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RESUMDO

Este trabalho desenvolvev um método para obtengio do
diagnéstico de equipamentos, utilizando, para isso, o principio
da maxima entropia e a regra de decis3o de Bayes, extendida para
o caso dif uso-.

Descreve-se detalhadamentle o modelo fornecedor .do
diagnéstico difuso e propSe-se uma técnica de solugdo para este.

Desenvolve-se também, um sistema que coleta informagOes
quélitativas e as tranformam em Qalores numéricos que far3o parte

do banco de dados do modelo.

e



ABSTRACT

In this walk the Maximum Entropy Principle and t.he_ Bayes
Decision Rule are extended by means of fuzzy set theory and used
for equipment evaluation. |

~The proposed model for making equipment fuzzy evaluation is
extensively describest as well as the techniques useded for its
solution. : ’ - .

A system which allaws to gather qualitative informations

and transform it in quantitative ones is presented too.



RESUME

Dans ce travail, c’est developé une méthode pour
Pobtention du diagnostic d’équipements. Pour ga, il a été utilisé
le principe de VPentropie maximum et la régle de décision de
Bayes, étendue pour le cas difus.

Le ~modeéle fournisseur du diagnostic difus est décrit en
detailles et-on y propose une techﬁique de solution. _ ‘
Dahs ce travail, c’est developé aussi un systéme de recueil

d’informations qualitatives que les transformme en valeurs

numériques qui feront. partie du “date base" du modéle.
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CAPITULO I

1. INTRODUGAO

1.4 - ORIGEM E IMPORTANCIA DO TRABALHO

Em problemas de tomada de decis3o, quando deseja-se avaliar
um sistema, normalmente’necessita—se de parametros que auxiliem no
processo de avaliagdo.

0 sistema, citado acima, pode ser tanto um paciente f azendo
uma consulta médica, como uma motobomba que faz parte dos.
equipamentos responsaveis pelo abastecimento de agua de uma cidade.

Tanto o médico, como o responsavel pela manutengdo da
motobomba, precisam de paraémetros para avaliar o sistema em.
quest3o. No caso, o médico observard se o paciente tem febre,
tosse, diarréia, vomitos ou pressio alta e utilizara estes
parimetros para fornecer um diagnéstico sobre o citado paciente.
J& o responsavel pela manutengdio da motobomba, observara o nivel
de vibrag3o desta, o estado de conservagao do eixo, o alinhamento
do equipamento, entre outros fatores, para que possa no final do
pfocesso de avaliag8o ter um diagnéstico sobre a motobomba que
avaliou.

Os parametros que s30 vutilizados neste processo chamam-se
estados, e a cada um destes ‘estados pode-se ter varios valores
associados, por exemplo: ao perceber que o paciente tem diarréia,
o médico questiona-o sobre o fato e o eﬁquadra em alguma situagdo
como: possui frequentemente diarréia, esta comegou ha trés dias,
desde 5 anos tem este problema, etc. Da mesma maneira, o
responsavel pela avaliagdo da motobomba, ao perceber
irregularidade no nivel de vibragio da mesma, vai enquadrar este
estado em alguma situagSo mais especifica, tal como: nivel de
vibrag3o: muito alto, alto, baixo ou baixissimo.

Percebe-se, desta maneira, que cada estado a ser observado

pelo tomador de decis3o d{(que pode ser o médico ou o individuo



responsavel pela manutencio da motobomba) pode assumir varios
valores e, ¢é claro, que quanto maior o nmero de estados, maior
sera o numero de combinagfes entre os valores que estes estados
podem assumir. Na pratica, nem sempre o tomador de decisio tem
tempo para avaliar todas as  possiveis combinagdes entre os valores
de estado, ja que este numero pode ser muito grande.

Uma possivel saida para este problema de explos3o
combinatorial é optar-se pela tomada de decis3o baseada em outros
parametros. Pode-se diagnosticar, por exemplo, tanto o paciente
que foi fazer uma consulta médica, como um equipamento qualquer de
uma empresa (umé motobomba, por exemplo), utilizando os seguintes
estad6s: 6timo, bom, médio, ruim e muito ruim. Desta maneira, o
tomador de decis3io tera condigBes de dar o proéximo basso em seu
problema. O médico, por exemplo, ao verificar o estado de saude
"muito ruim” do paciente, pode decidir pela ihternaQSO imediata
do mesmo, ao passo que a motobomba que foi diagnosticada como em
“bom estado” pode receber uma manutengdo corretiva no eixo
central, para diminuir a vibracg3o. )

Percebe~se que ao passar de um conjunto de variaveis de
estado, bem definidas, para outro conjunto, com outras variaveis,
pode-se estar trabalhando com novos estados, que ja n3do s3o t3o
bem définidos, quanto os anteriores; por isso, aproveitando para
explorar a potencialidade da teoria de conjuntos difusos, pode-se
trabalhar com variaveis de estado difusas. Ganha-se com isso, a
possibilidade de adaptar cada diagnéstico, as convicgOes
individuais de cada tomador de decis3o.

Diagndésticos s3o utilizados tanto em problemas de produto,
como em problemas de tomada de decis3o no mercado de agles. A area
médica, também utiliza constantemente decisGes tomadas, a partir
de um prévio diagnéstico de cada paciente, no entanto, é no
problema de substituig3do e manutengio de equipamentos, que a
aplicagdo de wum diagnéstico conclusivo, permite que as empresas
obtenham uma politica 6tima de manutengido e substituigdo, no
intento de aumentar a produtividade e acompanhar o crescimento

tecnolégico, mantendo-se em condigBes de concorréncia com as

demais.



1.2 - OBJETIVO DO TRABALHO

Asai et al [02), formularam um método que discrimina
estados difusos em um espago iprobabilist,ico, determinando uma
regra de decis3o que fornece um diagnéstico difuso e minimiza a
margem do erro probabilistico.

O modelo busca encontrar o diagnéstico difuso de cada
sistema que esta sendo analisado, utilizando o critério de
decisio de Bayes, extendido para o caso difuso. Um dos objetivos
deste trabalho, & desenvolver este modelo, direcionando-o ao setor
de equipamentos.

Segundo Dubois [06], este modelo necessita de dados
probabilisticos, normalmente nao conhecidos inicialmente.

Tem-se ai, outro objetivo deste trabalho; que ¢é forhnecer
ao sistema estes dados, utilizando para isto, o vprincipio da
maxima entropia, sugerido também por Jaynes [07].

Desta forma, o trabalho se divide em varias etapas:

a. obter de um técnico os estados n3o difusos pertencentes ao

sistema;

b. obter deste técnico, informagSes qualitativas ¢ relatos

difusos), referentes a estes estados;

c. usar a teoria dos conjuntos difusos para transformar essas

informagdes em valores numéricos;

d. com esses valores, utilizar o principio da maxima entropia, e
calcular as probabilidades de ocorréncia de cada estado n3o

difuso;

e. descrever det.alhadamente o modelo que visa fornecer o

diagnéstico difuso, propondo uma técnica de solugdo para este.

Utilizar-se-4 os cinco f{tens acima citados, para alcangar

os objetivos pré determinados.



1.3 - LIMITAGOES DO TRABALHO

Em 1.2, item d, foi citada a utilizagdo do principio da
maxima entropia, para encontrar as probabilidades dos estédos n3o
difusos. Neste principio, os relatos difusos, dados por um
técnico, serido modelados por somatérios de componentes  lineares,
limitados inf eriorménte e superiormente, nSo sendo tratados os

relatos que devam ser modelados por componentes n3o lineares.

1.4 - ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho foi dividido em seis capitulos.

Este primeiro, visa apresentar origem, importancia,
ob jetivos e suas limitagGes.

O segundo -capitulo, apresenta uma revisio -da teoria dos
conjuntos difusos, dando énfase as partes relacionadas cdm o
tral;alho.

No capitulo 3, s3o feitas a descrigdo do problema e uma
revisdo de modelos ja existes. | '

PropBem-se, no quarto capitulo, uma técnica de solugao para
o sistema, que serA amplamente desenvolvido. PropSem-se também
um método para coleta de informagles, e transformagdo destas, em
valores numéricos que serviriao de dados para o sistema.

Ter-se-a4 ent3o, o capitulo 5, que visa apresentar um
exemplo numérico, trazido da realidade de uma empresa, e
resolve—-lo utilizando as propostas expostas no capitulo 4.

Por fim, s3o apresentadas no sexto capitulo, as conclusSes

e recomendagdes referentes a este trabalho.



CAPITULO II
2. REVISXO DA TEORIA DOS CONJUNTOS DIFUSOS
214 - INTRODUGZAO

Neste capitulo, sera feita uma revisdo dos tépicos da
teoria dos conjuntos difusos, que ser3do utilizados no trabalho, e
que possibilitar3o, ao leitor que n3io conhece o assﬁnto,acompanhar
o seu desenvolvimento.

De inicio, sera introduzido o conceito do terrﬁo difuso, que
possﬁi duas interpretacgBes diferentes, registradas na literatura.

Confbrme Zadeh [18], o termo difuso . & utilizado em
situagBes nas quais um conjunto A, definido sobre um universo X,
n3o possui limites bem definidos. Um exemplo seria o conjunto de
homens altos de uma comunidade. De fato, nJo existe um limite
preciso, e bem . definido, que diferencie os homens altos dos de
estatura mediana.

Por outro lado, Sugeno [14], propSe a dtiliza;ﬁo do termo
difuso em um contexto radicalmente diferente, onde uma medida
difusa & usada para caracterizar a probabilidade ou a
possibilidade ou o grau de credibilidade subjetiva que se tem no
fato de um elemento x pertencer a um conjunto A. Um exemﬁlo seria
a genuidade atri_bhida a uma obra de arte. Embora o conceito de

genuidade seja preciso (verdadeiro ou’  falso), um grau de

credibilidade d{(medida difusa) poderia ser associado a sentenga "a

obra de arte é genuina", refletindo a convicgdo que se tem no
fato de, ao se adquirir uma obra de arte, esta pertencer ao
conjunto de obras genuinas. »

Em ambas interpretagles, o termo difuso reflete indices de
tendéncia, designados de forma subjetiva por um individuo ou grupo

de individuos, dependendo ainda do contexto.
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2.2 - BREVE HISTOGRICO DA TEORIA DOS CONJUNTOS DIFUSOS E SUA
IMPORTANCIA '

Conforme Dubois [06], a teoria dos conjuritc)s difusos foi
inicializada por Zadeh no inicio dos anos sessenta. Contudo,
o termo '"difuso"” foi inventado por Menger em 1951, ao utilizar
a relagdo transitiva difusa do maximo produto com uma
interpretag3o probabilistica.

A nivel semantico, a teoria de Zadeh ¢ mais rigorosamente
descrita pelo trabalho de Black sobre incerteza, onde tem-se o
antecedente da fungio de pertinéncia difusa.

Desde: 1965, a teoria em questio teve consideravel
desenvolvimento através de Zadeh e outros 300 pesquisadores, que
iniciaram trabalhos sobre sua aplicagdo em diversas Areas
cienﬂif icas. »

- Kaufmann, com suas publicag@es também teve papel importante
dentro- da teoria dos conjuntos difusos, assim como Sugeno que
propés a utilizagido do termo difuso num contexto radicalmente
diferente. |

Ainda, segundo Dubois [06], nos tempos atuais, nio sé éreaé.
médicas e biolégicas tem um desenvolvido potencial de aplicagdo
desta teoria, mas também Areas distintas como: linguistica,
psidologia, sociologia, economia, geografia, pesquisa operacional,
inteligéncia artificial, robética e outras.

Percebe-se que, pelo fato de nio ser utilizada a tradicional
légica dual, a solugio dos modelos se torna mais informativa, além
de permitir a adequagdo das tendér;cias e interpretagfes do
individuo ou grupo que utilizam o modelo.

Conforme Armstrong [03], os Japoneses consideram a légica
difusa como a promessa tecnolégica para o sécdlo XXi, e jA a
esta3o aplicando em cameras fotograficas, sinais de televis3io,
ar condicionados, metrd e elevadores, entre outros 'produtos,
permitindo com ‘isso, que se possa avaliar de forma mais completa

a importancia do uso dos conjuntos difusos.

2.3 - DEFINIGOES BASICAS
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Apresenta-se, agora, uma série de definigSes que serido
utilizadas no presente t.rabalho. Algumas delas ndo terdo
uso direto, porém servirio de suporte para que se possa definir

termos, operagBes e medidas difusas.

2314 - FUNGAO DE PERTINENCIA, CONJUNTOS DIFUSOS E SUAS
REPRESENTAGOES (ZADEH [171:

Tem-se a seguir,'duas vdefinigaes de extrema importancia

para a compreens3o e o acompanhamento deste trabalho. -

DEFINIGAO 1:

Seja X um conjunto classico de objetos, chamado wuniverso,
cujos elementos genéricos s3o. denotados por x. A f ung3do de

pertinéncia de um elemento x em um subconjunto classico A € X &

uma fung3ao caracteristica H, @ X% {0,1), tal que:

1 sse X € A
pA(x>= - ‘ 1)

0] sse X & A

onde {0,1> é definido como conjunto de avaliaggo; Se o conjunto de
avaliagdo for o .intervalo real [0,i], ent3o A ¢é um conjunto

difuso.

0. termo yACX) representa o grau de pertinéncia de x em
relagSo a A, onde A é um subcon junto de X que n3o tem fronteiras

bem definidas e pode ser caracterizado através da seguinte

notag3o:

A={ [x,pA(x)],xex,} | (2)



A definigdo acima comporta as seguintes consideragfes:

- quanto mais préximo de 1 for ,uA(x), maior sera a pertinéncia de

x em relagdo ao conjunto difuso A;

- o conjunto universo X nunca ¢ difuso.

No desenvolvimento da teoria dos conjuntos difusos,
diversos autores apresentaram varias alternativas para expressar
a representagio dos conjuntos difusos. Zadeh [17], em 1972, propés:
uma notagio bastante conveniente para se representar conjunt,os‘

difusos, quando X é definido como um conjunto discreto.

Na express3o acima, os elementos com grau de pertinéncia
nulo podem ser omitidos. Isso permite que a express3o possa ser
utilizada para  caracterizar conjuntos difusos infinitos com

suportes discretos.

Quando X é um conjunto continuo, o conjunto difuso A < X,

poderé ser expresso como:
A= J‘ pA(x) /7 X . 4D
x : ‘

2.3.2 - SUPORTE, CONJUNTO DIFUSO NORMALIZADO, CONJUNTO DIFUSO
VAZIO E ALTURA (ZADEH [17D:

" Apresenta-se neste fitem, quatro definigSes que servirio
como suporte para importantes termos a serem definidos

posteriormente, neste mesmo capitulo.



DEFINIGXO 2:

Seja A um con_juht,o difuso, definido em um universo X,

entio:

i) O suporte de A ¢é um sub-conjunto ordinario de X caracterizado

por:
SuppA:{xeleA(x)>0}_ ' <85

iiD O conjunto A & dito normalizado se, e somente sé, Ix € X

tal que pA.(x) =1 e VxeX temse

0 < yA;x) <1 C 6
iii) 9 é um conjunto vazio, se pa#a qualquer x € X,

pg(x) =0 v <« 7))
iv) A altura de um conjunto difuso A é definida por:

hgt (Ad> = Sup - pA(x) ' | < 8)

x € X

2.3.3 - UNIXO, INTERSECCAO E COMPLEMENTAR DE CONJUNTOS DIFUSOS
(ZADEH [171:



10

Segue~-se um grupo de +trés definigSes, onde tem-se a
oportunidade de perceber a abrangéncia da teoria dos conjuntos
difusos. S3ao definigbes a que este trabalho se reportara

posteriormente.

DEFINIGAO 3:
Sejam A e B conjuntos difusos, definidos em um universo X.

Ent3o:

i> O conjunto uniio, denotado por A U B & definido para qualquer

x € X, pela seguinte fungao de pertinéncia:

M B(-xs = max { pA(x), yn(x) } . , C9)

AUV

ii> O conjunto intersecgdo, denotado por A N B, é definido, para

qualquer x € X, pela fungdo de pertinéncia:

H, A n(x) = min { yh(x), yn(x) } < 10 D>

iii> O complementar A de um conjunto difuso é um conjunto difuso,

def’ ini\.do pela fungao de pertinéncia:

GO =1 - pA(x) : - C 11 )
A .
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2.3.4 - CONJUNTO DIFUSO DE NIVEL «, CONVEXIDADE E NGMERO DIFUSO
(ZADEH [171):

As definigSes deste item, servirdo de suporte para

importantes termos que ser3do definidos nos préximos itens.

DEFINIGXO 4:

i> Seja A um conjunto difuso definido sobre o wuniverso X. Seja

a € [0,1). Ent30o o conjunto de nivel Aa pode ser definido ponr:
A={xexlpA<x'>za} ' < 12 )

i1d Um conjunto difuso & convexo se, e somente se, seus conjuntos

de nivel a s3o todos convexos;
ou alternativamente:

um conjunto difuso é convexo se para qualquer A € [0,1] e para

quaisquer x1 e x € X, tem-se:

- >
H, [kx1 + 1 A xz] 2 min { “A(XB’ yA(xz) } < 13 )

iii) Um numero difuso ¢ um conjunto difuso convexo normalizado A,

definido sobre R, satisfazendo as seguintes condigTes:

- 3 X, € R, chamado valor mais provavel de A, tal que
pA(xo) = 1;

- H, é continua por partes.
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2.4 - DEFINICOES COMPLEMENTARES

Ser3Zo apresentadas agora, definigSGes relativas as medidas
difusas. A maior parte delas utiliza as definigles pré
apresentadas neste trabalho, no item 2.3. Sera apresentado também
um indice de difus3o baseado no conceito de entropia.

Considere-se para isso, P(X) como o conjunto de todos os

subconjuntos de X.

241 - MEDIDA DIFUSA <(DUBOIS [061:

A definic3o fornecida a seguir, referente a fungdo "g", que
expressa uma avaliagdo da expressio "x € A", é importante para uma

compreens3o mais ampla e profunda deste trabalho.

DEFINIGAO S5: o

Seja g uma fungio de PCX> em [0,1). A fungdo “g" ¢é dita

uma medida difusa se, e somente se:
i) g¢(@ = 0; gD = 1:

iid> V A, B e PO, se A £ B entiao glA) = g® g &

monotdénica);
esta condigio pode ser interpretada como:

2 A £ B ent3o, dizer que x € A ¢é “menos certo” que dizer

x € B.

iiid) se Vi € N, Ai. e PXD e (A.‘)_‘ é monotdénica (A1 < Az <

.€EA £ .. ou A 2 A 2..A 2.9, entio
n 1 2 n

lim gCA D> = gClim AD {continuidade>
i+ o t i» o'



2.4.2 - MEDIDA DE PROBABILIDADE C(DUBOIS [061):
Tem-sé abaixo a definigio de medida de probabilidade,
¢, também, uma medida difusa..v
DEFINIGXO 6:
MP & uma medida de probabilidade. se, e somente se:
id ¥V A, MPCAY « 10,1]; MPOXO = 1:

ii)seVie[N,AieMP(X)eVi#j,AihAj=0,ent50

MP[LGJNA"] = ZMP(Ai.)

L .
T € N .

2.4.3 - MEDIDA DE POSSIBILIDADE <(ZIMMERMANN [191:

13

que

A definigSo abaixo serve também para uma compreensio mais

ampla e profunda do trabalho.

DEFINIGXO 7:

Uma medida de possibilidade é uma fungdo II:. P(XD o {0,1],

com as seguintes propriedades:
i MKe> = 0;
1i> Se A € B ent3o MCAd < TKB);

141> N <CU A> = sup TKAD
' (=]

i I i € 1

2.4.4 - MEDIDA DE DIFUSAO (ZIMMERMANN [191):
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Medidas de difusZo, servem para indicar o grau de difus3o

de um conjunto.
A definicdo de medida de difusdo servira de suporte para
que seja introduzido o indice de difus3o0 baseado no conceito de
entropia, que sera apresentado logo_ a seguir. A nogdo de o que vem

a ser entropia, sera fornecida em 4.2.21.

DEFINIGAO 8:

Uma medida de difus3o & uma fungio d: P » [0,+] que

satisfaz a:
i) dCAY = 0 se A é um conjunto classico de X;

ii) dCA) assume valor maximo para pA(x) = 05, VxelX;

iiid> dCA’> < dCA> se A’ & menos difuso que A (possui conjunto

suport;e menos espalhado), isto é:
< <
yA‘(x) < yA(x) se pACx) £ 085 e

- MO 2 p GO se p GO 2 05;

ivd dCAd> = dCAD.

Alguns autores, sugerem, como medidas de »difusgo, indices
baseados em distancias, combinagSes . entre certas distancias
(distancia linear, distancia euclidiana, ete), grau de disting3o
entre o conjunto e o seu complemento, entre outros.

Apresenta-se a "sgguir, uma importante medida de difus3o: o
indice de difus30 baseado no conceito de entropia (Zimmermann
[19)), que sera utilizado no decorrer do trabalho.

A entropia como medida difusa de um conjunto A ¢é definida

como:
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dCAd= HCAY> + HCAD, onde » : < 14 D

. |
HCADY = = k Z M x> InCu Ge DD < 15 D>
AT AL :

T = 4

onde n é o numero de elementos do suporte de A e k é uma constante

positiva.
25 - ESTIMAGCXO DE FUNGOES DE PERTINENCIA

Dubois [06), cita varios métodos para estimar fungGes de
pertinéncia. Um destes, &€ o método da exemplif icagdo, que sera

exposto a seguir.

2514 - Método da exemplificagio - (Zadeh, 1972>:

~Seja U um universo de objetos e A um conjunto difuso em U.
A fung3o _de pertinéncia pA pode ser estimada através de
informagSes parciais, tal que o valor que K, assume & obtido a
partir de uma amostragem de U. Nesse caso, a determinagio de
conjuntos difusos através do método da exemplificagdo é uma
extensio da nog3o linguistica  da definigio extendida. O problema
de estimar a fung3oc de pertinéncia de um conjunto difuso através
do conhecimento dos valores de um namero finito, de pontos em
U, é um problema de abstrag3o.

Um exeinplo seria o conjunto de homens altos, onde n3o se
tem wum limite de altura bem definido para esse gruﬁo;. Esse
problema linguistico pode ser representado por niveis numéricos:
1, 0.75, 08, 0258 e 0.

Para obter a if:unq5c'> de pertinéncia yA(x), afirma-se que

X € A, @ a resposta deveria ser dada em uma das formas:



16

verdadeiro -----=——--—---o-—--sso > 1.0
n3o muito verdadeiro ------=--=-- > 075
talvéz sim / talvéz nIo =--------- > 05
nio muito falso --=---—-—=--—---—-=== > 025
falso --=--—-=-=--====omo-——C-oee- > 0.0

Este método vem a ser © mais conveniente para uso no
presente trabalho, por ser de fAcil aplicag3o, n3o exigindo uma

série de calculos para obter cada grau de pertinéncia dese jado.

2.6 - CONCLUSAO

A teoria dos conjuntos difusos tem fundamental importancia
nos casos em que n3o ¢ conveniente trabalhar com a légica dual

Um mesmo problema, ao ser resolvido por varias pessoas em
dif erentes pealidades, pode fornecer resultados distintos, gragas
A possibilidade de trabalhar com conjuntos " difusos. Isso quer
dizer que o problema pode ser adaptado as convicgGes de cada
individuo que deseja resolve-lo.

Neste capitulo foram apresentadas uma éérie de definigdes,
no entanto, & importante salientar que a amplitude de abrangéncia
da teoria em quest3oc é& bem maior, ja que estAa sendo desenvolvida

uma nova matematica inteiramente voltada ao trabalho com conjuntos

difusos.
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CAPITULO 11X

3. DESCRIGAO DO PROBLEMA E REViSKO BIBLIOGRAFICA

3.1 - INTRODUGAO

Neste capitulo, descreve-se o problema abordado,fornecendo
rapidas nogOes sobre o qﬁe vem a ser diagnéstico e qual a sua
importancia. Em seguida, apresenta-se trés modelos existentes na
‘literatura, que podem ser usados na busca de um diagnéstico.

Parte-se agora para a abordagem do problema, dando

inicialmente énfase ao termo "diagnéstico®.
3.2 - DESCRIGAO DO PROBLEMA

3.2.1 - O QUE E DIAGNGOSTICO

Conforme Duarte Filho [05], o processo de estabelecimento
de diagnésticos, pode ser considerado como um processo de
raciocinio evidencial, ou seja: a partir da descrigdo de um
contexto em quest3io, por meio de descritores relevantes e seus
interrelacionamentos, estabelecer um diagnéstico consiste em
colher evidéncias, obedecendo - os interfelacionamentos
explicitados. Pode-se ent3o, interpretar diagnéstico como uma
conclus3o referente a um sistema, obtida a partir da analise de

variaveis essenciais ao sistema e da relag3o entre elas.

3.2.2 - PARA QUE SERVE DIAGNGSTICO

Na area médica, por exemplo, obtem-se o diagnéstico dé-
pacientes, mesmo antes de saber qual sua doenga, para que possa
ser decidido, conforme a gravidade do problema, se tal paciente

sera internado ou fara o tratamento em sua casa.
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No setor de equipamentos, o diagnésticos serve como
‘auxiliador na tomada de qualquer decisZo referente a sua possivel
substituigd3o ou manuteng3o.

Na verdade, diagnésticos s3o Gteis em muiﬂos setores de
diversas areas da sociedade, servindo de apoio a tomada de
decis3o.

Neste trabalho, visa-se fornecer uma técnica de solugio
para o modelo desenvolvido por Asai et al [02) que diagnostiéa de

maneira difusa um sistema.

Descreve-se a seguir, trés modelos existentes na
literatura, que podem ser utilizados no fornecimento de
diagnésticos, e em caso particular, no diagnéstico de
equipamentos.

Escolheu-se estes trés modelos pelo fato de trabalharem de
maneira diferente o =sistema, visando chegar a um mesmo-

ob jétivo: o diagnéstico deste sistema.

3.3 - DESCRICAXO DE MODELOS FORNECEDORES DE DIAGNGSTICO

3.3.1 -~ REDES NEURAIS

Segundo Kohonen I[08], redes neurais =s3oco redes paralelas
interconectadas por elementos simples, com organizag3do
hierarquica, que s3o usados para interag3o com objetos do mundo
real, como o sistema nervoso biolégico. o
_ O propdédsito inicial de todos os sistemas neurais &
centralizar o controle de varias fungBes biol6gicas. Quando se
fala de computagio neural, contudo, usualmente tem-se em mente as
fungdes se/nsoriais e mot,oras,‘ bem como algumas classes de
processamento interno, sendo todas essas fungSes mutuamente
dependentes.

Conforme Lippmann [09], modelos artificiais de redes
neurais <(ou simplesmente redes neurais,” modelos de processamento
de distribuigio paralela, ou sistemas neurolégicos), tem =sido

estudados por muitos anos na expectativa de executar uma boa
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performance humana no campo da linguagem e reconhecimento de
imagem.

Esses modelos, s3o compostos por elementos computacionais
n3o 'lineares, que operam paralelamente e estio organizados em
regras recorrentes de redes neurais bioldgicas. Na verdade,
modelos artificiais de redes neurais, tentam executar boa
performance na intercomunicagSo de caminhos densos, através de
elementos computacionais simples, baseando-se na compreens3o do
sistema nervoso bioldgico.

Segundo Tank et al [15], circuitos eletrdénicos baseados em
modelos neurobiolégicos s3o0 usados para resolver rapidamente
problemas complexos. Essas propriedades computacionais, emergem
para a interag3o coletiva de muitas partes ligadas contiﬁuament.e
em uma rede, baseada na idéia de que os neurdnios, ou células
nervosas, recebem informagSes de outros neurdnios através de
conecgles. .

Em 1984, descobriu-se que redes deste tipo, podem
rapidamente oferecer solugBes computacionis boas em problemas de
abribuiggoi.

Kohonen [08] cita outras aplicagSes de redes neurais:

- reconhecimento de padrGes;

- conhecimento da base de dados por informagfes estocasticas;
- otimizagio computacional;

- controle robético; o

- problemas de tomada de decis3o.

Os problemas de atribuigio, normalmente abordados em
pesquisa operacional, s3o do tipo em que n tarefas devem ser
realizadas e existem n agentes capazes de executa-las, sendo que a
associaégo de um agente i a uma tarefa j tem um custo C;
Deve-se designar um agente para cada tarefa, de forma a minimizar

o custo total.
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Conforme Balaniuk [04], o que define os modelos de redes
ﬁeurais convencionais, é a fungidoc executada por seus elementos,
também chamada de “neurénio formal” da rede, que pode ser
representado pela figura 1. Nesta figura, a resposta de um
neurdénioéuma fungzo limite da somatéria de suas entradas

ponderadas, num instante de tempo isolado. -

EiPL ——————D ’
E2P2 ———— D Z : > S

E3P3 ——m0 —————>

FIGURA r - Neurénio formal das
: redes convencionais

Por fungdo Hmite, entende~se  aquela que respondera
pbsitivament.e, caso sua entrada exceda um dado valor limite e se
omitira, caso .contrario.

Nesse caso, o unico comportamento dinadmico da rede sera a
adaptagio dos pesos de suas conexdes até chegar a uma
configuragdo, tal que para uma dada entrada, se obtenha a resposta
dese jada. _ V
' Existem vério§ modelos de redes neurais, e para se resolver
um problema, normalmente se adapta tal problema a um destes
modelos.

A seguir, tem-se o modelo de fatos e regras, que trata de

maneira diferente o mesmo problema de busca de diagnédstico.

3.3.2 - FATOS E REGRAS

Segundo Rich [12], muitas vezes a ‘. solugdo de problemas
deterministicos, requer técnicas probabilisticas, porque, a cada
passo do processo de solu¢5o do problema, n3o existem informagSes
suficientes disponiveis, que permitam prever o resultado com

certeza.

Quando a quantidade de conhecimento contido nas estimativas
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probabilisticas cresce, torna-se util mudar para uma representag3o
baseada em regras. Ao fazé-lo, obtem-se maior flexibilidade na
utilizagdo das regras, bem com uma melhor maneira de comunicar a
informag3o entre o sistema e o usuirio. E importante que se possa
utilizar as informagSes para formar uma variedade de conélusBes,
combinando todos os fatos algebricamente.

Precisa-se, no entanto, de um meio para combinar as regras,
permitindo que sejam utilizadas conjuntamente. Uma forma de fazer
isso é fixando wum valor probabilistico associado a cada regra,

como mostra o exemplo a seguir:

Se ocorre X:
e n3o ocorre Y
Ent3o,
.com probabilidade 0.4, ocorre Z.

Ainda, conforme Rich [12], as regras podem ser combinadas
usando métodos fornecidos pela teoria das probabilidédes, tais
como é férmula de Bayes, para determinar probabilidades
condicionais. ‘

Essas idéias podexﬁ ser aplicadas ao problema de
diagnéstico, de forma que, através de um cbn junto de regras
possa-se tirar conclusSes a respeito de cada um entre os varios
estados que fazem parte do sistema. '

Cita-se o MYCIN como um dos sistemas baseados em fatos e
regras, que utilizam o raciocinio inexato, exposto de forma
suscinta, neste ftem.

Péde~-se observar que a forma de tratar um mesmo problema,
utilizando redes neurais, e o modelo de fatos e regras ¢é
diferente. Da mesma maneira, verifica~-se a seguir que o modelo de

diagnéstico difuso encara sob outro prisma este problema.

3.3.3 - DIAGNOSTICO DIFUSO

Asail ét al [02), propBem que sejam utilizados estados
difusos e a regra de decis3o de Bayes, extendida também ao caso
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difuso, para obter diagnoédsticos.

De inicio, observa-se o sistema e colhe-se informagGes que
poderio ou n3o, ser suficientes para fornecer o diagnéstico deste
sistema. v

Utiliza-se o principio da maxima entropia para verificar o
momento em que nio ¢ mais necessario colher informagdes.

Para utilizar este principio; necessita-se obter uma série
de dados. Alguns destes podem ser fornecidos por um técnico que
tenha conhecimento em relag8c ao sistema, e outros para que sejam
obtidos, necessitam do uso de técnicas de pesquisa operacional.

Este ~modelo sera exposto detalhadamente no capitulo

seguinte, paré o qual sera proposta uma técnica de solug3do.
3.4 - COMENTARIOS

Trés modelos foram descritos sinteticamente, visando
f orhecer ao ieitor uma vis3o de parte do que h& na literatura a
respeito de diagnésticos.

Parte-se agora para o detalhamento de um destes modelos, o

fornecedor de diagnéstico difuso, no capitulo a seguir.
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CAPITULO 1V

4. MODELO E TECNICA DE SOLUGAO PROPOSTOS

4.1 - INTRODUGXO

Neste capitulo, objetiva-se descrever o modelo desenvolvido
por Asai et al [02], propondo, detaihadamente, uma técnica de
solugHo. '

Sera exposta também, '_a técnica utilizada para obter
informagSes qualitativas e transforma-las em ‘valores numéricos,

que servirdo de dados para o modelo citado.

4.2 - DESCRIGXO DO MODELO PROPOSTO

Sera apreseht.ada neste item, a descrigio do modelo
fornecido por Asai et al [02], que pode ser utilizado para obter

o diagnéstico difuso de equipémentos.
Se jam:

- S = G1'S¥""’sn} o conjunto dos estados nio difusos;
- P(Si.) a probabilidade de ocorrer o estado S5
- X= {xi,xz,...,xm} o conjunto’ de possiveis observagGes;
- p(xi/sj) a probabilidade de observar X, quando o estado é sj;

- F = {Fn’Fz""’Fk} o conjunto de estados difusos que realizam

uma partigio difusa de S, isto é: V = € S, tem-se

yF (s) = 1. < 16 D

u M.r
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A discriminagao do estado, neste contexto, pode ser feita
utilizando a regra de Bayes extendida. Dessa forma, Fi. sera o

estado difuso escolhido se, e somente se
P(F,‘]X) > P(FjIX) para j = 1,2,.,k com i#j. < 17 D

Entende-se com isso, que o estado difuso escolhido sera
aquele que tiver a maior probabilidade de ocorréncia, baseando-se -
nas observagOes feitas no sistema em avaliag3o. :

Esta regra corresponde A minimizacg3o do erro
probabilistico,  onde X = &1,x2,...,xm} é uma sequéncia finita

de observagOes ihdependgntes.

4.21 -vOBTENGKO DAS PROBABILIDADES DOS ESTADOS DIFUSOS

Para se obter a probabilidade de cada estado difuso
associado aos equipamentos em analise, o sistema necessita,
inicialmente, de wum banco de dados composto pelas seguintes

informagtes:

- M (s,t) + grau de pertinéncia de cada estado nio difuso = a
. .- v

i
cada estado difuso Fj’ com i = 1,2,..,n e

J = 12,.k;
- P(xj/si.) + probabilidade de ser observado xj em cada estado nS3o
difuso s, com J=12,..m e i = 1,2,..,n;
- p(si') + probabilidade dg_ ocorréncia de cada estado nio difuso

s com i = 1,2,.,n.
vy

Tanto os He (s,‘) como as p(xj/s,‘) . podem ser fornecidas

J
diretamente por técnicos, mas as p(si) nem sempre.  podem ser
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obtidas desta forma. Normalmeribe, sHo feitos relatos difusos
que envolvem as p(s_‘). Segundo DuboislOG], através da modelagem
destes relatos, consegue~se obter as probabilidades dos estados

nao difusos s,". Este tema sera desenvolvido em 4.2.2.

Tendo em m3os os dados citados acima, deve-se fornecer ao

sistema, informacSes referentes as observagSes x. , e a cada nova
L

informag3o, uma série de calculos | devem ser feitos, visando

verificar se:
HCF XD > HSAD < 18 )

onde H(S/X) representante da inceteza probabilistica associada a S
pode ser calculada pelo principio da maxima entropia e H(F/7X) que

fornece a incerteza dos estados difusos € dado por

k
CHCR/XD = - de(F‘i/x}.ln( p(Ft/X) b < 19 D

i1=1

A condigdo ¢ 18 ), proposta por Asai et al (021, que é
aceita e u{,ilizada no desenvolvimento deste trabalho, propSe uma
regra de parada na tomada de observagBes relativas ao sistema.
Esta regra depende geralmente' da necessidade de precisio da

resposta, do custo de cada observagdo e da limitagio do tempo.

. Para que se possa calcular < 19 ), & necessario que se

tenha o valor de cada p(Fi/X).

Tem-se ent,so, para 1 = 1,2,.,k:
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1a]
2_‘ pF.CSj).p(X/_sj).p(si)
PCOX,F D j=4 t :
p<F /XD = = ' . < 20 O
b pCxd> «
}_‘ PCX/F J.pCF D

t=1

Como, Hp (sj), P(Si.) e p(X/sj) s3o valores que fazem parte

do banco de dados, basta que se obtenha p(X/Fi) e chi.)’ os quais

podem ser calculados como segue:

peF)> = My (sO.pCs) ‘ < 21

18

(g

(3
n
"

n
H (= ).pX/s d.pls D
PCX,F ) ?:1 oo ) )

pOUF)D = = < 22

I3

p(Fi)
s )).pls)D
yF. SJ P J

+

[
n
'S

Com estas férmulas, pode-se calcular ¢ 19 D> e verificar
se a condigdo ¢ 18 ) ¢ satisfeita. Enquanto esta condigdo n3o for
satisfeita, deve-se partir para uma nova observag3o, repe't.indo o
ciclo que foi dét;ﬂhado acima. No caso de ter-se a condigdo ¢ 18 )
satisfeita, parte-se para a obtengdo do diagnéstico ‘difuso,
calculando as p(F‘;/X) conforme apresentado em < 20 > e

discriminando o estado final conforme € 17 D).
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4.2.2 - OBTENGAO DAS PROBABILIDADES DOS ESTADOS NXO DIFUSOS

Para obter a probabilidade de cada estado nao difuso,

relacionado ao problema de obtengao do diagnéstico difuso de
equipament.os, utilizar-se-a o principio da maxima entropia,
trabalhando-se com a obtengio - de relatos difusos e sua

transformagao em equagdes, que entrardo no modelo matematico como
restrigdes.

Tem-se a seguir, uma breve nogido de o que vem a ser
entropia, sendo apresentado a seguir,o0 modelo matematico referente

a obtengdo das probabilidades dos estados n3o difusos.

4.2.2.1 - ENTROPIA

Conforme Sivazlian [13], informag3o ¢é wuma palavra comum
na linguagem cotidiana, e n3o ¢é dificil obter um. c:bnceit,o para
ela. No ent.'anﬂo, se €& pretendido medir uma certa ''quantidade de
informacio" , este conceito n3o continua t3o simples.

Segundo Araribéia [01], a idéia de entropia da informagio
foi inventada por Shannon. O termo “"entropia”, conforme o contexto
em que esta sendo usado, pode ser considerado como uma medida de
desordem, de incerteza, ou tembém como uma- medida da quantidade de
informag3ao que uma pessoa necessita para organizar seus
conhecimentos.

VWilson [16], fornece a medida de incerteza desenvolvida por

Shannon e Weaver, ‘em 1949:

* Sejam S = {81,32,...,sn} um conjunto finito de eventos e
p. a probabilidade de ocorréncia do evento s Considere essas
L

probabilidades n3o conhecidas. Defini-se a medida . de incerteza

dada por

™ n
HCp,p P > = = K }: p, In(p> , com Zpi =1 < 23)

i=4 1=
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onde k é uma constante real,como fungdo entropia."
| Ao maximizar H, dado por < 23 > , conéidera—se a situagdo
de maior incerteza. Isto pode ser observado na figura a seguir,

fornecida por Sivazlian [13], que considera:

HCp ,p,»-»P 2 = ~ z p,log <p> <24
H{xX,4-%X T
4 S
0.% |
1 =
o 0.5 1

FIGURA = - Grafico de HOx,1-x

Como a razdo entre In{x> e logz(x) é constante, o fato de
estar sendo usado log2 ao invés de In, aliado ao fato de _ k ser
assumido como 1, n3o trazem mudangas significativas para este
trabalho.

Percebe-se que H¢x,1-%x>, 0 =< = =< 1 é uma fung3do
estritamente céncava.

Assumir 0.10320 = 0 <(ou alternativamente O0.n 0 = 0 é
aceitavel, mesmo sabendo que O.~® & uma indeterminagdo matematica.
Isso pode ser verificado facilmente, partindo da idéia de que
HCW,1> = 0 (& o6bvio que a incerteza entre dois eventos com

probabihdades respectivamente iguais a 0 e 1 é nulad.’

HCO,1> = 0 » - <1dn 1 + 0In 0> = 0 » - €0 + OIn 0> = 0 »
2 01lnO0=20
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4222 - O MODELO MATEMATICO FORNECEDOR DAS PROBABILIDADES DOS
ESTADOS NXO DIFUSOS

Conforme Dubois [06], as probabilidades dos estados n3o
difusos (p(si)) podem ser calculadas utilizando o principio da

maxima entropia, isto é, ser3do solugSes do problema:

n

max - 2_‘ p¢s)) InCp<s, > ' < 25 D
1=1

s.a a S PMMI <3 Jj=12,.t

onde M & um conjunto de relatos difusos. Entende-se por relatos
difusos, informacgSes sobre os estados s, ,descritas de forma
gualitativa. Cada: informag3o difusa Mi. contém a incerteza da idéia
do enunciado e também a incerteza de sua ocorréncia, que esta
caracterizada nos limites inferior e superior, (ai' e ﬁi.) de

PCM.)D
1

4.2.2.3 - OBTENGAO DOS RELATOS DIFUSOS

Conforme Asai et al [02], cada restrig8c do problema

¢ 25 ) sera da forma:

L

n
< <
a = P(M,‘) = Z “u,'(sj) p(sj) < f3 . C 26 >



Desenvolvendo ¢ 26 ) para i = 1,2,.,t, tem-se:

< -
a =M, (Sg) p(s1) + p“_(sz) p(sz) + ...+ M, (sn) p(sn)
1 i 1
< V .
o, = H, (si) p(s‘) + M, (sz) p(sz) + ...+ H,, (sn) p(sn)
2 2 2
< : + + +
a = H, (s1) p(si) H, (sz) p(sz) Hy, (sn) p(sh)

t - i t

que ' equivale a:
+ + ...+
a | y“1 (st) p“1 (sz) . y“‘ (sn) p(s1 D

+ D+ ...+
a Puz<s1) puz(sz) pu2(sn) p(s2 >

IA

+ ..+
y“t(s‘) + p“l(sz) : y“t(sn)

p(sn)

Para simplificar a notagdo, chamaremos de:

A

28
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- M a matriz composta pelos graus de pertinéncia de cada estado

n3o difuso a cada relato difuso;

- a o vetor composto pelos limites inferiores de cada relato
difuso. -

- 3 o vetor composto pelos limites superiores de cada relato
difuso.

- P o vetor composto pelas probabilidades de ocorréncia de cada

est.ado ndo difuso.

Dessa maneira, ¢ 28 ) ficara:

C 29 > -

Q
1A
k4
v
A
)

tx1 txn  nxt i

Os vetores o e f3, ter3o tantas linhas, quantos forem os
relatos difusos. O vetor P, tera tantas linhas quantos forem os
estados n3o difusos e a matriz M, por sua vez, terd o numero de -
linhas igual ao numero de relatos difusos, e numero de colunas

' igual ao numero de estados n3o difusos.

n

Convém salientar que Zp(si)
=5
restrigio do problema ¢ 25 > ja que os eventos s, s3do considerados

é& também uma

]
oS

mutamente exclusivos.



4.2.3 - VISAO "MACRO" DO MODELO

BLOCO 1

Estimagio das pds,

pelo principio
da  maxima
entropia

>

BLOCO

BLOCO 2

Fornecimendo dos

dados:
“chsi) e p(xj/si)

3

Fornecimento de uma nova informaggo

l

Calculo PC(FxD

|

CAlculo P(X/FkD

J

Calculo PCFk/X)

l

H(S/7X> < HCF/7X> 7

~

nao

sim

BLOCO 4

N

4

difuso,

Fornecimento do diagnéstico
utilizando o critério
de decis3io de Bayes

FIGURA 3 -~ Vis3o macro do modelo
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!

]

técnica de solugio proposta para este modelo, que sera exposta

seguir.

4.3 - TECNICA DE SOLU(}KO PROPOSTA

4.3.1 - OBTENGAO DO DIAGNGSSTICO DIFUSO

Para se obter o diagnéstico difuso, conforme a figura 3,
deve-se inicialmente ter em m3os os dados referentes aos blocos 1
e 2.Para _obt.er os dados referentes ao bloco 1, usa-se o principio
da maxima entropia, conforme sera exposto em 4.32; e -paré obter
.os dados referentes ao bloco 2, pode-se utilizar a mesma técnica
que fornece a matriz M de ¢ 29 ). Esta técnica sera exposta em
4441,

Para que possam ser feitos os calculos referentes ao bloco
3, utiliza-se as férmulas ¢ 19 D> a ( 22‘ ), fornecendo novas
infobmagﬁes, referentes as observagles feitas no equipamento em
avaliagSo, até que a condigSo ¢ 18 ) seja satisfeita. Ap6s isso,
parte-se para a determinag8o do diagnéstico difuso, conforme
mostra a figura 3, no bloco 4, utilizando para isso a regra ( 17 )
que nada mais &, do que o critério de decis3o de Bayes, extendido

para o caso difuso.

4.3.2 - CALCULO DAS PROBABILIDADES DOS ESTADOS NAO DIFUSOS

" Visando estimar as p(s,‘), conforme ¢& especificado no bloco
1 da figura 3, usa-se o principio da maAxima entropia. Em 422
foi dada a nogio de o que vem a ser entropia e fol exposto o pro-
blema que deve ser resolvido.

Tendo~-se ent3io em gna'?'os € 25 > e ¢ 29 ), depara~-se com uma
fungdo ndo linear que deve ser maximizada, respeitando uma série

de i'est.riqﬁes lineares.
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Para resolver este problema, decidiu-se utilizar o método
das penalidades, no qual, uma penalidadé ¢ adicionada a fung3o
- objetivo, por qualquer _violagﬁ'o das suas restrigfes, gerando
assim uma sequéncia de pontos inviaveis, cujo limite & é -solug3o

6tima do problema original.

Reescreve-se o problema ¢ 25 > da seguinte maneira: -

min - H
s.a. 'hi(X) =0 < 30 >
- §,00 <0
onde a fungdo objetivo torna-se - H por trabalhar-se com

minimizag3o, e. H é definido por ¢ 23 ), por simplificag3o.
Adotou-se algumas sugestBes oferecidas por Mateus [ 10 ],
relativas a penalidade que deve ser tomada em cada iterag3o,

durante a resolugido do problema, como segue:

LI : |
plxd> = z r[hi(x)]' + s(gk(x)] < 31 >

onde:
rrh: (x)] = 0 se hi.(,‘) = 0
LS .
_ : < 32
r[h,‘(x)] = 0 se hi(x) 2 0
‘o
s[gi(x)] = 0 se gi(x) = 0
< 33 >

s[g (x)] >0 se gt(x) >0
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A}
Foi sugerido usar r(yd> = Iqu e s(y> = Imax {0 , y}]q onde

q € Z: . No caso em quest3o, utilizou-se q = 2.

- Parte-se agora para a exposigido da forma utilizada no
intento de obter as informagBes referentes ao sistema em
avaliag3o. Seré proposta uma metodologia para transformar essas
informag®es, que normalmente s3o dadas de maneira qualitativa,em

valores numéricos.

4.4 - COLETA DE INFORMAGJSES
4.41 - TRANSFORMAGCAO DOS RELATOS DIFUSOS EM VALORES NUMERICOS

Ao entrevistar um técnico, visando obter informagﬁeé a
respeit’o- do equipaxﬁent.o que deve  ser avaliado, deve-se
primeiramente, obter a descrigio de cada estado nXo difuso s,
associado ao equipamento <(possiveis defeitos, n3o esquecendo que
v“sem defeitos" é um estado que deve ser considerado). Apés isso,
visando resolver o problema < 25 ), deve-se obter do técnico uma
série de relatos Rj que envolvam os estados j& citados.

Para cada relato, obtem-se as probabilidades minima e ‘maxima
de ocorréncia, ja& que estes, s3o ‘eventos probabilisticos.

O terceiro passo vem a ser a determinagdo dos graus de
pertinéncia de cada estado s, a cada relato Rj. PropSe-se que
esses dados sejam obtidos utilizando-se o método da

exemplificagio, detalhado em 2.3.1.
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Tem-se abaixo uma visSo sintetizada do que foi exposto.

bloco 1

- Obter estados sj

bloco 2

Obter relatos Ri

bleco 3

Faga para cada relato

bloco 4 } l

bloco & l

Indique a afirmag3o

?_.

correta:

Faga para cada estado

bloco ? 1

R. ocorre frequentemente
19
~b. Ri ¢ muito provavel A seguinte frase é:
c¢. R. normalmente ocorre . "
L s ., é R‘
d. Ri. ocorre as vezes ! t
e. R. normalmente n3o ocorre a. sempre verdadeira
L
b. quase sempre verdadeira
f. Ri. é pouco provavel (normalmente verdadeirad
g. R, é raro c. nem sempre verdadeira
t d. as vezes verdadeira e
as vezes falsa
e. nem sempre falsa
f. quase sempre falsa
(normalmente falsad
g . sempre falsa
blocoe = l blco 8 1
Fornecer a e Bi Fornecer Ho (sj)
i
FIGURA 4 - Vis3o macro dos passos para a t ransformagio de

informagBes qualitativas em valores numéricos
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Obtem-se desta forma, tanto os vetores «, 3 e P como a
matriz M, que compdem ¢ 29 ), formando as restrigSes do problema
< 19 O |

|

Mostra-se a seguir, como podem ser obtidos os vetores

associados as possiveis respostas pertencentes ao bloco'4 da

figura 4.

Chame-se, por exemplo, de ‘“defeito grave"” o relato ‘ R‘. A
seguir, obtem-se do técnico, a frequéncia com que o equipa‘mento
em anAlise apresenta defeitos graves, optando por uma das

seguintes alternativas: ‘ ) !

- R ¢ 'fréquente

- R" é muito provavel 7 !
- R1 normalmente ocorre -
- R‘ ocorre as vezés '
- R1 normalmente n3io ocorre
- R‘ é pouco provavel
- R1 & raro
o~ |
Através dessa informag3do, obtem-se os limites inferior

e superior (ot1 e ﬁ1), da probabilidade de ocorréncia de um
defeito grave, associado a cada possivel resposta.
T \
Caso, "defeitos graves normalmente n3io ocorram”, por

exemplo, obtem-se os valores de a e (_31. ' !

Outra informagio que deve ser obtida, ¢ ‘o quanto‘ cada

defeito S, pode ser considerado um defeito grave". Para isso,
deve-se afirmar que, por exemplo, "ss - "Rg“ (mal alinhamento

é um defeito grave)d, perguntando em seguida, qual alternativa

avalia corretamente a af i‘rmaggo feita, como segue: |

A afirmag3o é:
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- sempre verdadeira

- quase sempre verdadeira (normalmente verdadeirad
- nem sempre verdadeira _

- as vezes verdadeira e as vezes falsa

- nem sempre falsa

- quase sempre falsa (normalmente falsad

- zempre falsa.

A cada uma das afirmagBes acima, esta assiciado um valor

numérico ( Hy (ss) ), conforme o método da exemplif icag'z‘s'o,
1
apresentado em 25.1.

Dependendo do contexto e da necessidade de precis3o da
resposta, pode-se acrescentar, diminuir ou utilizar outros
termos que sirvam de parametro de avaliagSo, associando a cada um,

valores numéricos.

4.42 - OBTENGAO DE VALORES NUMERICOS ASSOCIADOS A INFORMAGOES
QUALITATIVAS | | |

Propoem-se que sejam distribuidos um certo numero de
questionarios, onde cada entrevistado fornega um valor

probabilistido minimo e um maximo para cada uma das expressCes a’

seguir:
um evento

- ocorre frequentemente;
- é muito provévél; v

- normalmente ocorre;

- ocorre as vezes;

- normalmente n3o ocorre;
- é pouco provavel;

- é raro.
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Para obter os limites inferiores e superiores de cada

express3o, propBe-se a utilizagio das regras a seguir:

™
Z a. (express3o k)

- 1

alexpress3do k) = < 34 D

n

Z {31 (express3io K>

v=1 ] . |

BCexpress3do k) = , C 38 D

: |
onde k ¢é cada uma das possiveis  expressSes , n é o numero de

questionarios utilizados e a e Bi. s3o0 os limites inferiores e
13
superiores fornecido por cada entrevistado, para cada uma das

|
expressoes.

i

No mesmo questionario, cada entrevistado deve colo‘car em

ordem decrescente de credibilidade, as seguintes expresstes:

- sempre verdadeira;

= guase sempre verdadeira;
- normalmente verdadeira;
- nem sempre verdadeira e

- as vezes verdadeira e as vezes falsa.

NZo é necessario , que sejam colocadas as expl‘ressﬁes
seguintes, pois elas podem receber valores simétricos aos de suas

correspondentes, tendo como ponto de simetria 50 % , como segue:
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ad) p{nem sempre ‘f'alsa) = 100 2% - pdCnem sempre verdadeira);
b) plquase sempre falsad) = 100 % - pdquase sempre verdadeira);

|
c) p(normalmente falsad = 100 ¥ - pdnormalmente verdadeira) e
|

d> p(sempre falsad 100 %4 - p<Csempre verdadeirad .
Para obter o valor probabilistico de cada express3o,

associa-se, de inicio, os seguintes valores:

p{sempre verdadeirad = 100 % e

pCas vezes verdadeira e as vezes falsa) = 50 % .

Apés o entrevistado fornecer a ordem de credibilidade das -
expressOes fornecidas, pede-se para que fornega também a distancia
entre as informagOes sequenciais, pretendendo-se com isso, éaptar
do individuo, o quanto cada express3io esta .bem definida em sua
visio pessoal e o quanto ela esta diferenciada das outras.

Utiliza~-se, para cada ‘q‘uestionério, a proporg3io

= A ¢ 36 D

onde T 6 a soma das distancias fornecidas.

Calcula-se com isso o valor de “x", que representa o valor
da unidade de distancia, fornecida pelo entrevistado.

Utiliza~se este dado para calcular a probabiiidade

associada a cada express3o0, da seguinte forma:

pé2> = pC1> ~ d1,2>.x = 100 % - dd1,2).x ;
p@3> = pc2) - d2,3d>.x ;
p<4d> = p(3) - d<(3,4d>.x ;

ou genericamente:

p(md> = pim-1> - ddm-1,md).x para m = 2,3,4,...,b < 37 D
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onde b & o numero de expressfes fornecidas ao entrevistado.
Pode-se perceber que, no caso de ter-se p {mpar, este

raciocinio leva a

b+1 ' ‘
pl—} = 650 % < 38 )
2 .
i
Fazendo o que foi descrito, para cada questionario, o
|
préximo passo, é associar a cada expressdo k, um valor numérico
final, que pode ser a média entre o valor associado a ex}')ressé‘o

1

em cada questionario, como segue:

N
Z P, (expressao k)

i=1

plexpressSo k> = ' < 39 >

4.6 - CONCLUSAO

Apés serem 'apresentados o modelo, a técnica de s‘oluc;go
proposta e uma metodologia parav a coleta das inf orrﬁaQBes
necessarias ao sistema, conclui-se que, o= métodos utilizados
para alcangar os objetivos podériam ter sido outros, dependendo
isso, da neceésidade de precis3o exigida para a resposta.

Conforme Novaes [111, uma das vantagens de se utilizar o
método das penaiidad_es é o fato de n3do ser necessario um ‘-pont,o
inicial viAvel. Em alguns casos, encontrar este ponto seria tgo
trabalhoso quanto resolver o problema. Outra vantagem vem a ser
o fato de obter-se superficies de resposta suaves, d que
facilita a aplicagdo dos métodos de busca direta. Apresenta, no
entanto, a desvantagem de se ter o ponto 6timo na regigo{ nio

viavel, no entanto, na pratica, torna-se desprezivel a

discrepancia final.
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CAPITULO V

5. DESENVOLVIMENTO DE UM EXEMPLO NUMERICO

54 - INTRODUGXO

Neste capitulo, apresenta-se uma aplicagdo pratica do
modelo desenvolvido no trabalho, voltada a realidade de uma
empresa catarinense, a Companhia de Aguas e Saneamento de Santa
Catarina - CASAN.

Esta empresa, utiliza para o abastecimento de agua no
estado, uma série de'v equipamentos e entre os quais encontram-se
as motobombas. |

Do bom 4'desempenho das motobombas, Adependem hospitais,
empresas, residéncias e todos os setores que recebem Agua através
da CASAN, demonstrando com isso, a importancia dos servigos de
manutengdo e substituig8o desses equipamentos.

No estado =30 utilizadas essencialmente, quatro tipos de

motobombas. S3o elas:

motobombas horizontais;
motobombas verticais;

motobombas submersiveis e

a0 v op

mot.obombas submersas.

(o] presente capitulo, foi desenvolvido, -direcionado as
motobombas horizontais, com poténcia maior ou igual a 30 cv. O
modelo desenvolvido neste trabalho poderia 'ser aplicado também aos

outros tipos de motobombas, independente da poténcia de cada uma.

8.2 - OBTENCAO DOS VALORES NUMERICOS ASSOCIADOS AS INFORMAGOES
QUALITATIVAS

Foram distribuidos 12 questionarios; cujos resultados s3o
apresentados no final deste trabalho, no apéndice.

Procedeu-se como foi exposto em 4.4.2, utilizando <€ 36 ),
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¢ 37 ) e ¢ 39 D, obtendo-se as seguintes probabilidades associadas

a cada express3o:

a. p(sempre verdadeirad = 100.00 %4
b. p{quase sempre verdadeirad = 82.04 %
c. p(normalmente verdadeiral . = 81.47 %
d. p(nem sempre verdadeirad = 58.66 %
e. p(as vezes verdadeira e as vezes falsad = 50.00 %
f. p(nem sempre falsad _ = 4134 %
g. p(normalmente falsad = - 185853 %
h. p{quase sempre falsad ) = 17.96 %
i. | = 0.00 %

p(sempre falsad

Como ni¥o houve diferenga significativa entre as expressCes
b e ¢ , ocorrendo o mesmo com as expressSes g e h, resolveu-se
considera-las como idénticas; assumindo o valor médio entre elas

como valor probabilistico. Formou-se assim o quadro 1:

expressdes” ' valor
probabilistico

sempre verdadeira 1.0000
quase sempre verdadeira C(normalmente verdadeirad 0.8175
nem sempre verdadeira | 0.5866
as vezes verdasdeira e as vezes falsa 0.5000
nem sempfe falsa 0.4134
quase sempre falsa (normalmente falsad 0.1825
sempre falsa 0.0000
QUADRO 1 - Valores probgbilisticos associadosv A expressges

qualitativas

No quadro a seguir, formado de acordo com € 34 > e € 35 ),
é fornecido o intervalo probabilistico relativo a cada evento.
Utilizou-se para isso, as informagSes obtidas dos

entrevistados, conforme dados apresentados no apéndice.
/
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limite inferior limite superior
sobre um evento "‘x“ o B
é& frequente 0.7833 0.9292
é muito provavel 0.7425 0.9117 -
normalmente ocorre 0.6 0.7792 S~
ocorre as vezes 0.2966 0.5667
normalmente n3o ocorre 0.1342 0.3571
é pouco provavel 0.o08 : 0.2208
é raro 0.008 '0.085

QUADRO =z - Intervalo probabilistico associado a eventos

Até o presente momento, nada mais se fez, do que trabalhar
com as informagBes fornecidas pelos entrevistados, visando obter
valores que posteriormente se encaixem nos relatos difusos
fornecidos por técnicos. Este é na verdade o préximo passo a

ser apresentado, como pode-se observar a seguir.

5.3 - OBTENGQAO DOS POSSIVEIS DEFEITOS RELACIONADOS AO EQUIPAMENTO
EM ESTUDO

Apés entrevistar um técnico da CASAN, obteve-se uma lista
de 6 possiveis defeitos relacionados as motobombas horizontais com
poténcia maior ou ignal a 30 cv. Com isso, foram determinados 7

estados nIo difusos (ver bloco 1 da figura 4). S3o eles:

s = quebra de rolamento;
s = empeno de eixo;

s = quebra da bomba;

s = cavitagdo; '

s = mal alinhamento;

= entrada de ar na sucg3o;

= defeitos irrelevantes.
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Ap6s ter-se a relagao desses estados nao difusos,
pretende-se obter a probabilidade de c¢cada um. Para isso, é
necessario obter mais informagdes, de forma c';ue esses estados
possam estar interligados. A obtengio dessas informagdes, chamadas

e

de relatos difusos, sera exposta a seguir.

5.4 - OBTENGAO DOS RELATOS DIFUSOS

Buscou-se do técnico da CASAN, informagSes complementares,
que relacionassem os defeitos (estados n3o difusos) citados em
5.3, em grupos. Em retorno, obteve-se 3 grupos de informacles, que

constituem 3 dif erehtes’ relatos (ver bloco 2 da figura 4). Ei-los:

R
1

R
2

R, = defeitos simples;

" defeitos g'raves;»

defeitos médios;

Tendo. em maos esses relatos, busca-se uma associaqé‘o
entre a 1idéia que cada um transmite e os valores numéricos

fornecidos pelo quadro 2, como & descrito a seguir.

5.4.1 - OBTENGAO DO INTERVALO PROBABILISTICO DE CADA RELATO

Perguntou-se ent3o, sobre a frequéncia _dé .ocorréncia de
cada situagdo (relatos), (ver bloco 4 da figura 4), obtendo-se as

. seguintes respostas:

a) defeitos graves normalmente n3io ocorrem;
b) defeitos médios ocorrem as vezes;

¢) defeitos simples ocorrem frequentemente.

, Com estes resultados, wutilizando o quadro 2, foram
extraidos os valores a e 3 associados a cada informagdo fornecida

pelo técnico, (ver bloco 5 da figura 4), como segue:
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relato a IE]

defeitos graves 0.1342 0.3571
defeitos médios 0.2966 0.5667
defeitos simples 0.7833 0.9292

QUADRO 3 - Limite inferior e superior de cada relato

Para que .se possa encontrar as probabilidades dos estados
n3o difusos, necessita-se ainda de alguns dados, referentes a
nogdo de o quanto cada um dos sete estados esta relacionado com

cada relato. A obteng3o desses dados é exposta a seguir.

54.2 - OBTENGAO DO GRAU DE PERTINENGIA DE CADA ESTADO NAO DIFUSO
A CADA RéLATO DIFUSO

Visando verificar o grau de pertinéncia de cada estado n3o
difuso a cada relato difuso, foi procedido conforme o bloco 7 da

figura 5, obtendo-se as reguintes respostas do técnico da CASAN:

s = = s = = =)

1 2 3 P 5 -] ?

R$ b b f d f P
Rz 3 f d g
R f f a

onde cada letra corresponde a uma express3io, como segue:

---> Ssempre verdadéira;

---> quase sempre verdadeira (normalmente verdadeira)d;
---> nem sempre verdadeira;

-—-> as vezes verdadeira e as vezes falsa;

---> nem sempre falsa;

---> quase sempre falsa (normalmenﬁe falsa) e

®R " ¢ o 0 T P

---> sempre falsa.

/
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Com estas informagles, deu-se sequéncia ao {ver

bloco 8

processo,

da figura 4), utilizando o quadro 1, e obteve-se a

matriz M, formada pelos seguintes graus de pertinéncia:

s, s, s, s, S, s
R‘ 0.8175 0.8175 0.5866 | 0.1825 6.5000 0.1825
Rz 0.1825 0.1825 9.4134 O.SOOQ 0.1825 0.5000.
Ra "0.0000 0.0000 0_.'0000 0.4134 0.1825 0.1825
QUADRO 4 - OGrau de pertinéncia de cada estado n3o difuso

a cada relato difuso ’ -

Com base nesta matriz e nos valores de a e 3 associados a
probabilidade

isso é wutilizado o principio da

cada relato, pode-se ent3o encontrar a de cada um

dos 7 estados n3o difusos. Para

maxima entropia.

5.5 - FORMAGAO E RESOLUGAO DO MODELO ENTROPICO

Com os dados obtidos em 541 e 5.4.2, pode-se formar o

problema ¢ 25 ),' como segue:

F.O.: Max - p(s1).ln[p(si)] - p(sz).ln[p<sz)] - p(sa).ln[p(és)] -
- p(s‘).ln[p<s4)] - p.(ss).ln[p<s5)] - p(sd).ln[pcsd)] -
- p(s7).ln[p(s7)]

s.a. 0.1342 < 0.8175 p(s‘) + 0.8175 p(sz)--i-

+ 0.5866 p(s) '+ 0.1825 pés > +

+ 0.5000 p(su) + 0.65000 p(sa) < 03571

/
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029066 < 0.825 pés ) + 0.1825 p(s)> +
+ 0.4134 pds > + 05000 ps D> +
+ 04825 pds_> + 05000 pls> < 0.5667

07833 <  0.4134 pls D + 04825 pls D +
+ 0.1825 p(sd) + 1.0000p(s7) < 0.9292

+ + + =
p(s‘) p(sz) p(sa) p(s4) + p(ss) + p(ss) + p(s7) 1

Pode ser observado que a ultima restrigio deste problema,
sempre estarAd presente no modelo, ja& que as variaveis que o
compdem o modelo (defeitos si), s3o0 consideradas mutuamente

exclusivas.

Resolvendo o problema formado em 55, utilizando o. método
das penalidades, conforme foi descrito em 4.3.2, obteve-se os

seguintes resultados:

p<s1> 8.83 %
p(sz) 8 .49 ;o
pes_ > 8.32 %
pés > 19.57 %
pCs> T 10.80 %
pes > 16.98 %
pls ) 44.29 %

QUADRO 5 - Probabilidade de cada estado nZo difuso

Utilizou-se para a resolugio deste problema, um micro

computador da linha PCxt.

Pode-se observar um destaque na probabilidade do estado 7.

Isso deve-se ao alto grau de pertinéncia deste estado ao relato 3,

{
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gque por sua vez foi limitado tanto inferiormente como
superiormente j)or valores altos, em relag3o aos demais relatos. A

Tendo-se em m3os esses dados, o préximo passo do problema é

obter o diagnético difuso de um equipamento.
5.6 ~ FORNECIMENTO DO DIAGNGSTICO DIFUSO

Para que o diagnéstico difuso seja fornecido, é necessario
que sejam determinados os estados difusos Fk e que sejam obtidos
os graus de pertinéncia de cada estado n3o difuso (=) a cada

v
estado difuso, atravéz de informagSes f ornecidas pelo técnico
entrevisﬂado, ou seja: devem ser obtidos os M (s_‘).
‘ J
Discriminou-se ent3o os seguintes estados difusos:

F = equipamento em bom estado;

equipamento em estado médio e

M
ton

equipamento ruim.

Ao entrevistar o técnico, obteve-se os seguintes graus de

pertinéncia de cada estado n3o difuso a cada estado difuso

pF_(Sj):
A 8
s s s s s = s
1 2 a 4 ] = 7
F“1 0.0000 0.0000 0.0000 0.5000 0.5000 0.5000 1
Fz | 0.5000 0.1825 0.0000 0.5000 0.0000 0.5000 0
Fa 0.5000 0.8175 1.0000 0.0000 0.5000 0.0000 0
QUADRO 6 - Grau de pertinéncia de cada estado n3o difuso

si a cada estado difuso Fj

Obteve-se ainda do técnico, uma relagio das possiveis

observagles X, listadas a seguir:
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X = ma lubrificag3o;

X, = rolamento defeituoso;

X, = vibragio anormal;

x, = aquecimento do mancal de rolamento;

X, = desgaste no rotor es/ou no anel do rotor e/ocu no anel de
desgaste;

x, = nivel dinamico na sucg3o;

x, = 'quebra da carcaga da bomba; .

X, = ruido anormal;

x, = trepidag8o na instalag3o;

X, = queda de vaz3o;

X, = diminuigSo na area de sucgdo e

X, = nada de anormal foi observado.

- Finalmente, foram fornecidas as probabilidades de ser

observado X5 dado que o estado é Sj C p(x;/ | sj) >, como pode

ser observado no préximo quadro.
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QUADRO 7 - Probabilidade de cada observag3io em cada estado
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EXEMPLO t:

Tendo-se em m3os todos os dados necessarios, aplicou-se o
modelo A& uma motobomba, onde- se observou X, ou seja: ro-
lament.o defeituoso, obtendo-se p(Fi) = 9095 % , p(Fz) = 30141 2% e
P(Fa) = 5993 % . Concluiu-se entio que:

H(S/xz) = 1.0349 > H(F/xz) = 0.8978

Observou-se novamente o equipamento, percebendo x,, ou
seja: vibrag3o anormal. O modelo forneceu ent3o: p(F‘1) = 1837 2 ,

pCF)> = 31.63 % e pcr-‘a)' = 50 % . Concluiu-se desta vez que:

H(S/xz e x‘a)" = 0.4636 < H(F‘/x2 e xa) = 1.0219 -

Como max P(F. /% e xD = P(F / x e x D), considerou-se
. i T2 3 ? 2 3

que o equipamento analisado esta no estado Fa, ou seja: é um

equipamento ruim.

EXEMPLO 2:

Apresenta-se a seguir outro exemplo, onde se observa no
equipamento apenas X ,ou se ja: ma lubrificag3o. Verifica-se que
P<F1) = 0 2% , p(F‘z) = 4230 % e p(l’-‘a) = B7.70 2, o que implica

em:

H(S/%)> = 0562 < HCF/x > = 0.6812

Como max { PCF ./ % } = PCF_/ xD, considerou-se que o

equipamento esta no estado Fa,ou seja, € um equipamento ruim.

/
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5.7 - COMENTARIOS

Para obter os valores pertecentes aos quadros 1 e 2, foram
utilizados. 12 questionarios, cujos resultados est3o presentes no
apéndice.

E int,.eressant,e ressaltar, que para obter as informagSes de
técnicos, nio é necessario que sejam feitas as perguntas em ordem
e nos termos que s3o apresentadas, bastando para isso, que através
de um diadligo sobre os equipamentos, o entrevistador va obtendo as
informagBes necessarias, a medida que o técnico as vai forneéendo
qualitativamente e de forma difusa.

Pelo primeiro exemplo, pode-se observar que o diagndéstico

difuso da motobomba analisada, foi obtido com - apenas duas
obser\}agﬁes. Esta é a grande vantagem do método, que nao
exige uma analise total do equipamento. JA& no segundo exemplo

percebeu-se que  apenas uma observagao foi suficiente para
determinar o estado difuso da motobomba. Conclui-se, portanto, que
o modelo ¢é sensivel a quantidade e qualidade das informagSes, e
permite que se tenha um diagnéstico a partir de um conjunto

parcial dessas inf ormagdes.
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CAPITULO VI

6. CONCLUSOCES E RECOMENDACGES

Conclui-se. que o modelo fornecedor do diagnéstico difuso,
estudacio e desenvolvido neste trabalho, tem a wvantagem de
n3o exigir inicialmente uma analise total do equipamento em
avaliag3do, bastando normalmente, uma observagao parcial, para que
se obtenha seu diagnéstico difuso.

Conclui-se também, que os algoritmos utilizados para

encontrar as probabilidades dos estados n3o difusos, relativos aos.

equipamentos em analise, funcionaram, fornecendo resultados com
uma boa precis3o.

No que diz respeito a retirada de informagSes qualitativas
de um técnico sobre- um determinado equipaniento e a transformagio
dessas informagBes em valores numéricos, o presente trabalho
apresentou uma proposta que desenvolve e expressa tais informagGes
de maneira difusa.

Sugere-se porém, que em futuros estudos, onde este tema
seja desenvolvido, trabalhe~se com a transf ormag3o dessas
informag@es qualitatativas, de maneira que a relagdo entre as
variaveis possa ser também expressa de forma n3o linear, ou seja,
que os eventos n3o sejam necessariamente mutuamente exclusivos.

Sugere-se, também, que outros métodos <além do método das
penalidades e de Hooke e Jeeves, utilizados neste trabalho) sejam
implementados, visando otimizar o tempo de resoluQ:s'o computacional
e a precisio na solugdo do modelo fornecedor das probabilidades
dos estados nio difusos. ‘

Sugere-se ainda, que este modelo, seja ampliado com o
acréscimo de informag8es quantitativas d{vida util estimada, valor
residual no final da vida util, ete), tomando-se o cuidado de n3o
repetir informagSes previamente fornecidas de forma qualitativa.

Para as empresas que queiram  utilizar @ este modelo,
o qual possui grande sensibilidade em relag3o aos dados,

recomenda-se que tenham o cuidado de tomar. informagBes de técnicos
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experientes e competentes, ja que é destes que surgir3o os dados
que fornecerao os resultados finais.

Sugere-se que seja feito um estudo, abordando a sequéncia
em que as observagBes devam ser tomadas, analisando aspéctos como
custo para obter cada observagdo, restrigSes de tempo, observagGes
que fornegam mais informa;qgo ao sistema e outros.

Sugere-se finalmente, que este modelo seja ampliado,
utilizando técnicas de programagdo dinadmica, que o transformem em
um sistema de apoio a decis3o, em problemas de manutengdo e

substituigdo de equipamentos.
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APENDICE

"I> Coloque em ordem decrescente de credibilidade, os termos a

seguir:
" C 1 D - sempre verdadeira
C ) - quase'sempre verdadeira
C ) - normalmente verdadeira
C ) - nem sempre verdadeira
C 5 ) - as vezes verdadeira é as vezes falsa

II) Usando valores pertencentes ao conjunto dos numeros naturais,

determine a disti&ncia entre as informagdes:

d(i,2) =
d(2,3d =
d(3,4> =
d(4,5 =

I1I) Fornega valores reais, pertencentes ao intervalo [0,1], que

transmitam os niveis de probabilidade minima e maxima, sobre

cada expressio abaixo:

o evento "x"
minimo maximo

- é frequente

¢ muito provavel

- normalmente ocorre

- ocorre as vezes _

- normalmente n3o ocorre

- é pouco provavel
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