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Prefacio

Este minicurso apresenta os fundamentos e resultados do
emprego da composicdo probabilistica de preferéncias no
apoio a decisdo multicriterio.

A ideia basica da composicdo probabilistica é que, ao se
aplicar um critério de preferéncia para tomar uma decisao,
ha um componente subjetivo que torna imprecisa a medida
de preferéncia, mesmo que baseada na observacdo de uma
variavel que possa ser determinada objetivamente com to-
da precisao.

Essa imprecisdo obriga a tratar as medidas de preferén-
cia segundo qualquer critério como variaveis aleatorias. Is-
to traz a vantagem de permitir que se mecam as preferén-
cias em termos de probabilidade de ser a melhor opcao (no

problema de escolha) ou de probabilidade de ser melhor ou
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pior que patamares e tetos pré-estabelecidos (no problema
de classificacéo).

A partir dessa transformacao das medidas de preferéncia
de deterministicas em probabilisticas, pode-se passar a
usar o calculo de probabilidades para resolver o problema
de combinar as preferéncias segundo maltiplos critérios
para produzir uma medida de preferéncia global.

Podem-se empregar nessa combinacdo as formas mais
simples de calculo de probabilidades compostas. Do mes-
mo modo podem-se empregar as distribuicdes de probabi-
lidades mais simples para modelar as preferéncias.

Pode-se também lancar méo de distribui¢cbes mais com-
plexas para tornar essa modelagem mais realista, assim
como formular regras de decisdo mais sofisticadas. Mas,
as mudancas mais acentuadas nos resultados s6 costumam
surgir quando novos critérios ou novas alternativas séo in-

corporados a anélise.
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A estratégia de comecar a analise com um modelo sim-
ples, e que produz resultados rapidamente, amplia a com-
preensdo do problema de decisdo e suscita propostas de
aperfeicoamento. Nesse ponto, a abordagem probabilistica
facilita a inclusdo de novas alternativas, novos critérios e
novas formas de composicao.

A seguir se cuida do problema de classificacdo. Depois,
do problema de escolha. Nessa segunda parte, sera discuti-
do, além do uso direto da composi¢do probabilistica na
composicao de critérios, 0 uso da transformacéo probabi-
listica para resolver problemas técnicos em areas como a
da modelagem de relagbes entre critérios usando capacida-
des e a da modelagem da granularidade nos conjuntos
aproximativos.

Conclui o minicurso uma aplicacdo da composicao pro-
babilistica a determinacdo das prioridades dos modos de

falha na FMEA.
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1. O Problema de Classificacao
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1.1 Alternativas, Critérios, Classes e Perfis

O problema de classificacdo € o de alocar alternativas
em classes ordenadas pré-determinadas.

No contexto da decisdo multicritério, cada alternativa é
identificada por um vetor, cada coordenada de tal vetor re-
presentando a preferéncia segundo um critério diferente.
As classes sdo representadas por alternativas hipotéticas,

chamadas perfis representativos.
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1.2 Perfis Representativos

Perfis representativos podem ser construidos indagando,
segundo cada critério, que valor se atribui a uma alternati-
va excelente, boa, regular, ruim ou péssima. Neste caso, ha
cinco classes, cada uma representada por um unico perfil.

Para levar em conta as relagGes entre os critérios, perfis
representativos podem ser construidos de varias formas e
em qualquer namero. Por exemplo, cada classe pode ser
representada por um limite superior e um limite inferior.

Como, na pratica, temos que classificar ndo uma alterna-
tiva Gnica, mas um conjunto de diferentes alternativas, po-
demos formar os perfis a partir do universo de alternativas
a ser distribuido pelas classes. Por exemplo, perfis centrais
de r classes seriam formados com coordenadas dadas pela
quantis de ordem 1/2r, 3/2r, ..., (2r-1)/2r, para cada crité-

rio.
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1.3 Notagéo

Para formular o problema de classificagcdo, 0s seguintes
termos sdo empregados.

G = {01, ..., gm}, UM conjunto de m critérios.

A = (ay, ..., an) um vetor do R™ que armazena as avalia-
cOes de acordo com os m critérios da alternativa a ser clas-
sificada. Quanto maior o valor da coordenada a;, melhor a
alternativa de acordo com o critério g;.

C ={Cy, ..., C;} um conjunto de r classes, ordenadas da
pior para a melhor, de modo que a alternativa é mais bem
classificada se colocada em uma classe de maior indice.

Para identificar a classe C;, para cada i de 1 a r, sdo em-
pregados n perfis representativos, cada um deles formado
por um vetor de avaliagbes segundo os m critérios. O h-
ésimo perfil representativo da i-ésima classe é dado pelo

vetor de avaliac6es pelos m critérios (Cing, ..., Cihm)-

10
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1.4 Ordenacéao dos Perfis

Os perfis representativos sdo construidos de tal modo que
se i1 <i,
entao,
para cada J, Ciinj < Ciznj €, Para pelo menos um jo,

Cithjo < Ciznjo-

11
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1.5 Modelagem das Medidas de Preferéncia

Para permitir a comparacdo probabilistica, as avaliagdes
a; da alternativa a ser classificada sao substituidas por dis-
tribui¢Oes de probabilidade centradas em a;.

Para classificar a alternativa comparam-se as probabili-
dades de tais distribuicOes apresentarem valores acima e
abaixo dos perfis de cada classe.

A modelagem das perturbacdes que causam a impreci-
sdo nas avaliacOes pode usar toda informacdo disponivel
seguindo os principios da inferéncia estatistica. Na falta de
maior informacdo, supde-se a forma normal, com distri-
buicdes idénticas e independentes para as perturbacoes.

Para simplificar, podem ser assumidas, em vez de nor-
mais, distribui¢Oes triangulares com moda nos a; e extre-
MOS Nos pontos minimo e maximo dos conjuntos de coor-
denadas dos perfis {Cyj, ..., Ciyj}, ou uniformes com meédia

a; e amplitude dada pela diferencga entre esses extremos.

12
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1.6 Estimacéo da Variancia

Como os centros das distribui¢es séo determinados pe-
los a;, para completar a modelagem das distribui¢cdes nor-
mais basta determinar a variancia.

Boas estimativas da variancia das perturbacdes que afe-
tam as avaliacbes podem ser obtidas colhendo mdltiplas
avaliacOes da mesma alternativa segundo cada critério. Por
exemplo, a mediana das variancias observadas nas avalia-
¢Oes de cada alternativa por um grupo de avaliadores que
aplicam um mesmo critério € um bom estimador.

Na falta de informacéo direta, a variancia observada nas
coordenadas dos perfis para cada critério pode ser usada

para estimar a variancia das avaliacGes segundo o critério.
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1.7 Célculo de Probabilidades de Preferéncia

Uma vez substituidas as medidas deterministicas a; por
distribuicOes de variaveis aleatorias X; centradas nesses
valores, probabilidades de localizacdo acima e abaixo po-
dem ser calculadas.

Denotando por Aij+ e Ajj as probabilidades de o valor da
j-ésima coordenada do vetor de avaliacGes aleatdrias da al-
ternativa A estar, respectivamente, acima e abaixo daque-
les associados ao j-ésimo critério nos perfis da i-esima
classe, por independéncia entre as perturbacdes que afetam
as avaliacOes de diferentes alternativas por um mesmo cri-

tério, temos:

A" = TTWPX=Cin]
A = [TnP[Xi<Cinl.

14
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1.8 Regras de Composicao Probabilisticas
A abordagem probabilistica propicia o uso de regras de
composicao baseadas no calculo de probabilidades conjun-
tas. Com isso, se elimina a necessidade de atribuir previa-
mente pesos para 0s critérios ou capacidades para conjun-

tos de critérios.

As regras de composicdo probabilistica sdo formadas
segundo principios gerais. Segundo cada principio sdo cri-
adas formas de composicgéo extremas. A comparagéo entre
0s resultados extremos gera conhecimento sobre as alter-
nativas, fortalecendo a concluséo em caso de concordan-
cia. Em caso de discordancia, o tomador de deciséo que
ndo queira escolher uma forma de decisdo, podera usar a
informacdo sobre as caracteristicas dos critérios que con-

duzem a diferentes ordenagdes para reformular o modelo.

15
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1.9 Opcgdes de Composicao
Quanto a probabilidade conjunta:
melhor por todos os critérios
(probabilidade da intersecéo)
ou
por algum critério
(probabilidade da uniéo).
Quanto a correlacdo entre as perturbac6es das avaliagdes
da mesma alternativa por diferentes critérios:
independéncia
ou
méaxima dependéncia.
Quanto a fronteira:
probabilidade de ser melhor que o perfil
ou

probabilidade de nédo ser pior que o perfil.

16
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1.10 Férmulas de Composicao
Probabilidade de a alternativa estar acima da classe i:
A" =mA;" (independéncia e intersecéo)
A" = 1-m(1-Ay") (independéncia e melhor para algum)
A" = min;A;;" (maxima dependéncia e melhor para todos)

A" =max;A;;" (maxima dependéncia e melhor para algum)

Probabilidade de a alternativa estar abaixo da classe i:

Ai = mAj (independéncia e melhor para todos)
Ai = 1-zj(1-Ay) (independéncia e melhor para algum)
Ai = min;Aj” (maxima dependéncia e melhor para todos)

Ai = max;A;; (maxima dependéncia e melhor para algum)

A opcdo gquanto a fronteira sO é importante no problema

de escolha, onde hd comparacdo se faz com mais de um.

17
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1.11 A Regra de Classificagio

O procedimento de classificacdo é baseado na compara-
céo das diferencas A;™-Ay.

A regra de classificacdo é simples: a alternativa A ¢ alo-
cada a classe i com o menor valor absoluto para A;*-A;".

Uma vez que existe a possibilidade de empates, a alter-
nativa pode ser classificada em duas classes adjacentes.

Com as distribuicdes sem saltos e os perfis ordenados
como exigido, ndo mais do que duas classes podem apre-
sentar o0 mesmo valor absoluto para a diferenca A;"™-A;" A
probabilidade de isto acontecer é pequena e decresce com
0 numero de perfis.

Com a atribuicdo de valores crescentes com a preferén-
cia pela alternativa, essas diferencas constituem uma se-
guencia ndo-crescente. Isto permite a identificagédo do pon-
to de minimo valor absoluto por um algoritmo de

varredura.

18
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1.12 Algoritmos de Classificagdo Ascendente e Descendente

Um algoritmo eficiente para a classificacdo pode ser de-
senvolvido em duas etapas. O primeiro passo identifica o
menor valor de i para o qual a diferenga A;"-A;” é negativa
ou nula. Se esta diferenca € sempre positiva, a alternativa
deve pertencer a classe mais elevada. Se nunca € positiva,
a alternativa é colocada na classe mais baixa. Se para esse
I a diferenca é nula, entéo a alternativa fica na classe C;.

Se nenhum desses casos acontecer, uma segunda etapa
consiste em comparar os valores absolutos das diferencas
A"-A; para a classe com a primeira diferenca negativa e
para a que a precede. Se estes valores absolutos sdo 0s
mesmos, a alternativa é colocada nas duas classes. Se sdo
diferentes, é colocada naquela entre essas duas classes com

0 menor valor absoluto da diferenca.
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1.13 Classificagdo Benevolente e Classificacdo Exigente

A possibilidade de alocacdo em duas classes vizinhas é
consequéncia natural da imprecisdo do processo subjetivo
de determinar preferéncias. Pode-se ampliar a possibilida-
de de classificagdo intervalar, aplicando uma regra mais
benevolente para obter uma classificagdo superior e uma
regra mais exigente para obter uma classificacéo inferior.

Essas regras podem ser baseadas em taxas fixas de redu-
¢ao, respectivamente, para a probabilidade de estar abaixo
e acima dos perfis representativos de cada classe. Uma
classificacdo benevolente determinada por percentagem de
reducdo c coloca a alternativa na classe C; para 0 maior i
que minimize o valor absoluto da diferenca A;"-(1-C)A;
em vez da diferenca A;"-A;". Analogamente, uma classifi-
cacdo exigente para a mesma reducdo percentual coloca a
alternativa na classe C; para 0 menor i qgue minimize a di-
ferenca (1-c)A;"-A; em vez da diferenca A;"-Ay".

20
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1.14 Extremos por diferentes probabilidades conjuntas

Outra forma de gerar um extremo mais baixo € comparar
a probabilidade conjunta de estar acima de todos os perfis
da classe com a de estar abaixo de pelo menos um deles.
Supondo independéncia isto corresponde a comparar A;" =
A com Al = 1-m(1-Ay).

Analogamente, para obter o extremo mais alto, se com-
para a probabilidade conjunta de estar abaixo de todos 0s
perfis da classe com a probabilidade de estar acima por pe-
lo menos um deles. Supondo independéncia isto corres-

ponde a comparar A;" = 1-m(1-A;") com Ai = mA;; .

21
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2. O Problema de Escolha

22
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2.1 Introducéo

O problema de escolha é o de identificar a melhor em
um conjunto de alternativas. Uma resposta mais completa
para o problema ser4 uma ordenacéo de todas as alternati-
vas.

Mesmo quando resolvido em termos de ordenacéo total,
esse problema se diferencia do problema anterior, de clas-
sificacdo, por néo se partir de classes com perfis represen-
tativos conhecidos a priori.

Como no problema de classificacdo, o0 primeiro passo €
tratar as medidas de preferéncia numéricas obtidas inici-
almente, ndo como deterministicas, mas, como parametros
de locacao de distribuicBes de probabilidades de possiveis
valores que em outras avaliacdes de preferéncia sob idén-

ticas circunstancias seriam atribuidos a mesma opcao.

23
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2.2 Probabilidades de ser a Melhor Alternativa
A associacdo de distribuicGes de probabilidades as me-
didas exatas permite substituir cada vetor de avalia¢des do
conjunto de alternativas segundo um critério por um vetor
de probabilidades de cada alternativa ser a melhor segundo

esse critério.

Finalmente, dessas probabilidades de preferéncia se-
gundo cada critério sdo derivadas probabilidades de prefe-
réncia global segundo todos os critérios, usando regras do

calculo de probabilidades.

Como no problema de classificacdo, a escolha entre as
possiveis regras de composicédo é facilitada pelo seu cara-

ter probabilistico.

24
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2.3 Modelagem das Perturbacgdes

A medida observada assinala apenas um ponto em torno
do qual se encontra o valor que se deseja medir. O modelo
para a distribuicdo de probabilidade desse valor aleatério é
completado adicionando a esse ponto, visto como um pa-
rametro de locacdo, informagdo sobre outros parametros
suficientes para determinar tal distribuicdo. Hipoteses ge-
rais de independéncia entre perturbacdes e hipoteses sobre
a forma da sua distribuicdo simplificam a determinacéo

desses parametros.

Os mesmos principios referidos na modelagem das per-
turbacdes do problema de classificacdo se aplicam aqui,
com a diferenca que ndo se dispde de perfis representati-
vos. Neste caso, a amplitude do conjunto de valores das al-
ternativas podera substituir a do conjunto dos perfis para

gerar estimador do pardmetro de dispersao.
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2.4 Pontos de Vista Progressista e Conservador

Tém-se duas formas de transformacdo probabilistica,
conforme se tome como referéncia a fronteira superior ou
a inferior e se calcula a probabilidade de cada alternativa
ser a melhor ou a de néo ser a pior. A primeira é chamada
progressista e a segunda conservadora. A abordagem pro-
gressista resultard em dar mais importancia aos critérios
em que haja menos alternativas proximas da fronteira su-
perior e a conservadora aos critérios em que, ao contrario,

haja menos alternativas proximas da fronteira inferior.

Denotando por X,; a variavel aleatoria associada a avali-
acdo da k-ésima alternativa pelo j-ésimo critério, 0s esco-
res da alternativa k-ésima serdo, assumindo independéncia

entre perturbacdes de medidas por diferentes critérios:
My; = [1P[Xi>Xq] (progressista),

my; = 1- [TaP[Xk<X¢;] (conservador).

26
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2.5 Regras de Composicao
Como no problema de classificacdo, no problema de es-
colha, a composicéo dos criterios pode ser feita pelo célcu-

lo das probabilidades conjuntas.

Quando a composicdo é pela probabilidade conjunta de
ser o melhor segundo todos os critérios, ou ndo ser o pior
segundo todos os critérios, tem-se uma regra de composi-
¢ao pessimista. Quando o escore é dado pela probabilidade
de ser o melhor ou néo ser o pior segundo pelo menos um
critério, temos uma regra de composic¢ao otimista. Em am-
bos o0s casos, outros dois valores extremos podem ser cal-
culados conforme se faca o célculo das probabilidades das
intersecdes sob hipotese de independéncia, multiplicando,
ou sob hipotese de maxima dependéncia, pelo minimo das

probabilidades dos eventos interseptados.
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2.6 Férmulas

Supondo independéncia:

Escore pessimista e progressista: [ [;My;.

Escore otimista e progressista: 1- [[;(1-M).

Escore pessimista e conservador: [ [jmy;.

Escore otimista e conservador: 1- [[;(1-my;).

Nestes produtdrios j varia ao longo de todas os critérios.

Supondo méxima dependéncia, troque-se ] por min.

Nos casos otimistas, isto resulta em calcular maximos.
Escore pessimista e progressista: minjMy;.
Escore otimista e progressista: max;(1-My;).
Escore pessimista e conservador: minjmy;.

Escore otimista e conservador: max;(1-my;).
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2.7 Regras de Composi¢do Ponderada

Se for possivel numericamente expressar a preferéncia
entre critérios como uma distribuicdo de probabilidade ou
uma capacidade, o escore podera ser dado por uma média
ponderada das probabilidades de preferéncia segundo cada
critério ou uma integral de Choquet em relagdo a uma ca-
pacidade.

Capacidade no conjunto finito de critérios S é toda fun-
¢80 W:2° — [0,1] satisfazendo: p(@)=0, u(S)=1e vAeB €
2V [A € B = pu(A) < u(B)].

A capacidade p é aditiva se H(AUB) = nu(A) + u(B) para
todo par (A,B) de conjuntos de critérios disjuntos.

Probabilidades sdo capacidades aditivas.
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2.8 Composicao pela Integral de Choquet

A integral de Choquet de My=(Myq, ... , Mym), fungéo
com valores em R™, com relagdo a uma capacidade p em
S={1, ..., m} é definida por:
Pu(My) = 2™, (Mkt(j) — Mke(j — D)IU(EG), ..., 1(m)}),
para t permuta¢do em S com

Mi()ySMir2)=...<Miz(m-1)<Mir(m) € M) = 0.

Outra forma de calculo:
Py (Mi)=27%1 Mk(z(§)) [M(A(j)) — H(AT(+1))] para

Aj={t(), . . ., t(m)} para cada j de 1 a m e At(m+1)=¢.
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2.9 Estimacéao da Capacidade

Mesmo que se deseje usar media ponderada ou capaci-
dade, as regras baseadas nas probabilidades conjuntas po-
dem ser usadas inicialmente para gerar conhecimento que
facilite a escolha dos pesos ou das capacidades dos conjun-

tos de critérios.

Uma forma automatica de obtencéo da capacidade é fa-
zer a capacidade de cada conjunto de critérios proporcio-
nal a0 maximo da probabilidade de alguma alternativa ser
preferida por algum critério do conjunto.

Principio de maximizacdo da preferéncia: a capacidade
do subconjunto {C,, ..., Cs} deve ser proporcional a

mMax,(1-(1-Par)...(1-Pas)),
para a variando ao longo do conjunto de alternativas e Py
denotando a probabilidade de a alternativa a-ésima maxi-

mizar a preferéncia segundo o critério j-ésimo.
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2.10 Granulagéo de Conjuntos Aproximativos
Em vez de investir na analise das interacGes entre 0s cri-
térios, pode-se investir na eliminacdo de critérios redun-
dantes. Para isto, pode-se recorrer a Teoria dos Conjuntos

Aproximativos (Rough Sets Theory — Pawlak, 1982).

Os critérios a selecionar podem ser vistos como um con-
junto de atributos de condicao, C, que se deseja usar para
explicar os atributos de decisdo, D.

A reducdo de critérios na Rough Sets Theory consiste
em explicar as decisdes usando os atributos de condigédo da
forma mais simples. E baseada na identificacio de “re-
ducts”, que sdo subconjuntos minimos de atributos de
condicéo suficientes. Esta é dificultada porque, nas regras
originais, diferencas pontuais sdo suficientes para exigir a

presenca de certos critérios.
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2.11 DRSA - Dominance-based Rough Sets Analysis
Rough Sets Theory trata de varidveis quaisquer. Se as
variaveis sdo criterios, isto é, estabelecem relacdo de or-
dem (dominancia) entre as alternativas, regras foram cria-
das para admitir que certa percentagem de divergéncias se-
ja admitida (VC-DRSA). Em vez disto pode-se usar a

transformacéo probabilistica para reduzir as diferencas.

Consideremos a parti¢do {Cls}s 41, . ny determinada pelos

atributos de decisao e as classes acumuladas

s>t s<t

Cl;=uUCl, or CIF=uUCl, ; t=1..,n

Dominancia por um conjunto de atributos de condicéo P:

yDpX <<y domina x para todo elemento de P.
D,y (x)={yeU: yDPX}’

D, ()= {y <U 3D, ).
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2.12 Aproximagdes e Fronteiras

P(CI?)=keU 1D, ()= i)
P(cI7)={xeU : D, () CI =2},
P(CI7)=keU 1D, ()=l
P(CIf)={xeU D, ()nCIF 2 2]

Bx(CI)= P (CI) - P(CI).
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2.13 Qualidade da Aproximacao
Pawlak define um indice de qualidade da aproximacao
de um conjunto de atributos de condicdo P para um con-
junto de atributos de deciséo D no universo U pela propor-
¢do dos elementos de U que ndo estdo em fronteira por P

de nenhuma das classes da particdo determinada por D.

O indice de qualidade de aproximacao é usado para ava-
liar se é atingido o objetivo de conseguir a mesma quali-

dade da aproximacdo com menos atributos.

Aplicando a transformacédo probabilistica aos atributos
de decisdo se aproxima e, dependendo da grandeza do ar-
redondamento, se igualam valores proximos. Isto diminui
0 numero de alternativas na fronteira, eleva a qualidade da

aproximacao e permite eliminar atributos de condicao.
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2.14 Calculo da probabilidade de prioridade de risco na FMEA

O NPR (nimero de probabilidade de risco) da FMEA
(failure modes and effects analysis) € uma aproximacéo
para a probabilidade de o modo de falha ser o de maior
frequéncia, indetectabilidade e gravidade. Conceitualmen-
te, a prioridade do risco associado ao modo de falha pode
ser pensada como a probabilidade de dano (gravidade)
condicional na ocorréncia ndo detectada, multiplicada pela
probabilidade de o dano néo ser evitado (indetectabilidade)
condicional na ocorréncia multiplicada pela probabilidade
de ocorréncia (frequéncia). Esses niveis de frequéncia, in-
detectabilidade e gravidade sdo avaliados independente-
mente. O risco prioritario € 0 que maximiza cada uma des-
sas probabilidades. Assim, o calculo do niumero de
prioridade de risco pode ser substituido por uma composi-
¢do pessimista das probabilidades de maximizar cada um

desses componentes.
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3. Exemplo de Prioridades de Risco na FMEA
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3.1. Potenciais Falhas na Docagem de Navio

Inicialmente se identificaram eventos e pecas de risco.
Dez modos de falha foram identificados como mais impor-
tantes, cinco associados a eventos e cinco a pecas.

Entdo, 32 especialistas responderam questionario, en-
quadrando esses modos de falha em niveis de 1 a 5 de gra-
vidade, frequéncia e indetectabilidade.

Para a média da distribuicdo representando a avaliagao
de cada modo de falha por cada critério foram usadas as
modas dos conjuntos de 32 avaliagdes.

Para a variancia, suposta a mesma para todas as avalia-
coes pelo mesmo critério, foram tomadas as medianas das
10 variancias dos conjuntos de 32 avaliagdes de um mes-

mo modo de falha pelo critério.
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XLV Simpbsio Brasilelro de Pesquisa Operacional
3.3 Causas dos Modos de Falha

Evento

Atraso na pintura falta de aderéncia da tinta

Atraso na entrega de material  deficiéncias no gerenciamento

Pega

Disjuntor contator danificado

Valvula gaveta haste danificada
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3.4 Avaliag0es Iniciais

Modo de falha gravidade frequéncia Indetectabilidade
Coliséo 3 3 3
Pintura 2 3 3
Bombeamento 4 4 4
Material 4 3 5
Lastro 3 1 3
Motor 4 4 3
Disjuntor 4 3 3
Bomba centrifuga 4 3 4
Valvula gaveta 4 4 4
Acoplamento 5 1 2

Estimativas da Variédncia

gravidade  frequéncia indetectabilidade
0’40 0,26 0,25
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3.5 Transformacédo Probabilistica

Dois arquivos texto, um com a matriz das avaliacdes
e outro com os desvios padréo, sdo a entrada solicitada pe-
lo procedimento do MATLAB da transformacéao probabi-
listica.

A saida é uma matriz com os vetores de probabili-
dade de maximizar.

A grande contribuicdo para este procedimento é de
Valter de Senna que resolveu o problema produzido pelos
arredondamentos das pequenas probabilidades das interse-

coes.
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3.6 Procedimento MATLAB- Transformacao Probabilistica

% NOME: decisao_normal com desvios padrao prévios
filename=uigetfile('*.txt', ' arquivo de medidas');
filedesvios=uigetfile('*.txt', 'arquivo de desvios');
resultados=strcat('resultados(normal)_de_' filename);
dados = importdata(filename, '');
desvio = importdata(filedesvios, ' ');
tol=1.0e-6;
escala=10”(size(dados,1)*(1/3));
reavaliados=zeros(size(dados));
for j=1:size(dados,2)
minimo=min(dados(:,j))-4*desvio(j);
maximo=max(dados(:,j))+4*desvio(j);
for i=1:size(dados,1)
M=dados(:,j);
M(i)=[];
prov=@ (x)produtocdfnormal_vet(x,M,desvio(j)).*normpd
f(x,dados(i,j),desvio(j))*escala;
reavalia-
dos(i,j)=quad(prov,minimo,maximo,tol)/escala;
end
end
fid = fopen(resultados,'w');
for i = 1:size(dados,1)
fprintf(fid,'%0.8f\t', reavaliados(i,:));
fprintf(fid,'\n');
end
fclose(fid);
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3.7 Resultados da Transformacéo Probabilistica

Modo de falha gravidade frequéncia indetectabilidade
Colisao 0,001822 0,010112 0,000623
Pintura 0,000009 0,010112 0,000623
Bombeamento 0,064739 0,316448 0,058627
Material 0,064739 0,010112 0,820973
Lastro 0,001822 0,000000 0,000623
Motor 0,064739 0,316448 0,000623
Disjuntor 0,064739 0,010112 0,000623
Bomba centrifuga 0,064739 0,010112 0,058627
Valvula gaveta 0,064739 0,316448 0,058627
Acoplamento 0,607883 0,000000 0,000000
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o KLV sopten noes oo e oo 62,19
3.8 Resultados da Composicéo Probabilistica
Modo de falha PPR Ao menos um Ao menos um
(independente) (dependente)
Colisao 0,000000 0,012531 0,010112
Pintura 0,000000 0,010738 0,010112
Bombeamento 0,001201 0,398180 0,316448
Material 0,000537 0,834256 0,820973
Lastro 0,000000 0,002444 0,001822
Motor 0,000013 0,361099 0,316448
Disjuntor 0,000000 0,074773 0,064739
Bomba centrifuga 0,000038 0,128473 0,064739
Valvula gaveta 0,001201 0,398180 0,316448
Acoplamento 0,000000 0,607883 0,607883
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3.9 Discusséo dos Resultados
A primeira coluna tem a probabilidade de prioridade de

risco, obtida multiplicando os 3 valores da matriz anterior.

A segunda tem o escore “probabilidade de maximizar
segundo algum critério supondo independéncia”, obtido

pela aplicacdo da férmula
1- (1-probmaxF1)(1-probmaxF2)(1-probmaxF3).

A terceira tem o escore “probabilidade de maximizar se-
gundo algum critério supondo méxima dependéncia”, dado
pelo maximo das probabilidades de maximizar a priorida-

de segundo cada critério.
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3.10 Conclustes

Os Unicos modos de falha potencial que tem posicédo
acima da posicdo central n® sio BOMBEAMENTO e
VALVULA GAVETA.

Note-se que o0 modo de falha potencial
ACOPLAMENTO, que tem 5 na gravidade e 1 na fre-
guéncia, recebe a probabilidade de prioridade de risco
mais baixa.

Isto se deve ao fato de a gravidade ser avaliada com
mais incerteza que a frequéncia.

Ja nas colunas da direita, a posicdo de

ACOPLAMENTO sobe.
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3.11 CPP-Tri

Muitas vezes, ha interesse, ndo apenas em determinar 0s
modos de falha potenciais de alto risco, mas, também, em
classificar todos os modos de falha. Nesse caso, podemos
usar CPP-Tri.

Com as avaliagdes de 1 a 5, podemos definir cinco clas-
ses. Podemos identificar cada classe por um perfil de co-
ordenadas todas iguais.

Tratando-se de classificacbes crescentes de risco, 0S
pontos de vista exigente e benevolente se invertem. O pri-
meiro gera uma classificacdo arrojada e o segundo uma

classificagdo cautelosa.
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3.12 Extrato de coluna da planilha Excel da CPP-Tri
B1: -2
B3: 0,63

probabilidades de estar acima de cada classe em
cada critério

Prob [gi(a)>B1]
BO: =DIST.NORM(interface!$B1;B$1;$B$3;1)

probabilidades de estar abaixo de cada classe em
cada critério

Prob [gi(a)<B1]
B13: =DIST.NORM(B$1; interface!$B1;$B$3;1)
Independente =MULT(BS$9:DS9)
benevolente =1-(1-B9)*(1-C9)*(1-D9)

exigente =MULT(BS9:DS9)

Estes ultimos valores sdo comparados com valores ba-
seados em B$13:D$13 para gerar a diferenca relativa a
primeira classe.

Analogamente para as outras classes.
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3.13 Classifica¢do dos Modos de Falha

Modo de falha Lim. Inf.  Centro Lim. Sup.

Pintura 2 3 3

Material 3 4 5

Motor 3 4 4

Bomba centrifuga 3 4 4

Acoplamento 1 3 5
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