulacdo na rede Bayesiana convertida e depois computando-se as
distribuicdes das varidveis componentes dos agupamentos. Porém, caso os agrupamentos
tornem-se tarefas complexas, o autor recomenda como alternativa utilizar, ao invés de uma
simulagdo estocastica por Gibbs Sampler, uma simulagdo estocastica por amostragem logica,
também conhecida como esquema de Henrion. Nela, as coberturas de Markov sdo substiuidas
por coberturas de pais, ou seja, considera-se apenas os atuais valores dos pais nos calculos de
crencas de cada varidvel. Em contrapartida, Korb & Nicholson (2003) alertam que as

simulagdes estocasticas por amostragem logica podem, também, consumir um elevado
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niamero de iteracdes. Isto porque os eventos evidenciados sdo também simulados; assim,
quando estes sdo pouco provaveis muitos cenarios hipotéticos sao descartados.

Diante destes argumentos adota-se, neste trabalho, a simulagdo estocastica por Gibbs
Sampler, pois ndo descarta individuos hipotéticos gerados, e recomenda-se um numero de

iteragdes proporcional ao valor //p.

2.49.2. Processo de Burn-in

Quando uma rede Bayesiana gera uma cadeia de Markov irredutivel durante as
simulagdes, a escolha de wvalores iniciais ndo afeta a distribuicdo estacionaria de
probabilidades dos estados (Gilks et al. 1996). Mesmo que o cenario inicial do processo seja
pouco provavel, quando o niimero de iteracdes cresce suficientemente a convergéncia ¢
garantida. Porém, como as inferéncias baseiam-se em médias aritméticas, a escolha
inapropriada do cenario inicial pode levar a maiores imprecisdes. O que se sugere ¢ um
periodo de burn-in que descarte os cendrios inicialmente gerados. Gilks et al. (1996)
acrescentam que mesmo sendo o estado inicial bem definido, um periodo de burn-in contribui
para melhores estimativas.

Formalmente, a identificagdo do melhor periodo de burn-in é realizada por ferramentas de
diagnostico de convergéncia, porém, Geyer (1992) considera tais métodos desnecessarios.
Segundo o autor, caso valores extremos sejam evitados, o periodo de burn-in pode ser
estimado como estando entre /% e 2% da quantidade de iteragdes executadas. O problema a
ser resolvido seria evitar tais valores extremos. Neste sentido, Gilks et al. (1996) recomendam
a utilizacao de valores iniciais esparsos, ou seja, a realizagdo de varias simulagdes a partir de
cenarios iniciais diferentes; a intencdo ¢ verificar a sensibilidade do processo estocastico a
distintos cenarios iniciais. Uma outra alternativa ¢ definir como estado inicial do processo
aquele mais verossimil; para isto, seleciona-se o estado mais provavel segundo a distribuigao
de probabilidades conjunta das variaveis da rede condicionadas a possiveis ocorréncias de

eventos.

2.4.10. Redes Bayesianas com variaveis Continuas
Foram apresentadas até aqui redes Bayesianas cujas variaveis sdo discretas e as
inferéncias sdo nao paramétricas, porém, muito tem sido estudado no sentido de, com os
avancos computacionais, contornar as dificuldades matematicas da modelagem paramétrica.
Pearl (1988) apresenta redes Bayesianas cujas varidveis possuem distribui¢des condicionais

normais, Heckerman (1995) trata do caso multinomial, Gilks et al. (1996) estuda distribui¢des
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conjugadas e Castillo et al. (1997) analisa a sensibilidade e a propagacao simbolica em redes

Bayesianas gaussianas.

2.5.Redes Bayesianas Dinamicas

Redes Bayesianas modelam relagdes entre varidveis em um particular instante do tempo
ou durante um especifico intervalo. Ainda que uma relagdo causal representada por um arco
implique em uma relagdo temporal, redes Bayesianas ndo modelam explicitamente relagdes
temporais entre variaveis. A Unica maneira para se modelar a relacdo entre o valor atual de
uma variavel e seu valor passado ou futuro € pela adi¢do de uma outra variavel que possua um
nome diferente (Korb & Nicholson, 2003). Pode-se citar como exemplo a influéncia que um
operario sofre do comportamento do sistema do qual faz parte, que so sera refletida em uma
oportunidade adiante. Este tipo de problema mostra-se freqiientemente presente quando se
trata de analises de confiabilidade humana, como sera abordado a seguir (subcapitulo 2.8).

A seqiiéncia de manipulagcdo de uma rede Bayesiana dinamica ¢ a mesma apresentada para
redes Bayesianas. Desta forma, neste trabalho, redes Bayesianas dinamicas serdo chamadas de

redes Bayesianas simplesmente.

2.6.Analise de Arvores de Falhas

A utilizagdo da andlise de arvores de falhas permite a obtencdo das medidas de
confiabilidade, referindo-se aos eventos indesejaveis inerentemente ligados aos sistemas.

Na sua montagem, arvores de falhas postulam um provavel evento indesejavel do sistema,
chamado de evento topo da arvore, e representa todas as combinacdes de eventos causadores
do mesmo, através de regras de dlgebra booleana (Tabela 2.3). Entre estes eventos causadores,
tem-se falhas de subsistemas ou componentes, que em um maior nivel de detalhamento sio
representados por eventos basicos. Eventos basicos s3o aqueles fendmenos observaveis que
quando ocorridos contribuem para a falha dos subsistemas que os expdem. Tais eventos
localizam-se nas extremidades das arvores € ndo possuem ramificagdes. Quanto as regras de
algebra booleana, caso trate-se, por exemplo, de uma unido, a ocorréncia de ao menos um
componente leva 4 falha do subsistema; se de uma interse¢do, apenas a ocorréncia de todos
eles leva a falha do subsistema. No Exemplo 2.5, ha dois eventos basicos componentes do

contexto de falha do sistema, E; e E,, e a dlgebra booleana entre eles ¢ de intersegao.

Tabela 2.3 Regras basicas de algebra booleana sobre trés eventos quaisquer, X, Y, Z.

Regra Algebra
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Distributividade XNYVUZ)=XNY) U (XN 2Z)
Idempoténcia XNX=XU X=X
Absor¢do XNYUVUX)=XUTYTNX)=X
Teoremas de XUYUZ) =XNYNZ
Morgan' XNYNZ) =X0UYuzr

Muitos autores estudam maneiras otimizadas de se extrair as medidas de confiabilidade de
arvores de falhas (Firmino et al. 2004a). As duas grandes preocupacdes consistem em como
medir a probabilidade de ocorréncia de falha do sistema como um todo e, também, obter e
quantificar as probabilidades das combina¢des minimas de eventos, comumente chamadas de
cortes minimos da arvore, que quando ocorridas levam a falha do sistema. No Exemplo 2.5,
existe apenas uma combinagdo de eventos que pode levar a falha do sistema apresentado, £/
N E,; porém, a medida que o nivel de detalhamento da arvore de falhas se eleva esta
categorizacdo torna-se complexa. Neste trabalho, pdode-se propor um método que tenta
solucionar este problema (Firmino et al. 2004a e 2004b), o qual ¢ ilustrado por Moreira et al.
(2004), através de um exemplo pratico. Tal método, chamado de Diagramas Espirais, consiste
de quatro etapas:

1. Faz-se uma ordenacdo dos componentes da arvore, segundo um critério de

criticalidade dos subsistemas %;

2. Realiza-se uma remocao de cortes nao-minimos da arvore;

3. Converte-se a arvore a um diagrama espiral, com a remocdo de portas logicas e a

inclusdo de conexdes que as representem na relacdo entre os eventos basicos;

4. Converte-se o diagrama espiral em um diagrama de decisdo binaria ordenado

(OBDD), definindo-se o seu evento topo.

A conversao de uma arvore de falhas ao formato OBDD leva a muitos beneficios, como
pode ser visto em Firmino et al. (2004a).

Com a caracterizagdo dos cortes minimos da arvore de falhas e a quantificacdo da

probabilidade de ocorréncia de cada um dos eventos indesejaveis, P(E;) e P(E;) no Exemplo

' X refere-se ao evento complementar de X.
? Estudos recentes realizados pelo autor tentam verificar se a etapa de ordenagdo pode ser descartada do método
dos diagramas espirais.
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2.5, obtém-se a probabilidade de falha do sistema sob a suposicdo de que os eventos em cada
corte s3o estatisticamente independentes entre si. No Exemplo 2.5, tem-se que

P(falha do sistema) = P(E; N E») = P(E;))P(E;).

Exemplo 2.5 Dado sistema falha quando ha a ocorréncia conjunta de dois eventos

indesejaveis, E; e E,, como ilustra a arvore de falhas exposta na Figura 2.10.

Falha do
Sistema

Figura 2.10 Arvore de falhas referente ao Exemplo 2.5.

Como dito anteriormente, uma das grandes dificuldades de se trabalhar com arvores de
falhas ¢ a complexidade dos calculos da probabilidade do seu evento topo. Métodos de célculo
exato sdo, em geral, limitados a complexidade da arvore (Heger et al. 1995) ou requerem
algoritmos sofisticados para a execugdo. Assim, com o intuito de simplificar os calculos, sdo

adotados métodos de aproximagao, tais como o do evento raro.

2.6.1. Método de Aproximagao do Evento Raro

Segundo Modarres et al. (1999), aproxima-se P(U E ij por ZP( E,) quando P(E; <
i=1 i=1
(50n)” paraVi=12, .., n.
O método de aproximagao do evento raro ¢ vastamente aplicado em analises de arvores de

falhas, para o célculo da probabilidade de ocorréncia do evento topo (Heger et al. 1995 e

Hauptmanns, 2002). Como P[UEJ < zP( E,) (ANEXO 1), a aproximagdo por evento
i1 i-1
raro atribui uma cota maxima para a probabilidade de ocorréncia do evento topo da arvore,
isto ¢, a falha do sistema. Conseqiientemente, a confiabilidade recebe uma cota minima por
ser o complementar de tal resultado.

A Equagdo 2.1, demonstrada no APENDICE 1, mostra como se comporta o erro
percentual maximo cometido pelo método de aproximacdo do evento raro diante de uma
arvore de falhas que possui dois cortes minimos compostos por z eventos em comum € apenas
1 diferente. Por exemplo, se n=2, entdo os cortes seriam compostos pelos eventos basicos

AA2A3 e A1A2A4, respectivamente. Quando os cortes minimos possuem eventos basicos em
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comum, n > /, a aproximagao por evento raro pode levar a estimativas muito diferentes do
valor real, chegando a um erro percentual extremo, assintotico a 100% com #» suficientemente

grande.

1

erro,, = 1

1—-2-100

Equacgao 2.1

2.7.Analise de Arvores de Eventos

Quando o sucesso da operacdo de um sistema depende de tarefas cronologicamente
dispostas de suas unidades ou subsistemas, uma arvore de eventos torna-se apropriada. Em
sistemas complexos, esta seqiiéncia cronoldgica mostra-se freqiientemente presente (Modarres
et al. 1999). Na Figura 2.11, descreve-se graficamente o comportamento dindmico do sistema
relatado no Exemplo 2.6, diante de uma falha no seu subsistema de funcionamento principal.
Esta falha, por ter iniciado um processo de ativa¢do de outras unidades do sistema, ¢ chamada
de evento iniciador. A seta ascendente, ainda no Exemplo 2.6, refere-se ao funcionamento
adequado do subsistema requisitado, enquanto que a descendente especifica a sua falha. Desta
forma, se o subsistema S, falhar o sistema pode se manter em funcionamento devido ao
provavel sucesso de S;. Para calcular a probabilidade do sistema falhar, pode-se buscar a
probabilidade de ocorréncia do cenario 3, obtendo-se

P(Sistema Falhar) = P(Cendrio 3 ocorrer) = P(S; falhar n S, falhar n S; falhar) =
= P(S; falhar)P(S; falhar| S; falhou)P(S; falha| S, e S; falharam).
Exemplo 2.6 Dado sistema é composto por um subsistema de funcionamento, S;, e dois
subsistemas de reserva, S, e S3, onde S; mantem-se sob alerta em relacdo a S;, assim como S;
em relagdo a S,. A diagramatizag¢do dindmica deste sistema, sob uma falha em S, estd

representada na Figura 2.11.

Falhade S; S, S; Cenario Resultado

suc 4 1 Sucesso

3 Fracasso

Figura 2.11 Arvore de eventos referente ao Exemplo 2.6.
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E comum que a modelagem das probabilidades utilizadas para a analise de falhas do
sistema seja realizada a partir dos cortes minimos das arvores de falhas construidas para cada
subsistema, assim considera-se arvores de falhas como estruturas estaticas dos subsistemas no
contexto da falha e arvores de eventos como modelagens dinamicas do sistema como um todo.

Tradicionalmente, a abordagem para a resolugdo quantitativa e qualitativa de arvores de
eventos ¢ a mesma direcionada a arvores de falhas. A utilizagdo de regras de algebra booleana
leva aos cenarios de falha ou sucesso e as suas respectivas probabilidades. O Exemplo 2.7
ilustra esta idéia. Caso busque-se analisar qualitativa e quantitativamente a falha do sistema, a
partir do exemplo anterior, estuda-se o cendrio 3. Qualitativamente, obtém-se que

falha do sistema = falha de S; " falha de S; " falha de S; =

=(AuB)N(BUC)N(CUD)
Equacgdo 2.2

Percebe-se que esta andlise pode ser realizada através de uma arvore de falhas cuja
expressdo booleana ¢ dada pela Equagdo 2.2; assim, tem-se como cortes minimos ANC,
BNC e BND, o que significa que caso ocorra ao menos uma destas combinacdes de
eventos, o sistema falha. J4 quantitativamente, avalia-se a probabilidade da unido dos cortes
minimos acima definidos, chegando-se assim a uma estimativa da confiabilidade do sistema
como sendo o complementar de tal probabilidade.

Exemplo 2.7 Seja o funcionamento de um sistema como descrito no Exemplo 2.6. Sua analise
de confiabilidade pode ser realizada através de arvores de falhas representadas pelas
expressoes booleanas dadas por:

P(S; falhar) = P(A B), P(S; falhar) = P(B C) e P(S; falhar) = P(C U D),
onde A, B, C e D sdo eventos basicos considerados.

O acompanhamento dindmico do sistema em uma arvore de eventos pode ser realizado
localizando-se o atual estado do sistema e verificando-se seus cenarios futuros possiveis. Se
no Exemplo 2.7 sabe-se que S; e S, falharam, entdo P(sistema falhar| S; e S falharam) = P(S;3
falhar| S; e S> falharam) = P(CU D| S; e S, falharam), o que implica na informagao direta
sobre a ocorréncia do evento C quando do sistema S», pois caso C tenha ocorrido S; falhara
deterministicamente.

Pode-se também considerar multiplas saidas para cada estado de uma arvore de eventos,
isto €, policotomia. Neste caso, porém, as regras de algebra booleana tornam-se inapropriadas.
Recomenda-se Modarres et al. (1999) para maiores detalhes.

Diante da caréncia de uma formalizacdo, Papazoglou (1998) apresenta uma

fundamentagdo teodrica para a andlise de arvores de eventos constituida de conceitos basicos
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das teorias de conjuntos e da probabilidade, de defini¢des e de proposi¢des necessarias ao

desenvolvimento de uma base matematica para tal analise.

2.8. Analise de Confiabilidade Humana

O erro humano ¢ um comportamento inapropriado que diminui o nivel de eficiéncia ou
seguranca de um sistema, o qual pode ou ndo resultar em acidentes ou danos (Wickens et al.
1997). Ja a confiabilidade humana ¢ a probabilidade de um procedimento ou tarefa ser
concluido com sucesso pelo operador ou equipe em qualquer estdgio na operagdo de um
sistema dentro do minimo de tempo exigido, quando a dimensdo do tempo ¢ relevante (Swain
& Guttmann, 1983). Conciliando as defini¢des de erro humano e confiabilidade humana,
percebe-se a relagdo natural entre os dois e as causalidades existentes entre respostas, sejam
do sistema as ac¢des dos operadores, sejam dos operadores ao comportamento do sistema.

A principio, os métodos desenvolvidos para a modelagem da confiabilidade humana
baseavam-se na andlise de arvores de eventos bindrios que, em muitos casos, utilizavam
arvores de falhas; eram os chamados modelos de 1* geragdo. O tratamento binario sobre a
categorizagao, contudo, mantinha a modelagem distante do cendrio causador dos erros. Com a
tentativa de generalizar arvores de eventos através de uma categorizacdo policotdmica e
quantificar mais explicitamente a influéncia de fatores sobre o desempenho dos operarios, os
métodos de 2* geracdo, dentre os quais pode-se citar o CREAM (Cognitive Reliability and
Error Analysis Method), foram desenvolvidos durante a década de 90. Para maiores detalhes
sobre os dois métodos, de 1? e 2* geracdo, recomenda-se Hollnagel (1998).

Devido a sofisticacdo das técnicas de analise de confiabilidade humana, a malha de
variaveis envolvendo o sucesso ou o fracasso das tarefas realizadas pelos operadores mostra-
se tdo complexa quanto o dominio sobre os sistemas e sobre as condi¢des para opera-los.
Fatores internos ao individuo, tais como habilidade, experiéncia e autocontrole, assim como
fatores externos, compreendendo condi¢des ambientais, pressdo gerencial e design de
equipamentos, por exemplo, sdo preponderantes a conclusdo do processo de maneira
satisfatoria, sendo que o descarte de qualquer um deles ou a ma representagdo das suas
relagdes causais durante a modelagem pode levar a resultados nao condizentes a realidade em
questao.

Com uma inten¢do mais explicita de modelar as causalidades que regem o sucesso ou a
falha de um operador em uma sala de controle de uma planta de energia nuclear, Chang &
Mosleh (1999) tentam descrever fatores que influenciam o seu comportamento (Figura 2.12).

Essa nova geracdo de métodos procura detalhar todos os fatores supostamente relacionados ao
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desempenho humano diante da realizag¢do de tarefas em um sistema de controle, a principio, e
quantificar suas relagdes de causa e efeito. No modelo cognitivo chamado de IDAC
(Information, Decision and Action in Crew), baseado em descobertas relevantes das areas de
psicologia cognitiva, ciéncias comportamentais, neurociéncia, fatores humanos, observagdes
de campo, e varias metodologias de 1* e 2* geracdo, os autores tratam do comportamento de
um individuo em um contexto de grupo em resposta a condigdes anormais de um sistema
complexo aliadas a fatores fisioldgicos (fadiga, limitagdes fisicas), fatores ambientais (acesso
fisico, desconforto do ambiente), eventos condicionantes (softwares, hardwares), fatores
organizacionais (ambiente de trabalho, disponibilidade de ferramentas), fatores do grupo de
trabalho (coesividade, lideranca) e fatores internos, como experiéncia, autoconfianga e

estresse (figura abaixo).

Comportamento
do Operador
4

Fatores

Fatores

Fisiologicos

Internos

+

+

i

Fatores
Ambientais

Fatores
Condicionantes

Fatores
Organizacionais

Fatores do
Grupo

Figura 2.12 Causalidade entre os fatores de desempenho humano relacionados a operagées de controle de
sistemas [Mosleh & Chang (2004)].

Os fatores apresentados na Figura 2.12 podem ser classificados como estaticos ou
dindmicos, a depender do contexto e das aplicacdes. Se a tarefa ¢ realizada em um periodo
relativamente pequeno, pode-se considerar que os fatores fisiologicos, ambientais,
condicionantes, organizacionais e do grupo sdo estaticos, enquanto que os fatores internos ao
individuo sdo sensiveis a mudangas em, inclusive, pequenos intervalos de tempo.

A modelagem dinamica do sistema ¢ realizada através do acoplamento do modelo IDAC a
arvores de eventos. A partir de um evento iniciador, busca-se modelar o comportamento do
individuo, baseado no IDAC, no decorrer da arvore referente ao sistema dindmico. A
probabilidade de ocorrer uma determinada seqiiéncia de eventos da arvore ¢ baseada na
suposi¢do de independéncia entre os mesmos. A combinagao entre 0 modelo IDAC e arvores

de eventos ¢ apresentada com detalhes por Mosleh & Chang (2004).
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No proximo capitulo, introduz-se os conceitos de redes Bayesianas nas técnicas de andlise
de confiabilidade humana e de arvores de eventos. Sugere-se, também, uma maneira mais
precisa e computacionalmente eficiente de se realizar inferéncias sobre medidas de
confiabilidade, através de arvores de falhas abordadas por um hibridismo entre redes
Bayesianas e o método dos diagramas espirais. Apresenta-se, também, um estudo de caso que
leva a uma percep¢ao mais intuitiva da adequacao de redes Bayesianas ao problema da analise
de confiabilidade humana. Por fim, exibe-se um software desenvolvido neste trabalho
referente a modelagem e andlise de redes Bayesianas, que possui o diferencial de implementar
um algoritmo mais eficiente que os tradicionais, para pesquisas em tabelas de probabilidades

condicionais.
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3. REDES BAYESIANAS NA ANALISE DE CONFIABILIDADE

Deseja-se aqui introduzir os conceitos de redes Bayesianas para a quantificagdo de
medidas de confiabilidade, tais como na andlise de arvores de falhas, de eventos e na

modelagem do erro humano.

3.1.Conversao de uma arvore falhas a uma rede Bayesiana

A conversdo de uma arvore de falhas ao formato de redes Bayesianas pode trazer muitos
beneficios. A introdugdo de flexibilidade, através do descarte de suposi¢des de independéncia
irreais, a inser¢ao de incerteza quanto a conseqiiéncia da combinagdao de eventos e, até
mesmo, a liberdade para definicido de eventos bdsicos ou subsistemas como varidveis
policotdmicas, sdo algumas das vantagens desta conversdo. Recomenda-se Bobbio et al. (2001
e 2003) para maiores detalhes.

Bobbio et al. (2001) acrescentam, ainda, o fato de que qualquer arvore de falhas, coerente
ou nao, pode ser convertida para sua respectiva rede Bayesiana, sem perda de informagao. Em
geral, uma arvore de falhas ¢ dita coerente quando ndo possui o complementar de eventos
basicos no seu escopo, ou seja, ela € composta por portas ldgicas referentes a operagdes
algébricas booleanas de unido e intersecdo entre eventos somente, sem a presenca de
complementares.

Um subsistema composto por uma porta logica cuja algebra booleana ¢ de qualquer
natureza (unido, interse¢do, unido excludente, ou outra) com k componentes ramificados [ver
Figura 3.1(a)], sejam eles eventos ou subsistemas, pode ser convertido a sua rede Bayesiana
correspondente, tal como apresenta-se na Figura 3.1(b). O que caracteriza a algebra booleana
¢, na verdade, a tabela de probabilidades condicionais da varidvel que representa o evento
topo do subsistema. Se a porta logica representa uma unido, entdo tem-se que apenas a nao
ocorréncia de todos os eventos (E;"N E;'N ...NE;°) evita a ocorréncia do evento topo,
P(TopolE/“N EX'N ...NE})=0, ¢ qualquer outra combinac¢do dos E;’s leva a tal ocorréncia.
Assim, a partir da rede Bayesiana e considerando a suposicdo de independéncia entre eventos
basicos caracteristica da analise de arvores de falhas,

P(Topo)=

= Y P(E)P(E,)..P(E,)P(Topo | E,NE,N..NE,) =

E\Ey ... By
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= P(E,)P(E,)...P(E,)P(Topo | E,"E, "..."E,) +
P(ES)P(E,)...P(E,)P(Topo| E\ NEy N...OVE, ) +...
+ P(E\)P(E2)..P(E)P(Topo | E‘t VE> M. Ex) =
= P(E\)P(E,)...P(E)l + P(ES\)P(E,)...P(E )l +...+ P(E\)P(E®2)...P(E*:)0 =

P(TOpO):l—ﬁP(Eci)

i=1
Equacgao 3.1
Agora, considerando o mesmo raciocinio € sob a mesma suposi¢do, se a porta logica
representa uma intersecao, apenas a ocorréncia simultanea de todos os eventos componentes
do subsistema em questao leva ao evento topo, isto ¢, apenas P(Topo|E;N E>N ... N E}) € ndo

nulo (sendo este igual a /), o que resulta em

P(Topo)= ﬁP(Ei)

Topo .
;Z@ZZ?J; —
Mrree, .|. ........... ;

@ (b)

Equacgdo 3.2

Figura 3.1 Conversdo de uma arvore de falhas a uma Rede Bayesiana.

Vale salientar que a Equacdo 3.1 e a Equagado 3.2 se dao pela suposi¢ao de independéncia
entre os eventos basicos e pelo uso dos conceitos de redes Bayesianas, conseqiientes da
condi¢io Markoviana. E importante enfatizar, também, que nas duas equagdes, a abordagem
por redes Bayesianas leva a mesma igualdade obtida tratando-se do problema através de

regras de algebra booleana, tais como os teoremas de Morgan.

3.2.Cota Superior para a probabilidade de falha

Como arvores de falhas sdo tradicionalmente compostas por subsistemas que possuem

uma relagdo deterministica com os seus componentes, a utilizagdo de métodos estocasticos
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nas respectivas redes Bayesianas fica comprometida caso ndo se altere as probabilidades
condicionais, devido a ndo garantia de irredutibilidade da cadeia de Markov a ser percorrida
durante as simulacdes, como ja comentado. Os métodos exatos, como também ja foi dito,
tornam-se impraticaveis a medida que tal rede Bayesiana tem um nivel de complexidade mais
elevado. Este nivel de complexidade sera tdo maior quanto mais detalhada e quanto mais
repeti¢des de eventos basicos ou subsistemas houver na arvore de falhas geradora da rede.

Contudo, deseja-se aqui apresentar a idéia de que no caso de arvores de falhas coerentes, a
principio, a abordagem por redes Bayesianas atribui a confiabilidade uma cota inferior mais
precisa do que aquela encontrada pelo método de aproximagdo do evento raro, se realizada a
etapa de remog¢do de redundancias do método dos diagramas espirais (subcapitulo 2.6),
requerendo um esfor¢o computacional ou dedutivo relativamente baixos. A definicdo de
redundancia apresentada neste trabalho [podendo ser encontrada em Firmino et al. (2004a)]
mostra-se a seguir:
Definicao 3.1 A presenca de redundancias em uma arvore de falhas ocorre quando existe
repeticdo desnecessaria de eventos basicos ou subsistemas.

A redundancia ¢ mais freqliente em grandes arvores de falhas e torna-se cada vez mais
dificil evita-la a medida que o nivel de detalhamento do sistema em andlise aumenta.

Demostrar-se-a que a remog¢ao de redundancias da arvore e sua subseqiiente resolucio por
redes Bayesianas leva a uma probabilidade de ocorréncia do evento topo mais proéxima do
valor real, porém maior. O problema de resolu¢ao da arvore nao foi tratado por Bobbio et al.
(2001), que se concentraram na conversdao de formatos, isto ¢, na modelagem e ndo no
tratamento da rede Bayesiana gerada. A seguir, apresenta-se 0 método de remocao de cortes
ndo-minimos dos diagramas espirais ¢ demonstra-se como se comportam os dois tratamentos,

com ¢ sem a remoc¢ao de redundancias.

3.2.1. Método de remocgao de redundancias dos Diagramas Espirais
Os diagramas espirais possuem um conjunto de métodos que levam uma arvore de falhas
coerente a uma compactagdo que consiste apenas dos seus cortes minimos. Desta maneira, a
algebra booleana que representa a arvore se constitui ou leva a unido dos conjuntos compostos
pela intersecdo de eventos nao redundantes, sendo que dentre tais conjuntos ndo ha qualquer
um que seja subconjunto de outro. Vale salientar, contudo, que alguns cuidados sdo

necessarios antes da aplicacdo de tais métodos, como a remog¢do de portas logicas quando
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estas sdo componentes de portas logicas com mesma algebra de eventos, unido ou interse¢ao,
ou quando estas tém apenas um componente.

Cinco tipos de ocorréncia de redundancia sao analisados, através da aplicacdo de regras de

algebra booleana, tais como distributividade, idempoténcia e absorcdo (Tabela 2.3). Antes,
porém, sdo necessarias algumas definicdes quanto a classificagdo dos componentes das
redundancias verificadas.
Definicdo 3.2 Seja o topo da ocorréncia da redunddncia a raiz da qual o evento bdsico
original e os redundantes sdo descendentes imediatos, isto é, a porta logica descendente do
topo da arvore que representa o subsistema que possui como descendentes o evento original e
os redundantes. Seja o evento original da redunddncia aquele mais proximo do topo da
ocorréncia da redundadncia e sejam os eventos redundantes aqueles mais distantes do topo da
ocorréncia da redundancia.

Redundancia trivial (o evento original e os redundantes pertencem a primeira geragdo
do topo da ocorréncia da redundadncia): Nesse caso a solugdo para a redundancia ¢ simples,
basta excluir todas as redundancias e manter o evento original, pois em algebra booleana
AU A=AN A= A. Considerando, na Figura 3.1(a), que £; e E, sd0 0 mesmo evento basico,
este tipo de ocorréncia de redundancia se verifica.

Redundincia de geracao I (4dpenas o evento original pertence a primeira gera¢do do
topo da ocorréncia da redunddncia): Aqui ocorrem duas logicas de matematica combinatéria.
Se os topos dos eventos redundantes possuirem portas l6gicas diferentes da do topo do evento
original (que ¢ também o topo da ocorréncia da redundancia), o topo das redundancias deve
ser eliminado da arvore [Figura 3.2 (a) e (b)]. Porém, se os topos dos eventos redundantes
possuirem portas ldgicas iguais a do topo do evento original, apenas os eventos redundantes

devem ser eliminados dos seus topos [Figura 3.2 (¢) e (d)].

Topo Topo Topo Topo

ﬁ :>é> /) A

I |
O] [ D =0 &
ojooJe o
O ® A

(a) (b)

(c) (d)
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Figura 3.2 Ocorréncia de redundancias, onde apenas o evento original pertence a primeira gera¢do do topo da
ocorréncia da redunddncia.

Este tipo de reducdo utiliza-se do seguinte fato: seja f'a fungdo booleana referente a arvore
de falhas apresentada na Figura 3.2(c), em algebra booleana
f=Au[BN(AuD)]|=AU(BND), e, em se tratando da arvore de falhas referente a Figura
32(@), f=Au(AnB)u(AnD)=A4.

Redundiancia de geracao Il (7anto o evento original quanto os eventos redundantes
pertencem a segunda geragdo de ramificag¢oes do topo da ocorréncia da redundancia): Neste
tipo de ocorréncia de redundancias o método de reducao de Faunet (Reay & Andrews, 2002) ¢

aplicado. Utilizando algebra booleana, tem-se (AUB)N(AUC)=AU(BNC), assim
como (ANB)U(ANC)=AN(BUC), onde, do lado direito destas duas igualdades a

redundancia ¢ eliminada, como pode ser visto na Figura 3.3.

Topo

Figura 3.3 Ocorréncia de redundancias, onde tanto o evento original quanto os eventos redundantes pertencem
a segunda geracdo de ramificagées do topo da ocorréncia da redundancia.

Redundancia de geracido III (Ndo hd qualquer das relagoes de parentesco citadas
anteriormente, ao menos o evento original ou os redundantes pertencem a terceira geragdo de
ramificag¢oes do topo da ocorréncia da redunddncia e a porta logica do topo da ocorréncia
das redunddncias é de interse¢do): Para este tipo de ocorréncia de redundancias o método de
resolucdo utilizado ¢ o método espiral de eliminacdo de cortes nao-minimos (MEEC). O

MEEC utiliza-se, do fato de que
(G, VG)N (G, VG) =[G, N (G, VG)]V[G, N (G, vG))],

Equacao 3.3
onde Gj, G;, Gy, G; sdo subsistemas da arvore de falhas. Considerando que a primeira parcela
entre colchetes do lado direito da igualdade na Equagdo 3.3 ndo contém o evento original, e

que, conseqlientemente, a segunda parcela entre colchetes o contém, esta logica de igualdade
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¢ aplicada recursivamente na segunda parcela, de forma a expandi-la e aproximar o evento
original do topo da ocorréncia da redundancia. Quando o evento original tornar-se uma
ramificagdo do topo da ocorréncia da redundancia, ter-se-4 a redundancia de geragdo I,
chegando-se assim a solugdo possivel. Antes da utilizagdo do MEEC ¢ preciso a seguinte
precaucdo: quando o evento redundante pertencer a terceira geragao do topo da ocorréncia da
redundancia, este deve passar a ser considerado como o evento original, a ndo ser que o
evento original também possua esta caracteristica.

Redundiancia de geracio elevada (Ndo hd qualquer das relagoes de parentesco citadas
anteriormente e a porta logica do topo da ocorréncia das redundancias é de interse¢do): Aqui
o método utilizado ¢, também, o MEEC, porém com uma singularidade. O MEEC finaliza-se
aplicando a légica inversa a primeira parcela entre colchetes do lado direito da igualdade da
Equagao 3.3, correspondente a ultima chamada da recursividade. Esta logica inversa remove o
topo do evento repetido da primeira parcela entre colchetes do lado direito da igualdade da
Equacdo 3.3 quando apenas o evento repetido ¢ removido da segunda parcela, e remove
apenas o evento repetido da primeira parcela entre colchetes do lado direito da Equagdo 3.3
quando o topo do evento repetido ¢ removido da segunda parcela.

Para o tipo de ocorréncia de redundancias onde o MEEC se aplica, ndo ¢ possivel obter-se
uma arvore de falhas sem repetigdes, mas ¢ garantido que a arvore de falhas remanescente
possua apenas cortes minimos.

O MEEC pode ser melhor compreendido verificando-se a Figura 3.4, onde a sua logica
elimina todos os cortes ndo-minimos que certamente serdo gerados devido o topo da
ocorréncia da repeticdo ser uma porta logica de intersecdo. Como o evento bdsico B esta
presente em dois subsistemas distintos e tanto o evento original quanto o evento redundante
pertencem a terceira geracao do topo da ocorréncia da redundancia (que por conhecidéncia € o
topo da arvore), a redundancia ¢ classificada como de geracdo III e apenas o MEEC pode
soluciona-la. Neste caso especifico o evento original poderia ser qualquer uma das ocorréncias
do evento basico B. O que o MEEC esta fazendo de (a) para (b), na Figura 3.4, é considerando
que (AVG)NDUG)=[ANDUVG)]V[BNCN(DUG)]. Como BNCN(DUG)
representa o subsistema que possui a ocorréncia da redundancia, e como o evento original
pertence a primeira geragao do topo de tal ocorréncia, G’;, € ainda considerando que o evento
basico original e o redundante sdo ramificagdes de subsistemas cujas portas logicas sao do

mesmo tipo, tem-se que apenas o evento basico redundante deve ser excluido do seu topo, em
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G’;. Observando a Figura 3.4(c), percebe-se que agora os eventos basicos D, E, € o proprio B
possuem uma repeti¢ao. Estas repeti¢des sdo inevitaveis, devido as caracteristicas da arvore
proposta, porém, sao necessarias para que seja garantida a geracdo de todos os cortes
minimos. Como os seus topos sao subsistemas cujas portas logicas sdo de unido, ndo havera
problemas com suas permanéncias na arvore de falhas e suas repeticdes ndo devem ser

consideradas como redundancias.

Topo Topo

(© ﬁ

Figura 3.4 Presenca de redunddncias de geragdo I11.

Ha ainda um tipo de ocorréncia de redundancias em que o MEEC se aplica. Quando ha
redundancias de geragdo III ou elevada, referentes a subsistemas ao invés de eventos, o
MEEC ¢ usado, porém com alguns cuidados adicionais a serem estudados.

Vale observar que os métodos de remog¢do de redundancias apresentados neste topico
foram desenvolvidos a partir de verificagdes dedutivas. Infelizmente, o problema de
verificagdo de adequacdo destes em um contexto complexo de redundancias, onde se exige a

combinacao entre eles, nao ¢ acessivel de forma a ser demonstrada matematicamente até o
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presente momento. Nos testes realizados, percebeu-se que as remog¢des de redundancias na
ordem em que estas foram apresentadas aqui torna o problema mais simples. As redundancias
de geracao III ou elevada expandem a arvore, por isso aconselha-se remové-las por tltimo.
Fazendo-se uso dos métodos apresentados neste topico, tem-se o suporte necessario para a
realizacdo de um hibridismo entre estes e redes Bayesianas, na busca de melhores estimativas

sobre a crenga quanto ao evento topo de uma arvore de falhas coerente.

3.2.2. Métodos de aproximacao com e sem hibridismo

O célculo exato da probabilidade de ocorréncia do evento topo de uma dada arvore de
falhas coerente via redes Bayesianas torna-se bastante simples quando a rede ¢ singularmente
conectada (topico 2.4.8). Neste caso, basta fazer uso da Equagdo 3.1 e da Equagdo 3.2,
aplicando-as recursivamente, do topo da arvore aos eventos basicos. Este procedimento
acumula a probabilidade de ocorréncia de falha de cada subsistema, do topo da arvore aos
seus eventos basicos. Porém, a presen¢a de redundancias ou mesmo a necessidade de remogao
de redundancias de geracdo III ou elevada levam a redes multiplamente conectadas, uma vez
que havera eventos basicos repetidos na arvore neste ultimo caso.

Logo, torna-se 6bvio que a remog¢do de redundancias triviais, de geracdo I e de geragdo II
tornam os calculos mais simples e levam a resultados exatos, ja que levam a RSCs. Faz-se,
entdo, necessaria apenas a demonstragao de que apds a remogao de redundancias de geragdo
IIT ou elevada de uma arvore de falhas coerente, os célculos sobre a probabilidade de
ocorréncia do evento topo leva a uma cota superior mais precisa do que aquela obtida pelo
método de aproximagdo do evento raro. Demonstrar-se-4, também, que a ndo remocdo de
redundancias de geragdo III ou elevada compromete uma cota superior para a probabilidade
de falha do sistema.

Demonstracao 3.1 Considera-se como ponto de partida que
k k
P(Topo) = P(U E,.j =S+65, onde S=) P(E) e
i=1 i=1

O =w +w, +w; +...+w,_, cujos valores sdo dados por
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i=l j=i+l
k  k k
w, =Y > > P(E,NE,NE))
i=l j=i+ll=j+1
k/ k / k k
wy == > > M P(E,NE,NE NE,)
i=l j=i+ll=j+1 m=[+]

Equagdo 3.4
Devido a desigualdade de Boole (ANEXO 1), P[U E ij < ZP( E, ), demonstrar-se-a que 6 <
i=1 i=1
0 e que 0 é sub-estimado.

Dado que o objetivo da remogado de redundancias ¢ tornar a algebra booleana de eventos
da arvore de falhas composta por uma unido de conjuntos minimos de eventos isentos da
necessidade de tratamento quanto a repeticdo interna de seus elementos, o termo S da
Equacgdo 3.4 serd sempre obtido de maneira exata. o, por sua vez, tera seu valor sub-estimado
porque ndo havera qualquer tratamento quanto as intersegoes, isto é, eventos repetidos terdo
suas probabilidades potencializadas. O que garante que 6 continuard ndo positivo é o fato de
que |w;| > w;, para i impar e j=i+1. Logo, ter-se-a uma superestmimacdo da probabilidade
exata de ocorréncia do evento topo de uma dada arvore de falhas.

Demonstracio 3.2 Fazendo-se uso da Equagdo 3.4, tem-se que no método de aproximagado
do evento raro 0=0. Assim,
P(Topo) edes Bayesianas com remocio < P(T0PO)evento raro-

Retornando a arvore de falhas geradora do erro percentual exibido na Equagdo 2.1, topico
2.6.1, tem-se redundancias de geragdo II e as inferéncias pelo método hibrido sdo exatas.
Demonstracao 3.3 Fazendo-se uso da Equagdo 3.4, tem-se que caso a remog¢do de
redunddncias ndo seja realizada, ndo se assegura que os componentes de S, os E;s, estardo
isentos de redunddncias e nem que ndo havera quaisquer deles contidos em quaisquer outros.
Isto compromete o termo S e ndao garante uma cota superior para P(Topo).

A seguir, explica-se dedutivamente a Demonstragdo 3.1, a Demonstragdo 3.2 e a

Demonstracao 3.3 através da arvore de falhas exibida na Figura 3.4(a).
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Exemplo 3.1 Seja uma drvore de falhas que possui uma redunddncia de geragdo I, tal qual
o evento B na Figura 3.4(a), a correspondente algebra de eventos ¢ dada por
TOPO =[AV(BNO)N[DU(BNE)]=
=(AND)YV(ANBNE)YUBNCND)YU(BNBNCNE)
Equagéo 3.5
Relacionando a Equagdo 3.4 com a Equacdo 3.5, tem-se k=4, onde E; = AND, E, =
ANBNE,E;= BNCnND e E;,= BNBNCNE. Como E,possui a repeticdo do evento B,
nos calculos da probabilidade de ocorréncia do evento topo sem qualquer cuidado em relagdo
as interse¢des e supondo independéncia entre os eventos, P(E,) terd seu valor reduzido pela
multiplicagdo por P(B). Isto leva a uma redugdo de S e a maior imprecisdo nos célculos de 0,
de forma que a probabilidade aproximada pelo método de redes Bayesianas sem a remoc¢ao de
redundancias ndo assegura a superestimagao da probabilidade exata da ocorréncia do evento
topo.
Considera-se agora a arvore sem redundancias exibida na Figura 3.4(c). Tem-se como

algebra de eventos:
TOPO ={AN[DU(BNE)}U[(BNC)N(DUE)]=
=(AND)YU(ANBNEYUBNCND)YU(BNCNE)

Equacgdo 3.6
Como na Equacao 3.5, k=4, onde E;, E; e E; definem-se da mesma maneira. O que muda,
de fato, ¢ que agora tem-se £, de forma ideal. Analisando a Equacdo 3.4, garante-se que S
serd obtido de forma exata nos calculos da probabilidade da unido. A inferéncia sobre o sera
sub-estimada, j& que havera termos reduzidos pelas interse¢des nao tratadas entre os E;s.
Analisando o erro percentual cometido pelos métodos de aproximagdo por evento raro,
redes Bayesianas com e sem remocao de redundancias, tem-se, considerando alguns valores
para as probabilidades dos eventos bdsicos envolvidos no Exemplo 3.1, os resultados da
Tabela 3.1. Na 1* simulagdo, avalia-se o sistema sob elevadas probabilidades para os eventos
basicos, ndo satisfazendo a condicdo imposta pelo método de aproximagdo do evento raro,
enquanto que nas demais tal condigado ¢ satisfeita. Em todos os casos o hibridismo entre redes
Bayesianas e os métodos de remocdo de redundancias dos diagramas espirais apresenta
melhores resultados. Pode-se perceber, também, que em tal método todos os erros relativos

ndo-absolutos sdo negativos, o que implica em uma cota superior para a probabilidade exata.

Tabela 3.1 Erro percentual dos métodos de aproximagdo apresentados diante da darvore tratada no Exemplo 3.1.
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Erro % ndo-absoluto por método de aproximagdo
Redes
P(4), P(C), Probabilidade | Redes Bayesianas — Bayesianas sem
P(D) P(B), P(E) Exata com Remog¢do Remocgdo Evento Raro

2,83E-01 6,84E-01 2,82E-01 -5,72E-02 7,62E-02 -4,15E-01
7,07E-02 1,71E-01 9,50E-03 -1,86E-02 1,56E-01 -5,14E-02
1,77E-02 4,27E-02 3,89E-04 -2,01E-03 7,68E-02 -4,99E-03
4,42E-03 1,07E-02 2,07E-05 -1,51E-04 2,39E-02 -3,67E-04
1,10E-03 2,67E-03 1,24E-06 -9,92E-06 6,33E-03 -2,40E-05
2,76E-04 6,68E-04 7,66E-08 -6,28E-07 1,61E-03 -1,52E-06
6,91E-05 1,67E-04 4,77E-09 -3,53E-08 4,03E-04 -9,51E-08

A seguir, apresenta-se o sofiware E&P FTA, onde E&P referem-se a Exploragdo e
Producdo e FTA a Falt Tree Analysis. O programa implementa a idéia do método dos
diagramas espirais para a obtencao de cortes minimos e usa o método de aproximacao hibrido
por redes Bayesianas e diagramas espirais para o célculo da probabilidade de ocorréncia do

evento topo de arvores de falhas coerentes.

3.2.3. Software E&P FTA

O software E&P FTA foi desenvolvido na linguagem Java (Deitel & Deitel, 2001 e Sun,
2001) e permite a andlise de arvores de falhas coerentes. Sua construgdo se direcionou
inicialmente para a modelagem e analise de arvores de falhas no contexto da exploracao e
producio de petroleo da PETROBRAS/CENPES'.

Em sua interface principal (Figura 3.5) o software permite a insercao de portas logicas de
unido e interse¢ao, a atribui¢do de probabilidades de ocorréncia a eventos basicos e descri¢des
sobre cada componente da arvore. A montagem de arvores de falhas ¢é realizada de maneira
simples, basta clicar no objeto de interesse ao lado esquerdo da tela e clicar subseqiientemente
na tela de construcdo da arvore de falhas. A relagcdo causal entre os componentes ¢ realizada
selecionando-se o icone que diagramatiza uma curva, realizando-se um clique no componente

conseqiiente e outro no seu causador.

' O CENPES (Centro de Pesquisas Leopoldo Américo Miguez de Mello) é uma institui¢do de pesquisa da
PETROBRAS nas areas de exploragdo, produgao, refino ¢ petroquimica (PETROBRAS, 2004).
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Figura 3.5 Interface de construgdo de darvores de falhas do E&P FTA.

Ja na interface de resultados (Figura 3.6), tem-se, as andlises qualitativa e quantitativa,
através da expressdo booleana de ocorréncia do evento topo da arvore em fungdo de operacdes
de unido e intersecdo representadas pelos sinais de soma e produto, respectivamente e da
probabilidade de ocorréncia do evento topo, além da distingdo de cada corte minimo da arvore

com sua probabilidade de ocorréncia correspondente.

= [=] 3]
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Figura 3.6 Interface de exibi¢do de resultados do E&P FTA.
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O maior diferencial do programa E&P FTA reside na sua implementacdo totalmente
baseada nos métodos dos diagramas espirais ¢ na aproximagdo hibrida entre estes e redes
Bayesianas para a obtengao dos seus cortes e para o calculo da probabilidade do evento topo

da arvore, respectivamente.

3.3.Conversao de uma arvore de eventos a uma rede Bayesiana (dindmica)

Muito pode ser dito sobre as vantagens da introducdo de redes Bayesianas na analise de
arvores de eventos. Algumas delas sdo semelhantes as do contexto de arvores de falhas e
outras nao.

A abordagem dinamica de um sistema por redes Bayesianas (dindmicas) pode levar a uma
melhor representagcdo grafica, permitindo uma compreensdo mais intuitiva. Para a arvore
sugerida no Exemplo 2.6, cujas expressdes booleanas das arvores de falhas sdo apresentadas
no Exemplo 2.7, tem-se a rede Bayesiana da Figura 3.7(a). Nela, as linhas tracejadas ilustram
uma relacdo funcional entre os subsistemas, de acordo com as seqiiéncias de eventos que
levam a cada um dos trés cenarios da arvore de eventos da Figura 2.11. Analisando-se a falha
do sistema, apenas o cendrio trés ¢ considerado, o qual ¢ dado pelo fracasso dos trés
subsistemas envolvidos, S;, S> e S3. Aqui, o evento “falha do subsistema i” ¢ representado por
S;F", onde o sinal sobrescrito refere-se a uma logica booleana de unidio entre os eventos que
podem levar a sua falha.

Com redes Bayesianas, a compreensdo sobre as relagdes causais que regem o sistema ¢é
alcancada de forma direta. Se na rede da Figura 3.7(a) o evento B ocorre, acontece a falha de
ambos os subsistemas S; e S>, e o subsistema S; ¢ ativado. Esta seqiiéncia de eventos ¢ visivel
ao se percorrer a rede a partir de B. A Figura 3.7(b) e a Figura 3.7(c) expressam a logica
booleana que envolve cada varidavel e seus causadores; ou, cada subsistema e seus
componentes em um contexto de falha. Uma vez que S, tenha falhado, a ocorréncia de ao
menos um dos eventos C ou D leva a falha de S; [Figura 3.7(b)]. J4 a falha do sistema deixa
de ocorrer se a0 menos um dos seus subsistemas funcionar [Figura 3.7(c)].

Redes Bayesianas ndo requerem métodos complementares, como classicamente ocorre em
arvores de eventos. H4 uma abordagem unica sobre o sistema, das suas menores partes as
maiores e vice-versa. Considerando uma arvore de eventos cujas varidveis sao postuladas por
arvores de falhas, por exemplo, caso se deseje saber em que resulta a ocorréncia de um evento

basico, basta verificar o comportamento da rede Bayesiana sob esta evidéncia; da mesma
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forma, caso se queira diagnosticar a falha do proprio sistema, busca-se os causadores através

da inferéncia Bayesiana, tendo este fato como evidéncia.

Falha
(a) Sistema

S.F, C, D P(S;F'| S.F, C, D) S,F", S;FY, | P(Falha Sistema| S;F,
sim ndo S;F" S,F, S;FY

sim, sim, sim 1 0 sim ndo
sim, sim, ndo 1 0 sim, sim, Sim 1 0
sim, ndo, sim 1 0 sim, sim, ndo 0 1
sim, ndo, néo 0 1 sim, ndo, sim 0 1
ndo, sim, sim 0 1 sim, ndo, ndo 0 1
ndo, sim, ndo 0 1 ndo, sim, sim 0 1
ndo, ndo, sim 0 Ji ndo, sim, nao 0 1
ndo, ndo, ndo 0 )i ndo, ndo, sim 0 1

ndo, ndo, ndo 0 1

(b) ©)

Figura 3.7 Rede Bayesiana referente a arvore de eventos do Exemplo 2.6 detalhada no Exemplo 2.7.

Com a andlise de redes Bayesianas, pode-se introduzir flexibilidade sobre a categorizagao
das variaveis e considerar incertezas quanto ao conhecimento a respeito dos componentes do
sucesso ou fracasso do sistema, assim como dito anteriormente na abordagem de arvores de
falhas. Pode-se desejar, por exemplo, expressar a falta de conhecimento a respeito do sucesso
do sistema como um todo e introduzir tal incerteza na tabela de probabilidades condicionais
correspondente. Uma outra vantagem desta conversdo se da pela auséncia de suposi¢des de
independéncia comumente realizadas em grandes arvores de eventos, como em Mosleh &
Chang (2004), comentado no subcapitulo 2.8. Devido aos eventos B e C, ndo ¢ correto dizer
que os subsistemas / ¢ 2 sdo independentes no Exemplo 2.7.

Pode-se concluir que o tratamento de uma arvore de eventos ou de falhas por redes
Bayesianas ¢ bastante semelhante, porém ha ressalvas para o 1° caso. A presenca de

policotomia e incoeréncias ¢ bastante provavel em arvores de eventos, o que torna, por
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exemplo, o método de aproximacdo hibrido por redes Bayesianas e diagramas espirais
inaplicavel na busca de uma cota inferior para a confiabilidade. Dois outros problemas
também presentes na conversao de arvores de falhas sdo a relagdo deterministica entre eventos
e subsistemas e a geracdo de redes Bayesianas multiplamente conectadas decorrentes das
dependéncias entre subsistemas. Estas duas caracteristicas podem tornar as inferéncias exatas
e aproximadas viesadas, como ja dito anteriormente.

O que se sugere ¢ a remocao das relagdes deterministicas da rede, permitindo uma
simulacdo estocastica baseada no Gibbs Sampler em seguida (topico 2.4.9). Como ja citado,
topico 2.4.9.1, isto ¢ feito com uma alteracdo das probabilidades condicionais, substituindo-se
os valores nulos por uma constante, p, préxima de zero (Pearl, 1987). A simulagdo estocastica

subseqiiente deve ser realizada com um numero de iteragdes proporcional a //p.

3.4.Redes Bayesianas na Analise de Confiabilidade Humana

Neste subcapitulo, deseja-se apresentar redes Bayesianas no problema da modelagem do
erro humano. Como pode ser visto no subcapitulo 2.8, a andlise da confiabilidade humana
baseia-se em ferramentas como a analise de arvores de eventos e de falhas. Assim, existe uma
grande dificuldade na modelagem das relagdes entre pessoas e destas com os sistemas, assim
como na quantificagdo dos modelos causais.

Virios autores t€ém elaborado criticas sobre os métodos de 1% e 2 geragdes e apresentado
expectativas quanto a métodos futuros (Mosleh & Chang, 2004). Neste sentido, apresenta-se a
seguir algumas das expectativas resumidas por Mosleh & Chang (2004) e a robustez de redes
Bayesianas diante das mesmas.

1. Melhores modelos causais: redes Bayesianas s3o, segundo a Definicdo 2.4,

representacdes das relagdes de causa e efeito entre varidveis componentes de um dado

problema;

2. Regras mais explicitas para contextualizar a identificacdo de erros e a estimacgdo de

probabilidades: a identificacdo de erros por redes Bayesianas pode ser feita por andlises

diagnédsticas baseadas no calculo de probabilidades condicionais, sejam as evidéncias

empiricas ou subjetivas, isto €, sejam os erros observados ou provaveis. O que explicita a

estimacao das probabilidades ¢ sua realizagdo sob conceitos do célculo das probabilidades

¢ da matematica;

3. Uso mais formal do conhecimento acumulado nas ciéncias comportamentais: como

todo o conhecimento sobre o sistema esta expresso nas distribuicdes de probabilidades
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condicionais e estas sdo adimensionais, qualquer conhecimento pode ser medido
formalmente e usado pela rede, inclusive aquele provindo das ci€ncias comportamentais;
4. Melhor calibragao com eventos operacionais atuais: a robustez de uma rede Bayesiana
estd intrinsecamente relacionada as experiéncias dos seus criadores. Porém, sua calibragao
a alteragdes do sistema ndo requer mais do que um cuidado pontual nos locais necessarios.
A inclusdo de uma nova causa sobre dado efeito, por exemplo, altera apenas a distribuicao
de probabilidades condicionais de tal efeito. Por outro lado, a alteragdo de um conjunto de
efeitos ndo leva a qualquer modificacdo no seu conjunto de causas. Isto ocorre também
tratando-se de exclusdes;
5. Representacdo mais realista da natureza dindmica das interagdes homem-sistema:
como as relagdes de causa e efeito significantes devem estar presentes na rede Bayesiana e
expressas por probabilidades condicionais, a cada resposta do sistema ha uma
correspondente situacdo probabilistica acerca do operador que contabiliza suas alteragdes.
Da mesma forma atualiza-se o comportamento do sistema sob as a¢des do operador;
6. Aplicabilidade por diferentes usudrios em contextos também diferentes: Uma vez
representado por uma rede Bayesiana, um sistema pode ser analisado em muitos
contextos. Em um ponto de vista mais detalhado pode-se desejar uma andlise operacional,
com diagnosticos e progndsticos mais precisos e rapidos. J4 com propoésitos gerenciais,
pode-se embasar opinides, tais como sobre a melhoria ou o retrocesso de um subsistema
qualquer;

7. Consisténcia: A consisténcia de uma rede Bayesiana representa o conhecimento sobre

o sistema. Desta forma, sua consisténcia para um especifico processo serd, ao menos, tao

satisfatoria quanto a de qualquer outro método.

As caracteristicas de redes Bayesianas parecem suprir muitas das necessidades para uma
boa representacdo de sistemas envolvendo homens e maquinas. Pode-se acrescentar ainda que
o processo de educdo para a montagem da rede resulta em modelos tdo mais precisos e
acurados quanto maior for a capacidade de se posicionar os individuos eduzidos nos cenarios
desejados. A grande forga dos conceitos de redes Bayesianas neste sentido ¢ a sua capacidade
de simular o raciocinio sensato do individuo em cenarios por ele conhecidos. Isto torna o
envolvimento dos conceitos de redes Bayesianas e muitos métodos para edugdo, como os

sugeridos por Campello de Souza (2002a), bastante apropriado.
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As grandes dificuldades encontradas pelos métodos de 2* geragdo consistem em modelar o
sistema sem a realizagdo de suposicdes irreais de independéncia e, ainda assim, inferir sobre o
mesmo de uma maneira matematicamente ou computacionalmente tratavel. Este problema nao
existe quando se trata de redes Bayesianas, ja que nelas a significancia de relagdes causais €
modelada naturalmente, sem complica¢des adicionais quanto ao tratamento.

A seguir, para exemplificar a aplica¢do de redes Bayesianas no contexto de confiabilidade
humana, tem-se um problema real apresentado em resumo e analisado em detalhes por
Menézes & Droguett (2004).

Atualmente, a CHESF (Companhia Hidro Elétrica do Sao Francisco) possui 46333 torres
de transmissao de energia espalhadas por quase toda a extensao do rio Sdo Francisco (CHESF,
2004). A empresa de energia tem se preocupado com as trocas dos isoladores de suas linhas de
transmissao de 230 KV devido a grande importancia de tal operagao. Elas representam 37861
torres, cerca de 68,8% do total (CHESF, 2004). Em uma falha extremamente grave, pode
haver queda de cabos de transmissao, interrupcao de energia e até perdas humanas.

Uma equipe de eletricistas tem a funcdo de realizar a troca periodica dos isoladores. A
equipe ¢ formada por sete eletricistas que estdo expostos a fatores externos as suas condicoes,
tais como clima e tempo disponivel para a tarefa, e fatores internos, como condicao fisica e
experiéncia na fun¢do. A Figura 3.8 exibe brevemente a disposi¢do dos eletricistas durante a
troca da cadeia, onde
Eg- Eletricista encarregado,

Er Eletricista de topo,
E)- Eletricista de montagem,
E . Eletricista de apoio,

E ux- Eletricistas auxiliares.
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Figura 3.8 Disposi¢do dos eletricistas durante a troca de cadeias de isoladores de torres de transmissdo de
energia da CHESF.

O que se deseja em longo prazo ¢ realizar diagndsticos e prognoésticos satisfatoriamente
precisos, com o intuito de que se tenha o suporte técnico-cientifico necessario para tomadas de
decisdes direcionadas a redugdo da probabilidade do insucesso na troca dos isoladores, além
de gerenciar de maneira mais técnica o processo, isto €, busca-se uma andlise de
confiabilidade humana. Este problema pode ser abordado por redes Bayesianas dindmicas, ja
que se sabe que o mesmo individuo participa do processo de troca dos isoladores em
momentos e condi¢des distintas, tanto em relagdo aos fatores externos quanto aos internos.

Durante o processo de educdo’, discriminou-se sete etapas consideradas criticas durante a
troca de uma cadeia de isoladores, compreendidas entre o acoplamento e a remo¢do de um
retangulo de forca (ver Figura 3.8), que exerce a funcdo dos isoladores durante a troca. Na
Figura 3.9, tem-se que
C- Cenario,

E*- Operagdo conjunta de E7 com E)yy,
Cs- Operagdo conjunta de £, com £, no cendrio 5,
FI- Fatores internos ao eletricista,

FE- Fatores externos ao eletricista,

" Todo o processo de edugdo, tanto da rede Bayesiana quanto das distribui¢des de probabilidades condicionais
das suas variaveis, esta descrito em detalhes em Menézes & Droguett (2004).

56



Capitulo 3 Redes Bayesianas na Andlise de Confiabilidade

Eg, Er, Ey, E4 € Equy definem-se como na Figura 3.8.

A numerag¢do seguinte a cada variavel se refere ao cenario em que ela se encontra.

C1 C2 C3 C5 Cé

@@ ‘ =<{__| g

Figura 3.9 Rede Bayesiana dindmica referente a troca de cadeias de isoladores de torres de transmissdo de
energia da CHESF.

Ainda na Figura 3.9, a descricao funcional do sistema se da pelas linhas solidas, enquanto
que as relagdes causais probabilisticas sdo expressas por linhas pontilhadas e tracejadas. As
linhas tracejadas exprimem as causalidades entre os eletricistas e as pontilhadas entre os
fatores de desempenho humano envolvidos no problema e destes com os eletricistas. Acredita-
se que os fatores externos influenciam tanto os fatores internos quanto o proprio eletricista.
Isto pode ser intuitivamente compreendido considerando-se que a presenca de nuvens pode
levar o eletricista a realizar o trabalho mais rapidamente, temendo estar no alto da torre no
inicio de uma chuva, enquanto que a chuva propriamente dita interrompe o processo de fato.

Com o intuito de esclarecer a diagramatizacdo do funcionamento sistema, comenta-se
sobre o cenario 0. Nele, tem-se o eletricista de topo montando o retdngulo de forgas sob a
supervisao do eletricista encarregado e do de montagem. Além destes componentes, o cenario
¢ composto por dois nds referentes aos fatores internos e externos a cada um dos eletricistas.
No préximo subcapitulo, este cendrio € ilustrado numericamente, considerando alguns fatores
internos e externos selecionados por Menézes & Droguett (2004).

Esta rede, Figura 3.9, relata as relagcdes funcionais entre os eletricistas e, também, as
dependéncias que provavelmente levam a uma alteragdo das suas probabilidades de erro

quando estes sdo requisitados pelo sistema. Ela exibe, na verdade, a “espinha dorsal” da rede
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Bayesiana dindmica que futuramente embasara tomadas de decisdes com o objetivo de tornar
o sistema sensivelmente mais confiavel.

Para este problema, a confiabilidade humana do sistema (R;) ¢ equivalente a probabilidade
do cendrio 6, a remo¢do do retangulo de forgas, ser concluido com sucesso [P(E; ter
sucesso)], pois funcionalmente € nesta etapa que o sistema termina e causalmente ¢ nela que
se pondera todo o histérico de eventos causadores probabilisticos de um sucesso ou fracasso
do sistema. Isto denota-se por Ry = P(E s ter sucesso).

Na seqiliéncia, apresenta-se o software E&P/CHESF BBN, onde E&P refere-se a
Exploragdo e Producdo (como ja descrito na apresentacdo do E&P FTA) e BBN a Bayesian
Belief Networks ', o qual trata da modelagem das causalidades subjacentes aos sistemas

através de redes Bayesianas.

3.5. Software E&P/CHESF BBN

Existem muitos softwares disponiveis que implementam os conceitos de redes Bayesianas,
tais como o JavaBayes (Cozman, 2004), porém mostra-se a seguir um programa alternativo
com algoritmos proprios, também introduzidos neste trabalho (subcapitulo 3.6).

A linguagem na qual o E&P/CHESF BBN foi implementado ¢ Java (Deitel & Deitel, 2001
e Sun, 2001) e sua manipulagdo ¢ similar & do E&P FTA. As organizagdes-alvo para sua
construcdo sdo a CHESF e a PETROBRAS. O sistema a ser modelado e analisado pela
CHESF refere-se a troca de cadeias de isoladores (brevemente apresentado no subcapitulo
anterior) e, no caso PETROBRAS, tenta-se realizar uma analise integrada entre confiabilidade
humana e de hardware * em pogos multilaterais (MLTs).

Para ilustrar o procedimento de constru¢do e analise de uma rede Bayesiana, sera realizada
a montagem do cendrio 0 da troca de cadeias de isoladores de linhas de transmissdo, tal qual
comentado no subcapitulo anterior. Os fatores internos e externos a cada eletricista, exibidos

na rede da Figura 3.9, foram expandidos sobre o eletricista de topo (ET0) de forma a simular

' Ha vérios sinonimos para redes Bayesianas; pode-se citar: redes de crencas Bayesianas (Bayesian belief
networks), redes de crencas (belief networks), redes causais probabilisticas (probabilistic causal networks) e
modelos probabilisticos de causa e efeito (probabilistic cause-effect models).

? Uma analise de confiabilidade de equipamentos é também conhecida como anélise de confiabilidade de
hardware.
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uma situacdo real. A rede exibida na interface principal do E&P/CHESF BBN, Figura 3.10, ¢
um prototipo do que sera construido por Menezes & Droguett (2004).

Na construgdo da rede, seleciona-se o icone desejado e clica-se na tela de construgao
desta. Pode-se, além do nome da variavel na rede, atribuir a quantidade de categorias que
particionam os seus possiveis resultados. Apos isto, define-se os rétulos de cada uma das
parti¢des criadas (ver Figura 3.10). No protétipo, definiram-se duas particdes para todas as
variaveis envolvidas, favoravel ou desfavoravel ao bom desempenho do sistema.

[V s oy e etk AT
Arquve Andllse  Ajuda

Blalm| |aajm -
| Mouel cenarioto.nbn | Resillacos |
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Rl =l

Mivel 1 desturrinel

Figura 3.10 Interface principal do software E&P/CHESF BBN: caracteristicas das variaveis.

A proxima etapa consiste na atribui¢do das probabilidades condicionais de cada varidvel,
dados especificos valores dos seus causadores (Figura 3.11). Sobre a variavel habilidade, por
exemplo, tem-se que a probabilidade de um eletricista de topo ter a habilidade necesséria ¢ de
80%, segundo a pseudo-educdo realizada baseada em Menezes & Droguett (2004). Ao final
deste processo, a rede Bayesiana estd pronta para gerar distribuigdes a posteriori sob a

presenca de evidéncias empiricas, subjetivas ou diante da auséncia de ambas.
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Figura 3.11 Interface principal do software E&P/CHESF BBN: probabilidades condicionas.

A inclusdo de uma evidéncia empirica sobre as variaveis da rede ¢ realizada selecionando-
se as categorias ou niveis observados (Figura 3.12). Considerando o prototipo, poder-se-ia
observar a falta de atencdo do eletricista de topo (ETO0) e analisar a influéncia desta evidéncia

(Atencdo inadequada) sobre a sua probabilidade de insucesso (ver resultados na Tabela 3.2).
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Figura 3.12 Interface principal do software E&P/CHESF BBN: evidéncias empiricas.

Em complemento a inclusdo de evidéncias empiricas, a inser¢do de evidéncias subjetivas
se da pelas taxas de verossimilhanca referentes a cada nivel da varidvel em questao (Figura
3.13). Observe-se que ¢ permitida a inclusdo de varias evidéncias subjetivas sobre a mesma
variavel, pois as taxas correspondentes a cada categoria de cada evidéncia desta natureza sao
multiplicadas devido a condicdo Markoviana, que torna tais evidéncias independentes dado
que se sabe sobre a varidavel a qual estas se referem. Assim, diante do prototipo, caso se tenha
duas opinides sobre a habilidade do eletricista de topo dado que o resultado em um exame de
qualificagdo por ele realizado foi satisfatorio, E; = P;(aprovagdo no exame |tem habilidade) =
bi(4, 1) e E; = Py(aprovagdo no exame |tem habilidade) = (3, 1), trabalha-se com a
evidéncia E'=f"(12, 1). A influéncia destas evidéncias sobre a probabilidade de sucesso do

eletricista de topo quando do cenéario 0 apresenta-se na Tabela 3.2.
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Figura 3.13 Interface principal do softiware E&P/CHESF BBN: evidéncias subjetivas.

O célculo de crengas baseia-se no método Gibbs Sampler, de simulagdo estocastica via
MCMC, requerendo do usuario o numero de iteragdes para as inferéncias (Figura 3.14).
Adota-se um periodo de burn-in igual a 1,5% do numero de iteragdes. Para ilustrar a
realizacdo das simulagdes, executou-se 50000 iteragdes no prototipo, tendo como resultados

acerca da probabilidade de sucesso do eletricista de topo diante do cenario 0 exibidas na

Tabela 3.2.
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Figura 3.14 Interface principal do software E&P/CHESF BBN: simulagdo.

Ao final, tem-se as distribui¢des de probabilidades a posteriori de cada variavel da rede,
em funcdo de provaveis evidéncias (Figura 3.15). Considerando que nao foram atribuidas
evidéncias ao prototipo do modelo, conclui-se que a probabilidade de o eletricista de topo

realizar sua tarefa no cenario 0 adequadamente ¢ de 55% (Tabela 3.2).

Tabela 3.2. Andlise de sensibilidade sobre a probabilidade de insucesso do eletricista de topo no cenario 0
(ET0), como descrito no subcapitulo 3.4.

Evidéncia P(eletricista de topo ndo

falhar no cendario 0)

nenhuma 0,55

P, 1) e B (3,1) sobre a habilidade 0,65
adequada do ETO

Atengdo inadequada do ET0 0,38

Analisando a Tabela 3.2, vé-se que, a principio, a probabilidade de o eletricista de topo
realizar a tarefa adequadamente diante do cendrio 0 é razoavelmente baixa, segundo as
edugdes. Porém, ao se perceber, diante de um teste, que este t€ém maiores chances de possuir a
habilidade necessaria para a tarefa solicitada, suas chances de sucesso elevam-se

sensivelmente. J& em campo, ao verificar-se que o eletricista de topo ndo esta dedicando a

63



Capitulo 3 Redes Bayesianas na Andlise de Confiabilidade

aten¢do necessaria para um bom desempenho, a sua probabilidade de sucesso no acoplamento

do retangulo de forca (Figura 3.8) reduz-se drasticamente.
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Figura 3.15 Interface de resultados do software E&P/CHESF BBN.

A seguir, apresenta-se um algoritmo otimizado elaborado neste trabalho para a realizacao
de pesquisas nas tabelas de probabilidades condicionais de uma variavel aleatoria discreta de
uma rede cujos pais sdo, também, varidveis aleatorias discretas. Tal algoritmo apresenta-se
como um diferencial do programa E&P/CHESF BBN devido a sua eficiéncia e desempenho

sensivelmente superiores aos métodos de busca geralmente adotados.

3.6.Boa Pratica de Programacgao em Redes Bayesianas

No célculo de crengas, topicos 2.4.5 e 2.4.7, percebe-se que quando as varidveis
envolvidas sdo discretas ¢ requerida uma pesquisa sobre suas probabilidades condicionais. Tal
pesquisa € realizada em um nimero bastante elevado de vezes durante os calculos de crengas,
principalmente em se tratando das inferéncias aproximadas obtidas através da simulagdo
estocastica (topico 2.4.9). Diante disto, propde-se uma maneira otimizada de se realizar as
pesquisas nas tabelas de probabilidades condicionais, ilustrando-a através do exemplo a

seguir.

64



Capitulo 3 Redes Bayesianas na Andlise de Confiabilidade

Exemplo 3.2 Seja um DAG tal qual o da Figura 3.16, onde ha duas categorias, ou niveis,
para as variaveis Ye W (0 e 1), trés para X (0, 1 e 2) e quatro para Z (0, 1, 2, 3). A Tabela 3.3
apresenta a estrutura das probabilidades condicionais de X em funcdo dos seus pais, onde a

primeira coluna representa o indice da linha da tabela.

Figura 3.16 Rede Bayesiana discreta referente ao Exemplo 3.2.

A literatura apresenta alguns métodos para a obtencdo de P(x|y, w, z). Pode-se considerar
como chave, ou identificador, para a pesquisa da probabilidade a coordenada (y, w, z) e aplicar
uma busca seqiiencial, bindria ou de Fibonacci. O método seqiiencial verifica chave-por-
chave, de maneira incremental ou decremental, até que a coordenada de interesse seja
identificada, enquanto que a pesquisa bindria compara a chave em questdo com aquela que se
localiza no ponto médio de uma faixa da lista ordenada, a cada comparagdo a quantidade de
chaves remanescentes cai pela metade caso a coordenada ndo tenha sido encontrada. Ja o
método de busca de Fibonacci baseia-se na seqiiéncia de nimeros de Fibonacci, onde um
indice posterior, F,;, ¢ obtido pela soma dos dois ultimos,

Fi=F,+F.,onde Fy=0¢ F;=1.
Recomenda-se Pike (2001) para maiores detalhes sobre este método de busca.

Horowitz & Sahni (1987) e Skiena (1997) apresentam o método de busca binaria como
mais eficiente do que o seqiiencial quando a quantidade de chaves a ser pesquisada ndo ¢ tao
pequena. Horowitz & Sahni (1987) acrescentam que o método de busca Fibonacci mostra-se
ao menos tdo eficiente quanto o binario por substituir as operagdes de divisao por subtragdes e

adicoes.

Tabela 3.3 Distribui¢do de probabilidades condicionais da variavel X referente ao Exemplo 3.2.

X
rk Y W Z 0 1 2
0 0 0o 0
0 0 1
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O que se propde aqui ¢ um método de pesquisa direto. Isto ¢ possivel devido ao controle
sobre a estrutura dos dados, isto ¢, a disposicdo das coordenadas das varidveis causais nas
tabelas de probabilidades condicionais da variavel conseqiiente. A estrutura das probabilidades
condicionais exibidas na Tabela 3.3 ¢ definida por um algoritmo recursivo, onde pode-se
perceber que os valores de Z incrementam-se a cada linha, os de W apenas quando todos os
valores de Z sdo incrementados e os de Y quando sdo incrementados todos os de . Ressalve-
se que o incremento do ultimo nivel de uma varidvel leva ao seu primeiro nivel. Chamando de
periodo da varidvel na estrutura de dados, Py , a quantidade de linhas em que a variavel se
mantém fixa em um determinado valor, tem-se que Pz = I, Py = 4 e Py= & no exemplo. Note-
se que os periodos sdo fungdes diretas da ordenagdo das varidveis causais na estrutura da
tabela. Dada a ordenacao dos pais de um especifico no, pode-se, a partir das informagdes
atribuidas a chave da pesquisa e do nimero de niveis de tais pais, construir uma chave
referente a linha na tabela, chamada de chave-linha.

A montagem da chave-linha ¢ composta pelos periodos das variaveis causais, (5, , 5, , ...,

F, ), e pelos indices que se deseja pesquisar, (V;=v,, V>=v,, ..., V,=v,), da seguinte forma:
rk(vi, v, ..., V) = Ziv[P,,l_

Equacgdo 3.7
Na Equagdo 3.7, B, esta diretamente ligado & ordenagdo das variaveis causais. A n-ésima
variavel terd um periodo unitario, a n-/-ésima variavel terd como periodo o produto do
periodo da n-ésima pelo numero de niveis também da n-ésima varidvel, o da n-2-ésima sera o
produto do periodo da n-/-ésima pelo numero de niveis também da n-/-ésima varidvel, e
assim por diante. Esta recursdo se segue até que a primeira variavel causal na ordenagdo

definida tenha seu periodo calculado.
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No Exemplo 3.2, P, =1, Pw= (4)(1) = 4 e Py= (2)(4) = 8. Diante destas informagdes,
caso requeira-se P(X=1|Y=0, W=1, Z=3), calcula-se

rk(Y=0, W=1, Z=3) = (8)(0) + (4)(1) + (1)(3) = 7 e pesquisa-se na tabela pela célula
localizada na linha vk = 7 e coluna X=1, obtendo-se P(X=1|rk=7), sem que sejam necessarias

comparagoes de chaves.
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4. CONCLUSOES

Este trabalho propde uma maneira alternativa para a modelagem das incertezas presentes
nas operagdes de sistemas de produgdo, com o objetivo principal de aprimorar sua analise de
confiabilidade, sejam estes sistemas fabricantes de bens ou servicos. A grande motivagao para
tanto se da pelas limitagdes das técnicas tradicionais (subcapitulos 3.1, 3.3 e 3.4), presentes
desde a modelagem do processo, com ou sem educdes, a compreensdo dindmica do sistema e
a precisdo das inferéncias realizadas.

A seguir, faz-se um apanhado geral sobre a introdu¢do de redes Bayesianas na
quantificagdo de medidas de confiabilidade, com referéncia as trés técnicas aqui abordadas: as
analises de arvores de falhas, de eventos e de confiabilidade humana e, também, sobre o tema
de redes Bayesianas propriamente dito, além de recomendacdes para futuros trabalhos na

linha de pesquisa abordada.

4.1.Redes Bayesianas na Anélise de Arvores de Falhas

Sob uma 6tica mais apurada, percebeu-se que a analise de arvores de falhas ¢ totalmente
adaptavel a de redes Bayesianas, como ja registrado pela literatura (Bobbio et al. 2001). Isto
porque uma arvore de falhas ¢ um dos tipos mais elementares de redes Bayesianas. Pois, como
mostrado no topico 3.1, apOs a conversao, todas as varidveis serdo dicotOmicas e apenas as
relacdes entre eventos bdsicos e seus subsistemas serdo probabilisticas. Estas duas
propriedades tornam a rede Bayesiana mais simples de ser montada e podem facilitar seus
calculos, a depender de alguns outros fatores tais como a coeréncia da arvore de falhas
progenitora.

Propos-se neste trabalho, topico 3.2.2, que o tratamento de arvores de falhas coerentes
pode ser realizado de forma mais eficiente em termos computacionais e oferecer inferéncias
mais precisas quando comparadas as de métodos tradicionalmente utilizados, como o de
aproximacao do evento raro. Caso a arvore nao possua redundancias ou estas sejam
classificadas como triviais, de geragdo I ou de geracdo II, as inferéncias realizadas pelo
método hibrido envolvendo redes Bayesianas e a etapa de remoc¢do de redundancias do
método dos diagramas espirais levam a estimativas exatas sobre a probabilidade de ocorréncia
do evento topo da arvore. Se as redundancias forem de geracao III ou elevada, provou-se que
tal hibridismo oferece uma cota inferior para a confiabilidade melhor do que a do método

alternativo.
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Referenciando-se em Bobbio et al. (2001), viu-se também, subcapitulo 3.1, que a
conversao de uma arvore de falhas para sua respectiva rede Bayesiana permite sua
extrapolagdo de varias maneiras: a suposi¢ao de independéncia entre os eventos basicos pode
ser removida e suas relacdes quantificadas; pode-se generalizar as logicas de algebra

booleana, através de policotomias e ¢ permitida a inclusdo de incertezas quanto as mesmas.

4.2. Redes Bayesianas na Andlise de Arvores de Eventos

A abordagem de arvores de eventos por redes Bayesianas teve sua primeira roupagem
apresentada a literatura neste trabalho. Muito do que foi comentado no subcapitulo anterior
aplica-se a andlise de arvores de eventos, porém com algumas ressalvas.

Propos-se, como discutido no subcapitulo 3.3, que a utilizagdo de redes Bayesianas na
analise de arvores de eventos proporciona um acompanhamento do sistema bem mais
intuitivo. Redes Bayesianas ndo requerem técnicas auxiliares, pratica comum na analise de
arvores de eventos. Quando, por exemplo, os nds de uma arvore de eventos sdo postulados por
arvores de falhas, todas as deficiéncias desta técnica sdo adicionadas as da primeira, o que
pode resultar em modelos precarios ou, até, sem valor pratico. Mostrou-se, também, que redes
Bayesianas absorvem as dependéncias entre os nos da arvore de eventos, descartando a

necessidade de suposi¢des de independéncia entre eles, comumente realizadas.

4.3. Redes Bayesianas na Analise de Confiabilidade Humana

Uma outra contribuicdo deste trabalho se deu pela tentativa de introduzir os conceitos de
redes Bayesianas na analise de confiabilidade humana. Enumerou-se, a partir de Mosleh &
Chang (2004), uma série de caracteristicas ausentes ou restritas nos métodos encontrados na
literatura da analise de confiabilidade humana, porém presentes em se tratando de redes
Bayesianas (subcapitulo 3.4). Pode-se destacar a capacidade que os conceitos de redes
Bayesianas tém de posicionar o especialista eduzido em cenarios de interesse, ja que estas sao
uma diagramatizagdo das relagdes de causa e efeito entre variaveis.

Embora brevemente e de maneira resumida, o topico 3.2.3 mostra como redes Bayesianas
permitem inferéncias gerenciais e operacionais. Dando suporte técnico-cientifico, desde a
verificacdo da importancia da habilidade na contratacio de um novo eletricista, até a
percepcao medida probabilisticamente da gravidade de sua falta de atencdo durante a
realizacdo da tarefa, considerando o caso de estudo resumido de Menezes & Droguett (2004)

apresentado no subcapitulo 3.4.
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De fato, a adequag@o dos conceitos de redes Bayesianas a analise de confiabilidade pode
levar a inferéncias mais centradas, devido a sua flexibilidade quando da modelagem de
relagdes de causa e efeito entre os componentes de um sistema.

Pode-se considerar que técnicas classicas, tais como a andlise de arvores de falhas e de
eventos, sdo casos particulares de redes Bayesianas, podendo ser depuradas e melhoradas
proporcionalmente a quantidade de informagdes sobre o processo, quando abordadas sob esta
perspectiva. Conclui-se, também, que no que diz respeito ao direcionamento de redes
Bayesianas a andlise de confiabilidade humana, muitas das dificuldades encontradas por
autores da darea, tais como: na modelagem das causalidades, calibracdo e aplicabilidade,

podem ser superadas, permitindo melhores resultados.

4.4. Redes Bayesianas

Neste trabalho, buscou-se também contribuir para o tema de redes Bayesianas
propriamente dito. No decorrer da apresentacdo, pode-se levantar algumas questdes e propor
alternativas. A verificacdo da necessidade de um método complementar quanto ao
aprendizado da rede mostra-se bastante pertinente, uma vez que o estudo dos impactos de
evidéncias sobre os parametros da rede ¢ tdo importante quanto o da influéncia dos
pardmetros da rede sobre um individuo em evidéncia (topico 2.4.6).

No topico 3.6, sugeriu-se um novo algoritmo para a realizacao de pesquisas nas tabelas de
probabilidades condicionais, utilizado quando as variaveis envolvidas sdo discretas. A
motivacao para os estudos nesta area se deu devido ao fato de que esta pesquisa ¢ efetuada em
um nimero muito grande de vezes durante os céalculos de crencas. Quando aplicado, o

algoritmo, chamado de algoritmo de pesquisa pontual, eleva significativamente o desempenho

computacional, se comparado com os métodos de busca classicos.

4.5. Desafios Futuros

Para trabalhos a seguir, sugere-se um estudo mais aprofundado sobre o tratamento de
eventos cujas probabilidades tendem a zero, isto €, eventos raros, pois este parece ser um dos
principais problemas para a conversdo de formatos ou, mesmo, para toda uma abordagem por
redes Bayesianas de problemas classicamente modelados por arvores de falhas, arvores de
eventos e, supostamente, pelos propostos para a analise de confiabilidade humana. Isto pode
ser realizado através de um hibridismo entre a anélise de eventos precursores (Bier,1998 e

Minarick,1998) e redes Bayesianas, por exemplo.
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Propde-se, também, um direcionamento a modelagem paramétrica, envolvendo varidveis
continuas, discretas ou ambas e sua implementagdo no sofiware E&P/CHESF BBN, assim
como a realizacdo de inferéncias populacionais ' diante do acumulo de evidéncias sobre
individuos.

Por fim, mostra-se necessdrio um estudo mais elaborado quanto a remocdo de
redundancias, principalmente no que se refere a necessidade de aplicagdo alternada entre o
MEEC e os demais procedimentos aqui apresentados, além de uma abordagem a arvores de

falhas incoerentes, subseqiientemente implementada no E&P FTA.

" O aprendizado de uma rede Bayesiana pode ser visto como um mecanismo de inferéncias populacionais,
baseado no impacto de individuos da populagdo geradora da rede, quando estes estdo em evidéncia.
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ANEXOS

ANEXO 1

A seguir demonstra-se a desigualdade de Boole, a qual resulta em queP(UEi] <

i=1

ZP( E, ), através de conceitos das teorias dos conjuntos e do célculo das probabilidades.

i=1
Seja um conjunto com k eventos quaisquer, E={E,, E,, ..., E}}, tem-se, através de regras de

particdo que
P(OEisz(El )+ P(E, NE¢ )+ P(E, nES ~ES )+
i=1

%—P(E4 NE NE; mE§)+...+P(Ek NE NE; m...mE,f_l), onde E;° refere-se ao evento

complementar de E;.
Comparando, agora, a probabilidade da unido com o somatdrio das probabilidades de

ocorréncia de eventos, vé-se que
P(E, nE{ )< P(E,), P(E,nES NE{)< P(E,),
P(E, NE{ NE{ NES)< P(E,), ..., P(E, "E{ NE M..nE{, )< P(E,).

Como cada termo da unido, a partir do 2°, ¢ no maximo igual ao seu termo em comparagao

no somatdrio, conclui-se que P(UEJ < ZP( E ).

i=1 i=1

COD.
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APENDICE 1

A seguir, demonstra-se a Equagdo 2.1, que mostra como se comporta o erro percentual
maximo cometido pelo método de aproximacdo do evento raro diante de uma arvore de falhas
que possui dois cortes minimos, C; e C,, compostos por n eventos em comum € apenas /

diferente.

. . 1 .
O erro percentual maximo cometido ocorre quando P(C)) Zm, i=1, 2, pois este ¢ o

limite superior aceitavel para a aplicagdo do método de aproximacao do evento raro.
Com n=0, os cortes sdo compostos por um evento apenas, C; = {E;} e C, = {E»}, e P(E)=

1
(100)

i=1, 2, a fim de tornar o erro percentual maximo que, neste caso, ¢ dado por:

P(C UG- 2 P(C) P(E)-P(E) -2PE)| |- P(E)

P(C VG 2P(E\)-P(E,)’ 2-P(E)

erro,, =

Note-se que o erro percentual estd em fungdo apenas de E;. Isto se da por estar-se
considerando as probabilidades tanto de £; quanto de £ iguais.

1

(100)1/2 2

Comn=I1:C,=E;nE; C;=E;nEj3;, P(E)= i=1, 2, 3, e supondo independéncia

entre os eventos,

P(C, ucz)—;P(C,-) PE) -PE)Y -2PEY| |-PE)

P(C,UC,) 2P(E,)? - P(E,)’ "~ 2-P(E)

erro,, =

Comum n qualquer: C;=E nE:n... nExnEpi1, C:=EnE:n... N ExnEyi2, P(E)=

% ,i=1, 2, 3, 4, ..., nt2, e supondo independéncia entre os eventos,
(100)""*?
2
P(C,uC,)—- P(C, n+ n+ n+
(V&) Z (<) RP(E)"™ —P(E)Y™ -2P(EY™| |- P(E))
erro, = = = .
"’ P(Cl UCz) 2P(E1)n+l _P(El)wz 2_P(E1)
Substituindo P(E;) por 1 encontra-se

(1 00)1/(;1+1) 2
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1

erro,, = -

1—2-1007*!

COD.
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