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“A principal vantagem de raciocinio probabilistico sobre raciocinio logico é o fato de
que agentes podem tomar decisdes racionais mesmo quando nao existe informagéo

suficiente para se provar que uma a¢do funcionara.”
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iv



AGRADECIMENTOS

A Deus por estar sempre presente, me iluminando e abengoando.

Aos meus pais, Denise e Bernardino, pela confiancga, incentivo, paciéncia e muito amor

oferecido a mim.

A meu esposo, Maxwell, por estar sempre presente. Por todo companheirismo, amor e

compreensdo. Por abrir mdo de tantas coisas, para que eu pudesse estudar!

A amiga Dillyane, que esteve sempre ao meu lado a cada dificuldade e sempre com

pensamentos positivos. Fazendo-me acreditar que tudo daria certo.
Aos meus sobrinhos, Jorge, Beatriz e Anna, por me darem tanto orgulho, carinho e amor.

Aos meus lindos amigos Marcio, Gabriela, Felipe, Gabriel, Anne, Patrick e Hebert, por

estarem sempre por perto, incentivando e alegrando os meus dias.

Ao meu orientador, Paulo Fernando Ferreira Frutuoso e Melo, por todo ensinamento

passado no decorrer deste trabalho.
Aos queridos Reginaldo, Lili, Washington e Marcos por todo carinho.

Aos meus bebés, Taylor, Sininho, Hazel, Molly e Lilly, por toda atencéo e carinho que

dedicam a mim. Um amor incondicional!!!!



Resumo da Tese apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios para

a obtencdo do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.).

PROPAGACAO DE INCERTEZAS EM REDES BAYESIANAS ATRAVES DO
METODO DE MONTE CARLO E LOGICA FUZZY PARA APLICACAO EM
ANALISES PROBABILISTICAS DE SEGURANCA DE CENTRAIS NUCLEARES

Lilian Braga Estevéo

Abril /2019

Orientador: Paulo Fernando Ferreira Frutuoso e Melo

Programa: Engenharia Nuclear

Este trabalho investiga a propagacdo de incertezas em Redes Bayesianas, para 0
Sistema de Remocdo de Calor da Contencdo (CHRS), com a utilizacdo de uma
modelagem hibrida, contendo o Método de Monte Carlo e a ldgica fuzzy, para a
propagacdo dos eventos utilizando a logica booleana e o erro de agdo humana,
respectivamente. O CHRS possui a funcdo de resfriar o reservatorio de agua que esta
sendo recirculado através do Sistema de Recirculacdo do Spray da Contencdo (CSRS). O
CSRS é iniciado automaticamente apds um acidente de perda de refrigerante (LOCA) e
junto com 0 CHRS encontra maneiras de remover o calor do reservatorio. Os resultados
obtidos através da modelagem foram satisfatdrios, evidenciando a possibilidade de

estimar incertezas, mesmo com escassez de dados.
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This work investigates the propagation of uncertainties in Bayesian Networks, for
the Containment Heat Removal System (CHRS), using a hybrid modeling, containing the
Monte Carlo Method and fuzzy logic, for the propagation of events using Boolean logic
and the human error of action, respectively. CHRS has the function of cooling the water
tank being recirculated through the Containment Spray Recirculation System (CSRS).
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were satisfactory, evidencing the possibility of estimating uncertainties, even with data

shortages.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO, ORIGINALIDADE E RELEVANCIA

A comunidade cientifica esta cada vez mais contribuindo para o desenvolvimento
de técnicas que auxiliem no calculo da indisponibilidade de sistemas de seguranca de
centrais nucleares. Com isto, este trabalho tem por motivacéo avaliar os métodos que
possam contribuir para a propagacgdo de incertezas, e indicar, dentre os métodos, qual a

melhor opgéo.

Antigamente os computadores tinham limita¢des, que dificultavam a utilizacdo do
método de Monte Carlo. Os poucos recursos computacionais disponiveis, ndo permitiam
que o analista obtivesse uma precisdo em seus resultados. Com o avango tecnoldgico,

estas limitacOes estdo deixando de ser um problema.

Messetti e Queiroz (2002) garantem que 0 método de Monte Carlo é eficiente, de
facil aplicacdo e deve ser utilizado, uma vez que se observe que ndo haja a possibilidade
de se obter resultados analiticamente. Para as autoras, o método de Monte Carlo: “é um
método numérico auxiliar, para resolver problemas matematicos mediante simulacéo de
variaveis aleatorias, em que ndo é possivel obter solugdo de forma analitica, ou mesmo

usar solugdo numerica se torna inviavel”.

O sistema a ser utilizado, é o Sistema de Remocao de Calor da Contencao (CHRS),
cujo objetivo é resfriar a agua do pogo da contencdo, recirculando através do Containment
Spray Recirculation System (CSRS). Este ultimo é iniciado automaticamente ap6s um
acidente de perda de refrigerante (LOCA) e em conjunto com o CHRS disponibiliza

meios para remover o calor da agua do po¢o da contencao.

Os métodos de simulacdo possuem vantagens, tais como: permitem simular
periodos longos em pouco tempo (dependendo do sistema), pode-se entender melhor a
interacdo das variaveis do sistema e a possibilidade de tratar eventos que ndo poderiam

ser tratados analiticamente, como ja foi dito.

As principais desvantagens na utilizacdo destes métodos encontram-se na
dificuldade em modelar o problema proposto. O tempo computacional ja foi algo de muita

preocupacao para os analistas. Isto esta deixando, aos poucos de ser um problema, devido



a evolugdo computacional e o desenvolvimento de algoritmos que tém a funcéo de reduzir

0 tempo de execucao.

O tema é considerado original pois, mediante a toda pesquisa realizada no decorrer
do doutorado, foi percebido uma lacuna na literatura. Esta lacuna propiciou a

originalidade do trabalho em questéo.

A relevancia deste estudo tem como base o fato de que, em uma usina nuclear, a
analise probabilistica de seguranca € de suma importancia, assim, sera estudado como as
técnicas de propagacdo de incertezas podem trabalhar em conjunto com as redes

bayesianas a fim de obter as indisponibilidades possiveis de sistema de interesse.

1.2 JUSTIFICATIVA

Apo6s um extenso levantamento de artigos cientificos, péde-se observar uma
lacuna na literatura, e esta deu origem ao trabalho de tese. Assim, este estudo se justifica
pela necessidade de se compreender 0 processo de propagar as incertezas, quando nédo se
conhece a probabilidade de falha dos nos raizes das Redes Bayesianas (RB) com precisao.
Esta propagacdo pode ser feita através da opinido de especialistas e pode ser tratada a
acdo humana com o uso da ldgica fuzzy. As redes bayesianas sdo ferramentas muito Uteis,
principalmente quando se trata da possibilidade de modelar eventos dependentes de forma

organizada e objetiva.

1.3 OBJETIVO

O objetivo desta tese é estudar a propagacao de incertezas em redes bayesianas
desenvolvidas no ambito de analises probabilisticas de seguranca de centrais nucleares
(para o célculo de indisponibilidades de sistemas de seguranca da central). Esta
propagacao conta com uma modelagem hibrida (monte carlo — l6gica fuzzy), que propicia

a resolucéo de problemas, onde dados séo escassos.



1.4 METODOLOGIA

Para o célculo da rede bayesiana do sistema de remocéo de calor da contencao foi
utilizada uma modelagem hibrida, contendo o método de Monte Carlo e ldgica fuzzy. Essa
modelagem hibrida permite que se propaguem incertezas, mesmo com escassez de dados.
Uma linguagem de programacdo foi construida, a fim de se obter inumeros valores
possiveis. Atraves destes valores, construiu-se um histograma, obtendo-se a média dos

resultados. Sendo assim, a propagacao de incertezas foi realizada.

1.5 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O Capitulo 2 se refere a pesquisa bibliografica que abrange os assuntos de
interesse deste trabalho. O Capitulo 3 seré reservado aos fundamentos teoricos, onde
serdao abordados os conceitos basicos necessarios para um bom entendimento do trabalho
e serdo discutidos os métodos de propagacédo de incertezas existentes na literatura. Sera
feita uma comparacéo destes métodos e destacar-se-a o de melhor aplicabilidade para o
problema proposto. O Capitulo 4 ilustra qual sistema sera utilizado no trabalho e o0 motivo
desta escolha. O Capitulo 5 apresenta os resultados provenientes da modelagem hibrida
utilizada e, por fim, o Capitulo 6 é destinado a conclusao do trabalho de tese. Ao final,
seguem as referéncias bibliogréficas: todas as referéncias consultadas e mencionadas no
decorrer deste trabalho estdo listadas neste topico. Também compde o corpo deste
trabalho um anexo, do qual constam informacdes para uma melhor compreensdo acerca

dos assuntos abordados.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Guimarédes e Ebecken (1999) descrevem uma nova aproximagdo e um novo
sistema computacional, FuzzyFTA, para analisar a confiabilidade, fazendo uso da arvore
de falhas e da ldgica fuzzy. As confiabilidades de falhas dos componentes sdo
consideradas como conjuntos fuzzy triangular. Utilizaram o método a-cut, para avaliar a
probabilidade de falha do evento topo na arvore de falha. Os autores introduziram duas
importantes medidas de importancia: medida de importancia fuzzy (FIM) e medida de

importancia de incerteza fuzzy (FUIM).

Guimaraes e Lapa (2004) propGem um conceito de um sistema de l6gica fuzzy
puro, onde a base de regras fuzzy consiste em uma colecdo de regras fuzzy IF-THEN. A
utilizacdo da regra fuzzy IF-THEN se explica devido ao mapeamento do conjunto fuzzy
no universo de entrada do discurso, para o conjunto fuzzy no universo de saida do
discurso, baseado nos principios logicos fuzzy. Observou-se que o0s resultados
demonstram o potencial da inferéncia fuzzy para gerar uma base de conhecimento que

correlaciona operagdes de ocorréncias e desempenho da planta.

Langseth e Portinale (2005) discutem as vantagens das redes bayesianas em
comparagao com as técnicas ja conhecidas, como por exemplo, arvores de falhas. Os
autores mostram como construir uma rede bayesiana através da opinido de especialista.
Afirmam que, para a construcdo de uma RB, é necessario que se tenha valores de entradas
de dominio dos especialistas e dados estatisticos. Para construcdo de um modelo de RB,
tornam-se necessarios alguns passos. Passo 0: decidir o que modelar. Selecionar o limite
a ser incluido neste modelo. Passol: definir as variaveis. Selecionar as varidveis
importantes neste modelo. Passo 2: parte qualitativa. Sera definida a estrutura gréfica que
conecta as variaveis. Passo 3: parte quantitativa. Para definir a parte quantitativa, devem-
se selecionar familias de distribuicdo para todas as varidveis e fixar parametros para

especificar as distribuicdes.

Simdes Filho (2006) desenvolve uma analise de incertezas no evento topo de
arvores de falhas, advindas das incertezas da indisponibilidade dos
subsistemas/equipamentos/ componentes (eventos basicos). O autor propfe uma

metodologia alternativa, mais rapida, mais eficiente e mais facil de aplicar. Ele garante



gue sua nova metodologia pode ser programada como um pds-processador,
independentes dos softwares de arvores de falhas existentes. A grande vantagem do uso
desta metodologia € a versatilidade que ela oferece.

Modarres (2006) afirma que em Avaliacdo Probabilistica de Risco (APR), as
incertezas sdo primariamente mostradas na forma de distribuicfes de probabilidade. O
autor expde cinco passos existentes na analise de incertezas: 1) Identificar modelos e
parametros que séo incertos e 0 método de estimacdo de incerteza a ser utilizado para
cada; 2) Descreve o escopo da APR e os elementos de contribuicao e significancia que
nédo s&o modelados ou considerados; 3) Estimar e atribuir distribuicdes de probabilidades
que descrevem modelo e parametros de incerteza na APR; 4) Propagar incertezas
associadas com os parametros e modelos das barreiras de perigo, para encontrar a
incerteza associada com o valor de risco; 5) Apresentar a incerteza associada com riscos
e contribuicdes para o risco numa maneira visualmente facil de entender.

Vieira (2006) utiliza a amostragem por importancia na probabilidade do nimero
de acertos em alvos, com Monte Carlo. O autor utiliza este método de simulacdo para
demonstrar o qudo eficiente é a amostragem por importancia, e que com ela é possivel
utilizar métodos de simulacdo, gastando menos tempo computacional. Porém, a
implantagéo deste tipo de técnica ndo é simples. E necessario que o analista tenha dominio

da técnica, pois ela pode conduzir, se ndo utilizada adequadamente, a resultados erréneos.

Zonouz e Miremadi (2006) relacionam a simulagdo de Monte Carlo tradicional
com a Simulacdo de Monte Carlo Fuzzy. Garantem que a simulacdo de Monte Carlo Fuzzy
pode estimar o tempo para falhar do sistema que contém componentes que falham
gradualmente, como por exemplo, degradacdo. Fazendo a comparagéo entre estas duas
técnicas, percebe-se que a ordem do tempo da abordagem da simulacdo de Monte Carlo
Fuzzy é igual a multiplicacdo da ordem temporal da simulacéo de Monte Carlo tradicional
por um numero fuzzy que representa 0 comprimento da matriz. Os autores utilizam a

simulacdo de Monte Carlo Fuzzy para calcular o tempo até falhar de um sistema.

Segundo Jones et al. (2010), a RB é uma férmula matematica simples capaz de
calcular probabilidades de eventos aleatorios. Neste artigo foi destacada a capacidade da
RB de lidar com probabilidades subjetivas através da opinido de especialistas. Dentre as
aplicacdes da RB, os autores realcam a manutengdo preventiva, que é uma atividade com
0 proposito de reduzir a ocorréncia de falhas no sistema. Existe tambem a manutencgéo

corretiva, que € realizada apds ocorrer falha de algum ponto do sistema.



Barrio et al. (2011) propdem ideias sobre o Método de Séries de Taylor Estendido,
para propagar as incertezas em condiges iniciais. E fornecido um estimador de erro de
qualidade das aproximacdes de multivariavel, permitindo selecionar o tamanho da caixa
de valor inicial de incerteza. Os célculos foram realizados utilizando o software livre

TIDES, desenvolvido pelos autores.

Guimardes et al. (2011) utilizaram logica fuzzy para modelar incertezas no reator
nuclear avancado da Westinghouse (AP1000), logo apds um incidente ter sido detectado.

A aproximacao fuzzy foi empregada ap6s um acidente de perda de refrigerante (LOCA).

Rochman et al. (2013) expdem um método de Monte Carlo para propagacao de
incertezas chamado de o rapido método de Monte Carlo Total (MCT). Os autores
comparam este método rapido ao original, destacando sua eficiéncia pelo menor tempo
computacional. Ao final, os autores introduzem outro método para fazer parte das
comparagdes: método GRS réapido. Gréficos sdo utilizados para exemplificar cada método

citado. Foi concluido que os métodos réapidos sdo, de fato, mais eficientes.

Jahani et. al. (2014), modelaram o0s conhecimentos incompletos sobre os
parametros de distribuicdo, utilizando nimeros fuzzy. As variaveis basicas de entrada sao
consideradas as varidveis aleatdrias fuzzy e a avaliacdo de confiabilidade é expressa em

termos de nameros fuzzy.

Papaioannou et al. (2015) utilizaram o método de Monte Carlo e método de
confiabilidade de primeira e segunda ordem (FORM/SORM), para superar a ineficiéncia
do método de Monte Carlo em estimar pequenas probabilidades de falhas, os autores
utilizam Simulacdo de Subconjunto. Este artigo fornece resultados teéricos como médias
assintGticas e variancias assim como a normalidade assintdtica da estimativa de
probabilidade. Os autores garantem que a eficiéncia e precisdo da Simulagcdo de
Subconjunto dependem da capacidade de aplicagdo do algoritmo MCMC para estimar

precisamente a probabilidade condicional com nimeros minimos de amostras.

Ribeiro et. al. (2016) apresentam um modelo de anélise de confiabilidade humana
(HRA) que permite a incorporacao de recursos relacionados para facilitar as condigdes a
fim de determinar a probabilidade de erro humano (HEP), usado em anélise probabilistica

de seguranca de plantas de processo.



3 FUNDAMENTOS TEORICOS
3.1 ANALISE DE INCERTEZAS

Segundo Modarres (2006), as incertezas surgem da falta de, ou insuficiente,
conhecimento acerca dos eventos. O autor introduz a definicdo de conhecimento como
sendo “...uma mistura de experiéncia, valores, informacgéo contextual e uma percepcao
que fornece um quadro para avaliar e incorporar novas experiéncias e informacdes e a

tomada de decisoes racionais.”

Amendola (1986) destaca os efeitos que mais contribuem para as incertezas nos
resultados. Seguem: aspectos gerais (processo de tomada de decisdo mal definido e
procedimentos implicitamente assumidos), reas com falta de consenso (falhas de causa
comum e fatores humanos), dados (uso de dados, limites dos componentes, grau de
acoplamento nas taxas de falhas e fontes de dados) e modelagem (interpretacdo de
documentacdo, suposicdes quando documentacdes ndo estdo completas, definicdo e
interpretacdo do evento topo, definicdo e interpretacdo dos limites dos sistemas, anélise

incompleta e tempo de intervencdo do operador).

As incertezas sdo classificadas em dois tipos: aleatdéria e epistemoldgica. A
primeira foi definida como aquela incerteza que resulta quando um experimento ou
observacao é repetido sob condicGes idénticas, mas com diferentes resultados. A segunda

caracteriza o estado de conhecimento sobre a construgdo de um modelo, Modarres (2006).

Nas estimativas dos parametros dos modelos surgem incertezas devido a grande
variedade de fontes. As incertezas surgem de erros de medicdo, que podem ser erros
aleatorios e sistematicos. E necessario fazer a distingao entre o erro e a incerteza. O erro
é definido como a diferenca entre o resultado de uma medicédo e o valor verdadeiro do
mensurando (grandeza especifica submetida a medicdo). Ja a incerteza € uma estimativa
que quantifica a confiabilidade do resultado de uma medicéo. A incerteza é calculada

mesmo quando ndo se tem idéia dos valores em questao.

A confiabilidade ¢é definida como a capacidade do componente, produto ou
sistema apresentar a sua funcdo requerida sob condicdes de estado na presenca de

incertezas, Jahani et al. (2014).



Conforme informado anteriormente, o erro se divide em aleatorio, quando se
repete a medic&o por diversas vezes e a cada vez se obtém um erro diferente. Esse tipo de
erro esta ligado as flutuagcdes que se encontram em qualquer tipo de experimento. E o erro
sistematico esta presente na medicdo, porém se repetimos a medi¢do inimeras vezes, esse

erro nao sera anulado, ele sempre ira se repetir da mesma maneira.

A maneira mais simples para representar a probabilidade como uma medida da
incerteza € usar a média x e variancia s?> de uma propriedade associada a um evento,
processo ou fenbmeno de interesse e qualquer incerteza epistemoldgica associada a estas
estimativas. Em uma abordagem de estimativa classica, somente os intervalos de

confianca de x e s? podem ser estimados, Modarres (2006).

Em geral, o problema de encontrar a distribuicdo de uma funcéo de variaveis
aleatdrias € dificil, razdo pela qual para na maioria das aplicacGes de confiabilidade e de
avaliacdo do risco o problema é reduzido ao calculo da média e da variancia (ou desvio

padrdo) da funcdo de muitas variaveis aleatorias, Modarres (2006).

3.1.1 INCERTEZAS DO MODELO

A incerteza no modelo ocorre devido a falta de perfeicdo dos modelos. Em
modelos APR, como por exemplo, arvores de eventos e arvores de falhas, possuem

maneiras alternativas para a construcao de seu método.

Segundo Sastry (1999), as diferentes fontes de incertezas do modelo séo divididas
em: 1) Estrutura do modelo: a incerteza surge quando existem conjuntos alternativos para
o0 desenvolvimento do modelo. Assim, quando ao final do desenvolvimento os modelos
alternativos chegarem a conclusdes similares, entéo se pode ter certeza de que a decisdo
é solida diante das incertezas. Porém, se houver conclusdes distintas, devera ser feita uma
avaliacdo mais detalhada do problema. 2) Detalhes do modelo: muitas vezes os modelos
sdo simplificados para fins de rastreabilidade. Um exemplo disto é converter um modelo
ndo linear complexo em um modelo linear simples para realizar os calculos. 3)
Extrapolacdo: Modelos que sdo validados por parte da entrada podem ser completamente
inadequados para fazer previsdes em outras regides do espaco de interesse. Por exemplo,
um modelo de dose de resposta com base em altas doses, os testes de curta duracdo em

animais, podem envolver erros significativos quando aplicados a estudos em baixas doses
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ou de longa duracdo de exposicdo humana. 4) Resolucdo do modelo: na aplicagdo de
modelos l6gicos e matematicos, a selecdo da grade temporal ou espacial ou tamanho da
estrutura, frequentemente envolve incertezas. Por um lado, ha uma troca entre o tempo
de computacdo (quanto maior, mais custo) e precisdo da previsdo. Por outro lado, existe
uma troca entre a resolucéo e a validade das equacdes que regem o modelo de tais escalas.
4) Limites do modelo: qualquer modelo pode ter fronteiras limitadas em termos de tempo
e espaco. A selecdo de um modelo limite pode ser um tipo de simplificacdo. Dentro do
limite, o modelo pode ser uma representacao precisa, mas outro fenébmeno esquecido, nao

incluido no modelo, pode desempenhar um papel chave no cenario a ser modelado.

3.2 TEOREMA DE BAYES

O Teorema de Bayes relaciona as probabilidades de A e B com suas

probabilidades condicionais, e € definido como:

P(B/A)P(A)
P(B)

P(A/B) = 3.1)

Onde,

P(A) € a probabilidade a priori de A, ou seja, antes de considerar o evento condicional
B;

P(B) é a probabilidade de B, e atua como uma constante de normalizacao;

P(A|B) é a probabilidade condicional de A, dada a ocorréncia de B. E chamada de
probabilidade posterior, pois a ocorréncia de A depende da ocorréncia de B;

P(BJA) é a probabilidade condicional de B, dada a ocorréncia de A.

Se P(B) = 0 entdo P(A/B) nao estara definido, pois ndo faz sentido condicionar

a ocorréncia de um evento A a ocorréncia de um evento B impossivel.



3.3 TEORIA DOS GRAFOS

Segundo Barber (2010), um grafo G consiste de vértices (n6s) e linhas entre os
vertices. Os grafos podem ser direcionados e ndo direcionados, dependendo da existéncia

ou n&o de direcdo das linhas. As Figuras 3.1 e 3.2 sdo exemplos.

T
'\

Figura 3.1-Grafo direcionado

Q

O —
S

Figura 3.2-Grafo nédo direcionado

X

Um caminho de A para B é uma sequéncia de nos que conectam A e B. Um ciclo
€ um caminho que comeca e termina no mesmo nd. Vale ressaltar que o ciclo deve
necessariamente conter mais de dois nds e, caso o grafo ndo possua ciclo, é chamado

aciclico.

Um grafo aciclico direcionado ndo possui ciclo e suas arestas sdo direcionadas. O
sentido da aresta indica a relacdo de dependéncia entre 0s nés, ou seja, Se uma aresta parte
de um n6 A para um né B, entdo A é dito pai de B, assim como B € filho de A. Se um
determinado n6 ndo possui pai, ele € chamado de né raiz. As dependéncias entre 0s nés

sdo quantificadas pelas probabilidades condicionais, Gomes (2011).
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Para exemplificar, a Figura 3.3 ilustra as relacdes de dependéncias entre as
variaveis. Note-se que o0s pais de A5 sdo A,, A, e A;. O pai de A, e de Agé 0 As. Em
contrapartida, Ag é filho de A;, A, e A5. As varidveis A;, A, e A; sdo chamadas de raiz,

pois elas ndo possuem pais.

Figura 3.3—Grafo aciclico direcionado

3.4 REDES BAYESIANAS

As redes bayesianas (RB) sdo grafos aciclicos direcionados (GAD) onde 0s nos
representam as variaveis (discretas ou continuas), e entre elas existem linhas que as
conectam, gerando relagdes entre as variaveis, Khakzad et al. (2011). As redes bayesianas
consistem de um conjunto de variaveis e um conjunto de linhas direcionadas entre as

variaveis, Jensen (2001).

Segundo Jones et al. (2010), uma RB é uma ferramenta de inteligéncia artificial,
com a finalidade de modelar incertezas. Tais incertezas podem ser provenientes do
entendimento inadequado do sistema, seu conhecimento incompleto e de seu

comportamento aleatorio.

As redes bayesianas sdo adequadas para situacdes de dados escassos, para isto
utilizam a opinido de especialistas. Elas sdo capazes de reduzir incertezas através da
atualizacao das probabilidades, assim como visualizar as dependéncias entre as variaveis.
Outra vantagem das RB € a possibilidade de se adicionar novos objetos, pois seu modelo

é flexivel, permitindo a modifica¢&o dos nos.
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Para o célculo de uma rede bayesiana pode-se utilizar o software Netica. Este
software é de facil manuseio. O nd raiz recebe as probabilidades, que devem ser utilizadas
em porcentagem. A cada né filho deve-se distinguir o portdo. O valor do no falho é
encontrado clicando no botdo compilar. Através do CTRL + B é possivel visualizar uma

tabela de probabilidades de todos os nos, Estevao (2013).

O campo de aplicagdo de uma RB é amplo. Seu modelo é capaz de lidar com
sistemas de alta complexidade. A Figura 3.4 exemplifica uma rede bayesiana modelada

no software Netica.

M A2

stated 100 T 7 ° stated 100 © |

stated 100

At v
stated 100 ¢ . Stale)  100] L

Figura 3.4 — Rede Bayesiana elaborada no Netica

A RB consiste de parte qualitativa e quantitativa. Segundo Bobbio et al. (2001), a
parte qualitativa é representada pelo grafo aciclico direcionado e a quantitativa, pela
probabilidade condicional. A Figura 3.5 mostra a parte qualitativa de uma RB, onde 4, e
A, sd0 nos raizes e pais de B. As probabilidades de A, e A,devem ser dadas, pois elas

sdo incondicionais.

Figura 3.5-Parte qualitativa das redes bayesianas
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3.5 VARIAVEIS ALEATORIAS

A variavel aleatoria se divide em discreta e continua. Uma variavel aleatéria X é
considerada discreta se assumem valores que podem ser enumerados. Em contrapartida,

uma variavel aleatoria X € dita continua se existe uma fungéo f(x, = 0 tal que
Fx(X) = [* fx(D)dt,¥ X €R (3.2)

Assim, X pode assumir uma quantidade ndo enumeravel de valores e a funcéao fy é
chamada de fungéo densidade probabilidade de X. Neste trabalho, nos ateremos a tratar
das variaveis aleatdrias continuas, visto que as mesmas serdo necessarias para a resolucao
dos problemas propostos. Segundo Montgomery e Runger (1999), para uma variavel

aleatdria continua X, uma funcao densidade de probabilidade é uma funcéo tal que
D fx)=0
() [ fGdx =1 (33)

B)P(a <X <b) = f:f(x)dx = area sob f(x)de a e b para qualquer ae b

3.5.1 DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADES DE UMA VARIAVEL
ALEATORIA CONTINUA

Serdo observados abaixo conceitos sobre distribui¢cbes de probabilidades. Tais
conceitos servem para auxiliar na escolha da distribuicdo mais adequada ao problema que
sera proposto adiante. Dependendo do problema, diferentes distribuicdes de
probabilidades podem ser utilizadas para as varidveis independentes, tais como,
Uniforme, Weibull, Exponencial, Normal e Lognormal. Estas distribui¢des citadas, seréo

definidas abaixo.
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3.5.1.1 DISTRIBUICAO UNIFORME

A variavel aleatoria X tem distribuicdo uniforme de probabilidades no intervalo

[a,b] se a funcéo densidade f(x) for

1
P sea<x <b

flx) = (3.4)

0, paraoutros valores de x

A Figura 3.6 representa o grafico da funcéo densidade de probabilidade de uma

variavel aleatdria com distribuicdo uniforme no intervalo [a,b].

fx) A

1
b-a

a b x

Figura 3.6: Funcédo densidade de probabilidade continua uniforme, Montgomery e
Runger (1999)

3.5.1.2 DISTRIBUICAO DE WEIBULL

Criada por Ernest Hjalmar Wallodi Weibull (1887-1979), esta distribuicdo foi
estudada a partir do artigo A Statistical Distribution Function of Wide Applicability,
publicada no Journal of Applied Mechanics, em 1951, baseando-se nos estudos sobre
resisténcia de acos.

A distribuicdo de Weibull possui as seguintes utilidades, segundo Benck et. al
(2008): 1) representa falhas tipicas de partida (mortalidade infantil), falhas aleatorias e
falhas devido aos desgastes; 2) obtém parametros significativos da configuracdo das
falhas; 3) representacdo grafica simples.

A distribuicdo de Weibull é utilizada para modelar o tempo até uma falha de
muitos sistemas fisicos diferentes e define-se, segundo Montgomery e Ranger (1999),

como: a variavel aleatoria X com fungéo densidade de probabilidade
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-1
f(x) — % (g) e—(x/é‘)ﬁ para x >0 (35)

tem uma distribuicdo de Weibull com parametros de escala § > 0 e parametro de forma
B > 0. Quando f = 1 a distribuicdo de Weibull é idéntica a distribui¢do exponencial.
Para calcular as probabilidades, frequentemente utiliza-se a funcdo de distribuicao

cumulativa que sera definida abaixo:

Se X tiver uma distribuicdo de Weibull, com parametros 6 e 8, entdo a funcédo
distribuicdo cumulativa de X sera
x)B

Fax)=1- e G (3.6)

A Figura 3.7 mostra a flexibilidade da distribuicdo de Weibull representada pelos

graficos das fungdes densidade de probabilidade.

o=

Figura 3.7: Funcdes densidade de probabilidade de Weibull para valores

selecionados de & e 8, Montgomery e Runger (1999)

3.5.1.3 DISTRIBUICAO EXPONENCIAL

A varidvel aleatoria X tem distribuicdo exponencial com parametro & > 0, onde a

funcdo densidade de probabilidade exponencial apresenta-se da seguinte forma

f(x)= 2 com 1>0,X>0 (3.7)
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A funcéo de distribuicdo de probabilidade é do tipo:

FX)= ["re M =1— ¢ X (3.8)

A distribuicdo de probabilidade exponencial possui as seguintes caracteristicas: ndo
¢ simétrica, a variavel aleatdria assume somente numeros positivos e é definida por
apenas um unico pardmetro, 1. A Figura 3.8 mostra a representacdo grafica da
distribuicéo exponencial.

1,64
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Figura 3.8: Funcéo densidade de probabilidade de uma varidvel aleatoria

exponencial para valores selecionados de A, Montgomery e Runger (1999).

3.5.1.4 DISTRIBUICAO NORMAL

A distribuicdo normal também conhecida como distribuicdo gaussiana ou curva
em forma de sino, é a mais importante das distribui¢6es de probabilidades. Gauss deduziu
matematicamente a distribui¢cdo normal como distribuicao de probabilidade dos erros de
observacao, denominando-a como lei normal dos erros, [Correa, 2003]. Uma variavel

aleatdria X, com funcédo densidade de probabilidade

1 —emw?
e 202 para —o0<x < © (3.9

f&) =

oV2n

Tem uma distribuicdo normal, com pardmetros u,emque —co < u<oeg >

0. Também
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EX)=pueV(X) = o2 (3.10)

A notacdo N (u, a?) quer dizer uma distribuicdo normal com média u e variancia
a2, [Montgomery e Runger, 1999]. Uma variavel aleatéria normal comu = 0e o? =1
é chamada de variavel aleatoria normal padréo e denotada por Z.

A Figura 3.9 refere-se a uma curva normal tipica com seus parametros descritos
graficamente. A curva normal tem forma de sino, como ja foi dito, € unimodal e simétrica,

e 0 seu valor de méaxima frequéncia, a moda coincide com o valor da média e da mediana.

f(x) *

w: média

a: desvio padrio

n X
Figura 3.9: Curva normal tipica, [Correa, 2003]

3.5.1.5 DISTRIBUICAO LOGNORMAL

A distribuicdo lognormal é muito utilizada quando se trata de tempo de vida de
produtos e de individuos. A funcdo densidade de uma varidvel aleatéria Q com

distribuicdo lognormal é dada por,

t,,0%) = ——exp{— llogQ— u)* Q>0 (3.11)
Qo2

202

A Figura 3.10 representa a funcdo densidade de uma distribuicdo de probabilidade

lognormal.
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Figura 3.10: Funcéo densidade lognormal, Martins (2013)

Segundo Henley e Kumamoto (1981), quando a variagdo nos dados é
caracterizada por fatores ou porcentagens, entdo a lognormal é uma distribuicdo
apropriada para descrever os dados adequadamente. Como por exemplo, se Q € uma
variavel aleatoria, que tem um intervalo entre Q, = Q,/K e Qy = Q, K onde Q, € a
mediana e K é uma constante de fator de erro maior que 1, entdo a lognormal é uma

distribuicéo natural.

Segundo Wash 1400, se X representa a variavel aleatoria que pode variar por
fatores no seu erro, por exemplo, tendo um intervalo possivel entre X,/f e X, . f, onde
X, € algum valor de referéncia do ponto médio e f algum fator, entdo uma lognormal é

uma candidata natural a ser utilizada.

A distribuicdo lognormal é comumente usada para descrever dados que podem
variar por fatores, assim como a distribuicdo normal é comumente utilizada para tratar de

dados que podem variar pela adi¢do ou subtracdo de incrementos.

3.5.2 MEDIA E VARIANCIA DE UMA VARIAVEL ALEATORIA
CONTINUA

A média, valor esperado ou esperanca matematica da variavel aleatoria continua

X, representada por u ou E(X), € calculada por:

u=EX) = ["7X f(X)dX (3.12)
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Seja X uma variavel aleatoria continua com média u = E(X). Entdo a variancia

de X, anotada por a2 ou V(X) é definida por:

o?=vX) = [[7(X - w?. fWdx= [TTx* fX)dX— p?  (3.13)

O desvio padrdo da variavel aleatdria continua X, denotado por o, é a raiz

quadrada da variancia.

Trataremos agora dos métodos de propagacdo de incertezas disponiveis na
literatura. Tais métodos auxiliam na tomada de decisdes, em andlise probabilistica de
seguranca, visando realizar os calculos para a indisponibilidade de sistemas de seguranca

de centrais nucleares.

Algumas caracteristicas dos modelos em que incertezas devam ser consideradas
influenciam na escolha do método de propagacéo, tal como, se pelo menos uma, das
varidveis de entrada do modelo, for discreta, os métodos de integracdo numeérica,

aproximacao por séries de Taylor, ndo devem ser usados, Rocquigny (2008).

3.6 METODO DOS MOMENTOS

O método dos momentos é bastante simples e intuitivo. Introduzido por Karl
Pearson em 1902, consiste em igualar os momentos amostrais aos populacionais. Ao final
desta operacdo obtemos os parametros da distribuicdo de probabilidade dada.

Os momentos sdo integrais ponderadas de funcdo densidade que descrevem

varias propriedades geométricas da funcao densidade, Shooman (1990).

O valor esperado é dado pelo célculo dos varios momentos da distribuigcdo de

probabilidade e é definido por

E() = [ x f(x)dx (3.14)
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sendoa < x < b e f (x) a funcdo densidade.

Para uma variavel aleatdria discreta x onde x = x4, x, ..., x, 0 valor esperado ¢

dado por

E(x) = XYiz1 % f(x) (3.15)

Sendo necessario um certo nivel de precisdo para estimar a variancia, métodos
deterministicos baseados em integracdo numérica, ou aproximacdo por Taylor ndo sdo
eficazes, Rocquigny et. al (2008). Os métodos de simulacgéo, principalmente SRS (Simple
Random Sampling) e o LHS (Latin Hypercube Sampling), s&o os mais apropriados.

A fungéo geratriz de momentos de uma fungédo densidade de probabilidades para

0 caso continuo ¢é dada por:

My () = [ e™f(x)dx (3.16)

em que f(x) é a funcdo densidade de probabilidade.

A interpretacdo para o caso discreto é dado por:

M, (8) = Xz, e™if (x;) (3.17)

em que f(x) é a funcdo densidade de probabilidade, Shooman (1990).

3.7 METODO DE MONTE CARLO

O Meétodo de Monte Carlo (MMC) é uma ferramenta matematica que usa numeros
aleatérios para simular problemas que podem ser representados por processos
estocésticos. E muito Gtil para simular problemas que dependam de fatores aleatorios.
Este método é muito utilizado em diversas areas de conhecimento, como por exemplo,

em engenharia, fisica, administracdo, Yoriyaz (2009).
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Oficialmente, este método surgiu em 1949, escrito por Metropolis e Ulam através
do artigo “The Monte Carlo Method”, Metropolis ¢ Ulam (1949), para solucdo de
problemas nos quais o tratamento analitico torna-se inviavel. O nome dado foi em
homenagem ao famoso cassino Monte Carlo, fundado em 1862, situado na cidade de
Madnaco, conhecida mundialmente como a capital dos jogos de azar, devido a uma roleta,

um gerador de nameros aleatorios, Yoriyaz (2009).

O método de Monte Carlo fornece uma solucéo para qualquer tipo de problema,
independentemente de sua complexidade, dimensdo, ou ndo linearidade, Jahani et al.
(2014). Segundo Papaioannou et al. (2015) o método de Monte Carlo é robusto e simples,

sendo capaz de manipular qualguer modelo, independentemente de sua complexidade.

Para efetuar a simulacdo de Monte Carlo, segundo Werner et. al (2011), é
necessario realizar os seguintes passos: 1) Determinar as variaveis que serdo utilizadas na
simulacdo; 2) Determinar as distribuicdes de probabilidade das varidveis que serdo
simuladas; 3) Estabelecer as relacfes entre variaveis; 4) Calcular o nimero de simulacdes
(rodadas) a serem obtidas, considerando o erro aceitavel e a confiabilidade; 5) Rodar a
simulacdo. Cada rodada € um cenéario possivel e consistente baseado nos supostos
estabelecidos do modelo. O resultado de cada rodada deve ser guardado; 6) Analisar
estatisticamente os resultados. Por exemplo, medidas estatisticas, probabilidade de que
os resultados assumam certos valores, histograma ou grafico de probabilidades, lucro

esperado, entre outros.

A Figura 3.11 mostra um fluxograma que representa os passos a serem dados para

se realizar uma simulacao por Monte Carlo.

TIPUT 1
DISTRIB ESTATISTICA
P/ CADA COMPONENTH

SELECIONAE. UM

WVALOER ALEATORIO I

DE CATDA DISTRIB REPETIR.
l MUTTAS

WVEZES
nJPUT 2 BASEADO NMESSES

RELACAOC ENTR VALORES, CALCULAR I

COMPOMNENTES O DESEMP do SISTEMA]

E DESEMP. SIST l

~ QUTPUT
WVARIOS VALORES DE
DESEMP. P O SIST.

Figura 3.11: Fluxograma do método de simulac&o de Monte Carlo, Werner
(2010)
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Segundo Yoriyaz (2009), para a utilizagdo de Monte Carlo s&o necessarios alguns

componentes primarios:

eFuncéo Densidade de Probabilidade (FDP);
eGerador de Numeros Aleatérios (GNA);

eTécnicas de Amostragem (TA).

As varidveis modeladas devem ser descritas por uma FDP. As FDP s&o funcdes
ndo negativas que representam a distribuicdo de probabilidade, quando tratamos de
variavel aleatoria continua. A amostragem obtida deve ser aleatoria. Assim, utiliza-se

computacionalmente o segundo topico mencionado acima, 0 GNA.

Em MMC, apoés a escolha da FDP, é necessaria a utilizacdo dos GNA para 0s
parametros de entrada. Os numeros aleatorios sdo elementos basicos necessarios na
simulacdo de quase todos os sistemas discretos. Sua geragdo em computadores torna-se
inapropriada, visto que a caracteristica de qualquer sequéncia de numeros aleatorios esta
no fato dela ndo ser reproduzida. J& os procedimentos computacionais fornecem
sequéncias que podem ser reproduzidas. Assim, as sequéncias de numeros aleatérios

tratadas neste trabalho serdo denominados pseudoaleatdrias.

Os numeros pseudoaleatdrios constituem uma sequéncia de nimeros que devem
ser computacionalmente eficientes, uma vez que as simulagdes podem necessitar de
milhGes de nimeros aleatdrios a cada execucdo e seus valores devem ser independentes

e uniformemente distribuidos.

A técnica mais comum empregada na geracdo de numeros aleatdrios se inicia
com um valor Xo, chamado de semente, e entdo se faz uso de uma relacdo recursiva para

a determinacdo do valor final X,, n> 1, com

X, = aX,_; modulom (3.18)

onde a e m sdo inteiros positivos dados e ax,_; € dividido por m. Assim cada x,, é

também 0,1,2,...,m—1e x”/m é chamado de nimero pseudoaleatorio, Ross (2006).
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Embora esta sequéncia seja considerada aleatoria, sdo de fato nameros
pseudoaleatorios. As sequéncias de numeros pseudoaleatérios possuem uma grande
vantagem sobre as que sdo realmente aleatorias, pois elas podem ser utilizadas inUmeras

vezes, com a finalidade de produzir os mesmos numeros.

Para a criagdo de uma nova sequéncia, basta fazer a modificacdo do elemento
semente. Logo, os geradores de numeros aleatorios permitem um controle adicional sobre

a possibilidade de se reproduzir os resultados.

Uma das grandes vantagens do Método de Monte Carlo sobre outras técnicas
numéricas é a possibilidade de se avaliar o erro das estimativas. Outra vantagem se da
por ndo ser necessario 0 conhecimento prévio das expressdes analiticas que modelam o

problema proposto.

A simulacdo por Monte Carlo permite analisar sistemas por redes bayesianas que
ndo poderiam ser analisados analiticamente. A técnica de experimentacdo numeérica de
Monte Carlo consiste na introducdo de N amostras da variavel aleatdria na entrada de um
dado sistema para gerar N amostras aleatorias da varidvel de saida, Macedo (2010). As
variaveis de entradas séo modeladas por uma funcdo de distribuicao de probabilidade pré-

determinada.

Uma desvantagem para o0 uso do método de Monte Carlo é a demanda
computacional ser muito alta, mesmo quando se trata de probabilidades de falhas
pequenas. A eficiéncia deste método pode ser melhorada com a aplicacdo do método de
reducdo de variancia, como por exemplo, amostragem por importancia, Papaioannou et
al. (2015).

Encontram-se na literatura trés tipos de técnicas de propagacao de incertezas em
Monte Carlo: simulagdo Monte Carlo cléssica, método de Monte Carlo Bayes e método

de inicializacdo (bootstrap). Estes métodos serdo descritos nas secdes posteriores.

3.7.1 SIMULACAO DE MONTE CARLO CLASSICA

Sejam (x4, x4, ... ,x,) variaveis aleatdrias, tem-se o caso geral da estimacdo do

modelo como sendo,
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Y = f(x1,%2, . ,Xp) (3.19)

O método de Monte Carlo classico se baseia sobre os modelos probabilisticos
classicos, para caracterizar incertezas x; elementos que séo construidos baseados apenas
em dados, Modarres (2006). Para cada elemento X;, € associada uma distribuicao,
baseadas nos dados de falha real. Porém, se ndo h& dados, devemos tratar Y como variavel

aleatoria.

Seguem quatro passos, sugeridos por Modarres (2006), para construir o limite de
confianca para Y: 1) Para cada xi elementos de Y, selecione um ponto de dados
observados ou uma estimativa de pontos (exemplo: uma estimativa de probabilidade
maxima); 2) Calcular a correspondente estimativa classica de Y em (4.6); 3) Repetir 0s
passos anteriores um numero de vezes suficientemente grande, n, para obtermos um
grande numero de amostras de Y; 4) Usando as amostras obtidas no terceiro passo, e

escolhendo o nivel de confianga (1 - a), deve-se construir o limite de confianca para Y.

3.7.2 SIMULACAO DE MONTE CARLO BAYES

A fim de reduzir o custo computacional com o uso de Monte Carlo e de ter mais
controle no processo de amostragem, criaram-se técnicas cuja finalidade é reduzir a
variancia. Porém, o controle continua ndo sendo total, pois se continua trabalhando com

valores aleatérios. Técnicas de reducgdo de variancia serdo descritas adiante.

3.7.2.1 AMOSTRAGEM POR HIPERCUBO LATINO

A amostragem por hipercubo latino foi proposta por McKay et.al. (1979) e
funciona como uma técnica de reducéo de variancia. Ela ¢ utilizada da seguinte forma: o

dominio de cada variavel aleatoria x,, com k =1, ...,m, é dividido em n intervalos de

igual probabilidade % :

O numero n de intervalos deve ser igual ao tamanho da amostra de interesse, ou

seja, igual ao numero de simulagdes.
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Em suma, esta amostragem se baseia na estratificacdo da distribuicdo amostral,
com igual probabilidade de ocorréncia e sorteiam-se aleatoriamente valores para cada um
destes estratos. A amostra hipercubica é constituida por esses valores sorteados

aleatoriamente.

A eficacia do hipercubo latino se d&, pelo fato de ele possuir uma estratificagcdo
densa ao longo das variaveis incertas, com um tamanho de amostra relativamente

pequeno, [Sallaberry, 2007].

Foi desenvolvida, por [Saliby, 1980], uma técnica alternativa para a reducao da
variancia, chamada amostragem descritiva. Segundo Maletta (2005), na abordagem
descritiva, rompe-se completamente a selecdo aleatoria da amostra, utilizando como base
a escolha deterministica dos valores. Estes sdo escolhidos como pontos centrais dos

mesmaos estratos utilizados no hipercubo latino.

McKay et. al (1979) chegaram a conclus@o que a amostragem por hipercubo latino
possui mais vantagens em comparagdo a outros métodos, pois pode-se reduzir seu niUmero
de simulacdes consideravelmente, para atingir o mesmo nivel de precisdo que outros

métodos por eles analisados.

A desvantagem deste método é a falta de possibilidade de se aumentar o tamanho
da amostra, utilizando a amostra ja disponivel mantendo as propriedades de estratificacdo
que tornam a amostragem por hipercubo latino t&o eficaz, Sallaberry (2007). Com isto,
pode-se recair num problema. Amostras pequenas podem fornecer resultados estatisticos
incompletos (ndo aceitaveis), enquanto que amostras grandes demais podem levar a um

esforgo computacional custoso.
3.7.2.2 AMOSTRAGEM POR IMPORTANCIA

Existem inimeras maneiras de se reduzir a variancia de estimadores de Monte
Carlo. Isto auxilia na reducdo do tempo para simular um determinado modelo. A
amostragem por importancia tem sido muito utilizada para desempenhar esta funcao.
Antes de esta técnica ser elaborada, a geracdo da amostra era totalmente aleatéria e era

denominada amostragem aleatdria simples.

Segundo Vieira (2006), a amostragem por importancia consiste em forcar a

selecdo de um maior nimero de amostras nas partes mais importantes do problema. Isto
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é feito, inserindo uma nova fungdo distribuicdo. O objetivo desta técnica é deslocar a
distribuicdo para as areas de maior interesse, aumentando assim a convergéncia do
método. Para que ndo haja alteracédo nos resultados esperados, torna-se necessario corrigir

os valores por um fator peso.

A fim de ilustrar o principio de amostragem por importancia, considere a integral,
segundo [Vieira, 2006] :

o= [ f(x)i(x)dx (3.20)

Deve-se introduzir uma funcéo importancia i(x) da seguinte forma:

_ 0 N S @i@dx i)
fO) =75 iD= =25 ™ aicoa (3.21)

A distribuicdo modificada é dada por:

_ Wi
90 J2, Foi()dx (3.22)
ou,
- f®
f6) =56 9% (3.23)
onde % é 0 peso da correcdo. Para a nova funcdo distribuicdo, deve ser

calculado o fator de normalizacéo, que para este caso sera chamado de J.

J=J"_ fei(x)dx (3.24)
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Substituindo J na equacéo (4.6)

g(x) = f—(X)]i(x) (3.25)

3.7.3 METODO DE SIMULACAO BOOTSTRAP

O método bootstrap foi introduzido por Efron (1979), sendo muito utilizada em
diferentes situacOes estatisticas. O objetivo deste método é obter, através da

reamostragem do conjunto de dados originais, um novo conjunto de dados.

A reamostragem consiste em formar uma nova amostra, realizando sorteio, com
reposicdo, de dados pertencentes a uma amostra retirada anteriormente. Com a
reamostragem é possivel obter diferentes alternativas para encontrar o desvio padrdo e o

intervalo de confianca através da analise de dados.

O método bootstrap pode ser usado para estimar o erro padrdo o, onde 8 é uma
estimativa do parametro 8, assim como pode ser usado para encontrar o intervalo de

confianca sobre o parametro 8, Montgomery e Runger (1999).

Segundo Bastos (2013), este método € aplicavel em situacdes em que os métodos
tradicionais ndo podem ser empregados, por inumeras razdes, como por exemplo,
distribuicdo inadequada, heterogeneidade de variancias, distribuicdo de amostragem da

quantidade amostral de interesse ndo conhecida, dentre outras razdes.

N&o é necessario utilizar o método de bootstrap sozinho, ele pode ser empregado
como um complemento a conclusdes de outros métodos. Para que seus resultados sejam

satisfatorios, € importante analisar os valores de entrada para amostra. Uma amostra de

tamanho n possui uma probabilidade de ser sorteada igual a% :

As vantagens em utilizar o método bootstrap séo:

e Possibilidade de se obter respostas mais precisas;

e Generalidade do método, pois necessita de menos suposicdes;
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e Possibilidade de se utilizar problemas onde a distribui¢éo de probabilidade
é desconhecida, pois € um modelo que nédo exige a analise de uma férmula

para cada problema.

Segundo Bastos (2013), este método se divide em ndo paramétrico e parametrico.
No método de bootstrap ndo paramétrico a amostragem é feita repondo a amostra original.
Considera que a funcéo de distribuicdo da varidvel aleatoria é desconhecida. O objetivo
é encontrar pseudoamostras de mesmo tamanho da amostra original. Este processo é
repetido inimeras vezes até que se obtenha o mesmo numero de estimativas. Estas
estimativas representam uma amostra da distribuicdo do estimador, permitindo realizar

inferéncias sobre o parametro de interesse.

A férmula ndo paramétrica é a mais usada. A Figura 3.12 ilustra o método ndo

paramétrico sob a visdo de Bastos (2013).
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CY e Yo g D (Y gz Yozeo Yo - == YaeYogr s Yp D

Estimativa Y / Estimativa /7 Estimativa

"\ da reamostra 1) L, da reamostra 2/' --—- "\ da reamostra B/"

Figura 3.12 llustracdo do método de bootstrap ndo paramétrico, Bastos (2013).

O método de bootstrap paramétrico é similar ao método de Monte Carlo. Ele se
aplica quando a distribuicdo da variavel aleatoria é conhecida. Assim, ele se baseia em
gerar reamostras da distribuicdo de probabilidade usando como parametros as estimativas

dos mesmos encontrados através da amostra original.

O bootstrap paramétrico é mais restrito, pois se baseia em uma distribuicdo para
os dados amostrais. A Figura 3.11 ilustra o resumo do método de bootstrap paramétrico,

para um melhor entendimento.
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Figura 3.11 llustracdo do método de bootstrap paramétrico, Bastos (2013).

3.8 METODO DE SUPERFICIE DE RESPOSTA

O método de superficie de resposta € um conjunto de técnicas matematicas e
estatisticas que sdo muito usadas ao analisar e modelar eventos cuja resposta de interesse
é influenciada por varias variaveis e o0 objetivo é otimizar esta resposta, [Montgomery e
Runger, 1999].

Este método é aplicado quando o problema a ser estudado é muito complexo e
trabalhar com simulacdo de Monte Carlo torna-se inviavel. Assim, sera definida a
superficie de resposta como a representacdo geométrica obtida quando se trata, o grafico
de uma variavel resposta, como uma funcao de dois ou mais fatores quantitativos, Cecon

e Silva (2011). Esta fung&o pode ser definida como:
Y=f(x,xy...) + € (3.26)

onde € € o erro aleatorio observado na resposta Y. O valor esperado da resposta Y €

representado por E(Y) e é dado por:

E(Y) = f(x;, x5 ... xp) = 1 (3.27)
logo, a superficie dada por
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n = f(x, x5 .0 xg) (3.28)

chamada de superficie de resposta.

Segundo Cecon e Silva (2011), ao usar uma superficie de resposta deve-se levar
em conta alguns pressupostos, que sdo: 1) Os fatores que sdo criticos para 0 processo
sdo conhecidos; 2) A regido em que os fatores influem o processo é conhecida; 3) Os
fatores variam continuamente ao longo da faixa experimental escolhida; 4) Existe uma

fungdo matematica que relaciona os fatores a resposta medida.

Cecon e Silva (2011) listaram também algumas das limitacdes que este método
possui: 1) Grandes variagdes dos fatores podem resultar em conclusdes falsas; 2) A regido
de 6timo pode ndo ser determinada devido ao uso de uma faixa muito estreita ou ampla;
3) Como em qualquer experimento, resultados distorcidos podem ser obtidos se os
principios classicos da experimentacdo ndo forem seguidos (casualizacdo, repeticdo e
controle local); 4) Superestimar a computacdo: o pesquisador deve ter cuidado ao chegar
as conclusdes dos resultados. Deve utilizar seu conhecimento prévio para tomar decisdes

adequadas.

3.9 LOGICA FUZzY

A l6gica fuzzy, também chamada de l6gica difusa ou nebulosa foi introduzida em
1930 por Jan Lukasiewicz, filosofo e ldgico polonés. Ja em 1965, Lotfi Zadeh
(Universidade da California, Berkeley) publicou o artigo Fuzzy Sets, que ficou conhecido

como o que originou a légica fuzzy.

A légica fuzzy possui como foco principal a representacdo da légica e da
racionalidade humana ao resolver problemas de alta complexidade. Os algoritmos
baseados na logica fuzzy sao diferentes dos métodos deterministicos e probabilisticos. A
I6gica fuzzy trabalha com novos conceitos, como por exemplo, varidveis linguisticas e a

distribuicdo de possibilidade, o que melhora a acuracia dos calculos efetuados.

Segundo Lima (1999), para estudar ldgica fuzzy, é necessario o entendimento de

cinco diferentes simbolos conceituais, que sdo conjunto de elementos, variavel
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linguistica, termo linguistico, intervalo numérico mensuravel e atribuicdo numérica

subjetiva.

Na teoria cléssica, desenvolvida por Aristoteles, os conjuntos sdo denominados
“crisp” e um dado elemento do universo pertence ou ndo pertence ao referido conjunto.
Ja na teoria de conjuntos fuzzy existe um grau de pertinéncia de cada elemento a um
determinado conjunto. A variédvel linguistica é um rétulo para um atributo dos elementos,

como por exemplo, idade, nivel de estoque.

O termo linguistico de uma variavel linguistica, corresponde a um adjetivo ou a
um advérbio, em um conjunto de termos linguisticos, como “jovem”, ou “velho”,
associado com a idade. Intervalo numérico mensurdvel, conhecido como conjunto
referencial para a medicdo de um atributo particular, de um conjunto de elementos, como
por exemplo, “[0,50] anos” quando se refere a idade. E, por fim, atribui¢do numérica
subjetiva ou valor de pertinéncia, que é o grau com que um elemento pertence ao conjunto
de elementos, rotulados por uma variavel linguistica e identificados pelo termo
linguistico, Lima (1999).

Segundo Barbalho (2001), as varidveis linguisticas cumprem na logica difusa o
mesmo papel que as varidveis numéricas nos modelos matematicos convencionais, com
a diferenca de que os valores que podem assumir sdo conceitos expressos em linguagem

natural, como por exemplo, “alto”, “baixo”, “quente”, entre outros. A Figura 3.12 ilustra

todo o sistema logico fuzzy, Jané (2004).
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Figura 3.12 — Estrutura do sistema da légica fuzzy, Jané (2004)

Uma proposigdo ldgica possui, tradicionalmente, dois extremos: completamente
verdadeiro ou completamente falso. Ao contrario da l6gica convencional, a logica fuzzy
utiliza a ideia de que todas as coisas admitem graus de pertinéncia. Porém, na logica fuzzy
0 grau de verdade varia de 0 a 1, o que leva a premissa a ser parcialmente verdadeira ou
parcialmente falsa.

O objetivo deste método € gerar uma saida l6gica a partir de um conjunto de
entradas nao precisas. O grau de pertinéncia 0 indica que o valor ndo pertence ao conjunto.
O grau 1 indica uma representacdo completa deste conjunto.

Seja um conjunto fuzzy A, de um universo E, cujos elementos sdo denotados por

xi. A funcdo de pertinéncia associada a este conjunto ¢é definida por:

Vx €EA: py(x) €[01] (3.29)

onde p, € afuncdo de pertinéncia.

Considere um conjunto A e um elemento x com relacdo a esse conjunto. As
expressdes abaixo demonstram como é a tomada de decisdo para uma teoria classica e a

l0gica fuzzy, respectivamente.
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se,e somente se,x € A

0, se,e somente se,x & A (3.30)

fe ={"

1, se,e somente se,x € A
u(x) = 0, se,e somente se,x & A (3.31)
0 <u(lx) <1,sex € parcialmente a A

Assim, pode-se observar que, para a légica fuzzy, o intervalo de pertinéncia é [0,1]
sabendo que 0 significa que o elemento ndo pertence ao conjunto e 1 significa total
pertinéncia a esse conjunto. Ja os elementos que estdo entre 0 e 1 indicam graus parciais
de pertinéncia.

A teoria dos conjuntos fuzzy e a simulagdo de Monte Carlo ajudam a propagar
incertezas usando distribuicdes de possibilidade e probabilidade respectivamente, Zonouz
e Miremadi (2006).

Segundo Guimardes (1997), a teoria dos conjuntos fuzzy possibilita quantificar e
manipular situacdes qualitativas, conceitos vagos, ou subjetividade de opinides. A
variavel linguistica se diferencia da variavel numérica por utilizar sentencas ou palavras

em lugar de nimeros.

Conforme visto por Jané (2004), todas as operac¢des entre 0s conjuntos fuzzy estdo
relacionados com suas respectivas funcdes de pertinéncia. Seguem abaixo as definicdes
de conjunto fuzzy vazio, conjunto fuzzy total, equivaléncias entre conjuntos fuzzy,
subconjunto fuzzy, complemento, unido entre conjuntos fuzzy, interse¢do entre conjuntos

fuzzy, soma exclusiva entre conjuntos fuzzy e produto algébrico entre conjuntos fuzzy.

Conjunto fuzzy vazio: Seja A um conjunto fuzzy. Ele sera considerado vazio (¢),

se sua funcéo de pertinéncia se comportar conforme a equacéo (4.16):

A=¢ © 1y, (x)=0,vx €A (3.32)

Conjunto fuzzy total: Seja A um conjunto fuzzy. Ele sera considerado total em um

universo E, se sua funcdo de pertinéncia se comportar conforme a equacao (4.20):

A= A(E) @ pyx) =1,Vx €A (3.33)
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Equivaléncia entre conjuntos fuzzy: Dois conjuntos fuzzy A e B sdo ditos iguais

se suas funcdes de pertinéncia assumirem valores iguais conforme a equacao (3.34):

A=B & py(x) =puyg x),Vx €E (3.34)

Subconjunto fuzzy: O conjunto fuzzy A € dito subconjunto ou incluido no conjunto

fuzzy B (A < B), caso ocorra relacdo conforme a equagéo (3.35):

AC B o pyx)<pygx),Vx €E (3.35)

Complemento: O complemento de um conjunto fuzzy A (A) é tal que sua funcéo

de pertinéncia obedece a relagdo conforme a equacéo (3.36):

A= pui(x) =1—py ,Vx €EE (3.36)

Unido entre conjuntos fuzzy: A unido de dois conjuntos fuzzy A e B é dada pela

unido entre suas fungdes de pertinéncia conforme equagéo (3.37):

AUB © g (x) =max(py, pug),Vx €E (3.37)

Intersecdo entre conjuntos fuzzy: A intersecdo de dois conjuntos fuzzy A e B é

dada pela intersecéo de suas fungdes de pertinéncia conforme a equagao (3.38):

ANB & pyng (x) = max(uy, ug),Vx €EE (3.38)
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Soma exclusiva entre conjuntos fuzzy: A soma exclusiva entre dois conjuntos fuzzy Ae B
(A € B) é dada conforme a equacéo (3.39):

A @B < (ANB) U (AN B) (3.39)

Produto Algébrico entre conjuntos fuzzy: O produto algébrico entre dois conjuntos

fuzzy A e B (A . B), é calculado através da equacao (3.40):

AB S pg(x)=ps (x).pp(x),Vx €E (3.40)

A ldgica fuzzy se destaca em comparacdo a outros métodos de propagacao de
incertezas, por causa das seguintes vantagens: possui solucdo rapida e barata em alguns
casos, é facilmente implementavel em microprocessadores, controle de sistemas lineares
sem modelos matematicos, modificada facilmente, pois é baseada em regras e robusta

devido ao fato de ndo requerer entradas precisas.

A etapa de fuzzificagdo é o primeiro passo a ser considerado. Neste ocorre a
transformacdo dos dados de entrada em suas respectivas variaveis linguisticas. Apés a
etapa de fuzzificacdo, inicia-se a fase denominada inferéncia fuzzy, que possui a fungédo
de relacionar as possiveis varidveis entre si, cumprindo regras pré-estabelecidas. A ultima
etapa do sistema légico fuzzy é a desfuzzificacdo, que possui a funcdo de traduzir, em

valores numeéricos, os resultados obtidos na etapa anterior.

Na etapa de fuzzificacdo deve-se ter atencdo na definicdo das fungbes de
pertinéncia para cada variavel. Os tipos de espa¢os mais comuns sdo 0s triangulares,
trapezoidal e sino. Na etapa de inferéncia deve ser dada a atengdo necessaria as
proposicdes (possuem grande importancia nos modelos fuzzy). A desfuzificacdo, dltima

etapa, corresponde a ligag&o entre as regides fuzzy e o valor esperado, Tibiri¢a (2005).
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3.10 COMPARACAO ENTRE OS METODOS

Nesta secdo sera feita a comparagdo entre os métodos apresentados anteriormente.
A andlise estd baseada nas seguintes divisdes: método de Monte Carlo (AHL, Al e
Bootstrap), método de momentos e superficie de resposta. A comparagdo abaixo foi
baseada em Modarres (2006).

O método de Monte Carlo possui inimeras vantagens, tais como, suas
aproximagdes sdo conceitualmente simples e de fécil utilizacdo, tendo abrangentes fontes

de informac0es na literatura.

A desvantagem do MMC estd no custo computacional, que dependendo do
problema, pode inviabilizar a simulacdo. Porém, como ja foi mencionado, 0s
computadores estdo cada vez melhores, assim como os softwares. Isto reduz a cada dia o

custo computacional, o que tem tornado este método muito adequado.

Dependendo da precisdo que se deseja, pode ser usado o método de AHL, que
podem reduzir drasticamente o tamanho da amostra. As vantagens da AHL s&o: aumento
da precisao na distribuicéo de saida, como é um método que reduz o custo computacional
¢ muito usado pelos analistas. A desvantagem deste método esta na sua complexidade

para estabelecer o problema e executa-lo, caso seja um problema complexo.

O método de momentos se baseia na aproximacao da série de Taylor e possui a
vantagem de, quando a série de Taylor j& estiver desenvolvida a anélise de sensibilidade
e de incerteza serdo muito simples. Além disso, a aplicacdo deste método tem sido
amplamente estudada. O problema é que este método fornece solugdes locais, ele é mais

bem aplicado em problemas simples.

O método de superficie de resposta € util quando o problema é muito complexo
para ser realizada a simulacdo de Monte Carlo. Com a superficie de resposta é possivel
ter um controle completo dos modelos de entrada e as analises de incertezas e de
sensibilidade sdo muito simples, uma vez que o modelo de superficie de resposta tenha
sido desenvolvido. Algumas vezes, torna-se necessario um grande numero de execucdes,
a correlacdo entre variaveis pode ser dificil e escolher uma superficie de resposta

apropriada a um determinado modelo, pode ser algo de elevado grau de dificuldade.
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Tabela 3.1: Comparagdo entre os métodos de propagacgdo de incertezas

METODO

VANTAGEM

DESVANTAGEM

MOMENTOS

O método de momentos se baseia
na aproximacao da série de Taylor
e possui a vantagem de, quando a
série de Taylor ja estiver
desenvolvida a andlise de
sensibilidade e de incerteza serao
muito simples, Shooman (1990).

Este método fornece
solugdes locais, ele é bem
aplicado em problemas
simples.

SUPERFICIE DE
RESPOSTA

Este método é muito util quando
o problema é muito complexo
para ser realizada a simulagao de
Monte Carlo. Com a superficie de
resposta é possivel ter um
controle completo dos modelos
de entrada e as analises de
incertezas e de sensibilidade sdo
muito simples, uma vez que o
modelo de superficie de resposta
tenha sido desenvolvido, Cecon e
Silva (2011).

Algumas vezes, torna-se
necessario um grande
numero de execugdes, a
correlacdo entre varidveis
pode ser dificil e escolher
uma superficie de resposta
apropriada a um
determinado modelo,
pode ser algo de elevado
grau de dificuldade.

MONTE CARLO

O método de Monte Carlo possui
inumeras vantagens, tais como,
suas aproximacgoes sao
conceitualmente simples e de facil
utilizacdo, tendo abrangentes
fontes de informag¢bes na
literatura, Yoriyaz (2009).

A desvantagem do MMC
esta no custo
computacional, que
dependendo do problema,
pode inviabilizar a
simulacao.

Se alguma variavel de interesse for multidimensional ou depender do tempo, apenas
0 método de Monte Carlo sera possivel. Se pelo menos uma variavel de entrada do modelo
for uma variavel aleatdria discreta, os métodos de integracdo numeérica, aproximacao por
Taylor e métodos baseados sobre o desenvolvimento estocastico, ndo serdo apropriados,
(Rocquigny et. al 2008).

O método FORM (método de confiabilidade de primeira ordem) e SORM (método de
confiabilidade de segunda ordem) é considerado um dos mais confidveis métodos
computacionais para a confiabilidade estrutural. Estes métodos podem ser usados para
calcular a probabilidade de falha utilizando as variaveis aleatorias, evitando assim a

integracdo numeérica. Sua precisdo geralmente depende de trés parametros: o raio de
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curvatura do ponto de projeto, 0 nimero de variaveis aleatérias e o indice de

confiabilidade de primeira ordem, Zhao e Ono (1999).

O método FORM baseia-se em aproximacg0es lineares. J& o0 SORM, baseia-se em
aproximacdes quadraticas. O método de confiabilidade de segunda ordem foi uma

tentativa de melhorar a precisdo do método de primeira ordem.

Através da logica fuzzy é possivel modelar as incertezas através das taxas de falhas
dos eventos béasicos da AF, que sdo 0s nds raizes da RB, através de conjuntos com
fronteira nebulosa. Esta técnica se baseia na l6gica nebulosa ao invés de se basear na

I6gica booleana.

3.11 ARVORE DE FALHAS

A arvore de falhas pode ser descrita como uma técnica analitica, uma das
técnicas mais populares para a analise de seguranca, que possui a finalidade de modelar

as possiveis falhas de sistemas ou acidentes.

A construcdo da arvore de falhas é realizada dos eventos para as causas. Através
desta técnica, é possivel identificar falhas que conduzirdo ao Evento Topo (ET). O ET

representa uma falha de sistema e deve ser colocado no topo da arvore de falhas.

A analise da arvore de falhas tem por objetivo estudar as possiveis combinacdes,
que podem levar & falha do evento topo. E importante salientar que uma arvore de falhas
ndo representa necessariamente todas as combinacdes de falhas possiveis em um sistema.

Ela inclui apenas as falhas que o especialista consegue identificar, [Guimaraes, 1997].

Uma arvore de falhas é um modelo qualitativo que é avaliado quantitativamente
usando algebra booleana para analisar a probabilidade do resultado. Atraves da analise

qualitativa é possivel determinar o conjunto de cortes minimos da AF.

Um corte minimo é um conjunto de eventos basicos que ndo pode ser reduzido
sem perder a condicdo de corte e sdo as combinagdes minimas de eventos que quando

ocorrem levam a falha do sistema, [Sim&es Filho, 2006].
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3.11.1 Simbologia da arvore de falhas

A Tabela 3.2 mostra os simbolos de eventos primarios, que sao utilizados para a

construcdo de uma arvore de falhas.

Tabela 3.2 — Diferentes Eventos Primarios

Simbolo Nomenclatura

Evento Basico

Evento Condicionante

Q Evento ndo desenvolvido

Evento Externo

De acordo com as Tabelas 3.2, 3.3 e 3.4, para construcdo de uma arvore de falhas,
podem-se utilizar os seguintes simbolos: diferentes eventos primarios, evento

intermediéario e de transferéncia e port6es 14gicos.

O evento basico é representado por um circulo e indica que a falha ndo pode mais
ser subdividida. O evento condicionante, uma elipse, registra qualquer condi¢cdo ou
restricdo a qualquer portdo I6gico. O evento ndo desenvolvido, losango, indica que devido
a falta de informag0es este evento néo sera desenvolvido em detalhes. O evento externo
significa um evento que se supde que exista, por exemplo uma mudanca de fase num

sistema dinamico.
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Tabela 3.3 — Evento intermediario e evento de transferéncia

Simbolo

Nomenclatura

Evento Intermediario

Transferéncia para dentro

Transferéncia para fora

O evento intermediério, representado por um retangulo, ocorrem porque uma ou

mais causas antecedentes atuam nos portdes logicos. As transferéncias indicam que as

arvores foram desenvolvidas em folhas adicionais 0 que permite representar arvores

grandes.

Na Tabela 3.4 sdo mostrados os portdes ldgicos, que mostram como funciona a

modelagem para resultar no evento topo. Para o portdo E, a falha na saida ocorrera apenas

se todas as entradas ocorrerem. O portdo OU indica que ocorrera falha na saida se pelo

menos uma entrada ocorrer. O portdo k/n representa que pelo menos k das n entradas

devem ocorrer. E, por fim, a porta inibidora, representada por um hexagono, indica que a

saida ocorre quando uma entrada Unica satisfaz alguma condicao.
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Tabela 3.4 — Portdes Logicos

Simbolo

Nomenclatura

Porta OU

Porta E

Porta k de n

O @D D

Porta Inibidora
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4 PROBLEMA INVESTIGADO

A arvore de falhas escolhida para a realizacdo da modelagem foi a de um sistema
de seguranca de uma usina a agua leve tipica de segunda geracdo, o Sistema de Remocéo
de Calor da Contencéo (CHRS).

A Figura 4.1 representa o diagrama simplificado do sistema de remocdo de calor
da contencdo (CHRS). Neste diagrama estdo destacadas as valvulas que sé&o
automaticamente abertas por sinais, 0s monitores de radiagdo (uma amostra de agua, de
cada trocador de calor é passado por estes monitores de radiacdo, para analisar se ha
radiacdo saindo do sistema), caso haja, as valvulas sdo automaticamente fechadas. Ha
também, em destaque, as linhas de descarga para a entrada e saida de ar no sistema do

trocador de calor.

A funcdo do CHRS é resfriar a agua do poc¢o da contencdo, recirculando através
do Containment Spray Recirculation System (CSRS). Este ultimo € iniciado
automaticamente apds um acidente de perda de refrigerante (LOCA) e em conjunto com
0 CHRS disponibiliza meios para remover o calor da agua do poco da contengdo. Sendo
assim, estes sistemas sdo de grande importancia ap6s a ocorréncia de um acidente, pois

com eles, torna-se possivel resfriar a &gua, mantendo a integridade do reator.

Toda arvore de falhas pode ser mapeada em uma rede bayesiana, Khakzad et al.
(2011). Sendo assim, a arvore do CHRS foi mapeada e a rede em questdo sera utilizada
neste trabalho. As Figuras 4.2 e 4.3, representam a arvore de falhas do CHRS, ja a Figura

4.4, é a rede bayesiana mapeada da arvore do CHRS.

O diagrama do CHRS também é encontrado no Apéndice A, a arvore de falha,
modelada no SAPHIRE e a rede modelada no netica, assim como as subarvores utilizadas
estdo localizadas no Apéndice B, as tabelas com valores a serem utilizados, no Apéndice
C e, por fim, os resultados encontrados na modelagem tradicional, com a finalidade de se

comparar a modelagem hibrida, encontram-se no Apéndice D.

Dentre os métodos analisados neste trabalho, sera utilizado o de Monte Carlo, para
propagar incertezas nas entradas da rede bayesiana e para o evento que envolve erro do

operador, a propagacao sera realizada atraves da logica fuzzy.
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Ao analisar, na literatura, a abordagem hibrida fuzzy-bayesiana, nota-se que estas
duas técnicas ndo sdao competidoras, elas se complementam. Elas modelam incertezas
distintas. Enquanto a RB modela a incerteza aleatoria (probabilidade), a I6gica fuzzy

modela a imprecisdo (possibilidade), Tibirica (2005).

O objetivo de lidar com esta abordagem hibrida esta na possibilidade de se
modelar incertezas aleatdria e/ou imprecisas para desenvolver sistemas especialistas. Esta
abordagem hibrida permite tratar incertezas nas entradas da RB formadas por nés
dicotdbmicos ou ndo. Estas variaveis de entrada, que possuem caracteristicas de

imprecisdo, sdo fuzzyficadas gerando as probabilidades de saida da rede, Tibirica (2005).

43



2901MS 1Z81AX

! 128100
£00véd £008dd 014’4 A

1 \ 0400 995 8., z[ ¢

128144
1zdidd

118ldd

_
_
|
|
000 O 1 002K0 Y p 890240 7 YOINO 00D VoI 1Y 80im0
AOW A0LMS -
%85 ) on 5 0w ¢X | X TNR R X AR D Ao as01-MS-AOIN 4€0T-MS-AOIN
_ DE01-MS-AOW VEOI-MS-AOW
_ i
_ BO0IMS  VOOIMS
_ o 9915 8., ot 00| 915 .,
bl
2k s ||| =k =2 7
_ 0182dd: 01vZdd —]
_ >4 102Y2A) -
0ZVIAX
| 3 & wonaat 5).
_ AF0I-MS-AOIN 5§ (Geveed) 07VTdd 4 DP0T-MS-/
ol s ocali il I8
TR TR WP R | R o meE |
_ |
_ | m_ uw_
_ _ Syl . syl
_
_ _ — — .
_ _ :
_ [ S I 8 A e O
A aia : asor
_ - D.rccﬁ% v._ms.‘sm.,szmiﬁﬁ ) T iw =) MSAOK A@ g
_ 1747dd s . )
_ e A 2V Iy D— VEOI-MS-AOIN
4l _J.Eﬁe
_ . :.\E\ 2001 WO WIS, Y. gopiiy i : HIE
_ . . 2 § Mw._ﬁ/ v 7
M-I E ie]
ﬂ LIS cnus wegsl h wagst
_ LIMS e o 1VZdd N
E W D¢ D+
1ZVZAX A - -\
— OTT-A$-TN -_w;u _ATVAI.\N » 98—3%:'.$m e g FICASTVY
_ 1TVIdd (vzae aLy 't wigss
_

twn twn

44

Figura 4.1: Diagrama de Fluxo Simplificado do CHRS, Estevéo (2013).
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Figura 4.2: Arvore de Falha, modelada pelo SAPHIRE, do CHRS, Estevédo (2013).
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5 RESULTADOS

Conforme visto nos capitulos anteriores, a rede a ser utilizada serd a do CHRS. A
fim de propagar incertezas, por Monte Carlo, sera utilizado um gerador de numeros
aleatdrios, que se encontra no FORTRAN (formula translation system), call
random_seed. A Figura 5.1 resume, através de um fluxograma, a ordem de realizacéo da

modelagem.

A modelagem realizada considerou a lognormal, uma melhor opgdo dentre as
distribuicdes, visando orientacGes feitas pelo WASH (1975). Segundo WASH (1975),
uma das razdes para o uso da lognormal, é os dados de entrada variarem por fatores, como
por exemplo, a taxa de falha estimada em poténcia de 10. Outra raz&o, esta na assimetria
positiva da lognormal (explica a ocorréncia de desvios menos provaveis, como taxa de

falha anormalmente alta).

Além da mediana, também é possivel encontrar, no WASH (1975), os valores de
limites inferiores e superiores do nd a ser utilizado. A fim de limitar os valores

propagados, foi utilizada a lognormal truncada, respeitando os limites acima citados.

A modelagem sera feita pelo método de Monte Carlo, através da geracdo de
nameros aleatorios, que seguem uma distribuicdo lognormal truncada, para aplicacdo nos
nés da rede. H& um no, que trata do erro do operador, nesta mesma rede, e ele sera

modelado por logica fuzzy.

O erro do operador, envolve as aberturas de ventilagdo nos quatro caminhos do
fluxo do trocador de calor, se as aberturas estiverem fechadas, o fluxo de agua do

refrigerante, através do trocador de calor, é inibido, WASH (1975).

A logica fuzzy sera utilizada, sem considerar as variaveis linguisticas, pois trata-
se de um Unico no. Sua utilizacdo se deu para mostrar que é possivel utilizar a logica

fuzzy, para a realizacdo desta modelagem.
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Figura 5.1 — Fluxograma da modelagem hibrida realizada

5.1 MODELAGEM PELO METODO DE MONTE CARLO

Zaninetti (2017) demostra as vantagens de se utilizar uma distribuicdo lognormal
truncada esquerda e direita. Usando informac6es obtidas em Zaninetti (2017) e com uso
de transformacdo inversa, pode-se concluir que a equacdo (5.1) calcula os valores da

variavel aleatdria que segue uma distribuigcdo lognormal truncada.

= oo ot o (2 + [o(2ne=) o (fns) o} 6

0

w=——Inr (5.2)
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Onde,

t € o numero gerado, que segue uma distribuicao lognormal truncada;
to é o valor da mediana da lognormal,

r é o fator erro;

tmax € O limite superior;

tmin € O limite inferior;

U é o nimero aleatorio;

Com as equac0es acima, tornou-se possivel a modelagem, através da linguagem
de programacdo, para a propagacdo de incertezas, pelo método de Monte Carlo. A cada
rodada, um namero aleatério, entre [0,1], é substituido. Este procedimento pode ser feito

n vezes. Quanto mais rodadas, menor o erro.

5.2 MODELAGEM POR LOGICA FUZZY

Nesta sec¢do serd modelado o erro do operador, utilizando a l6gica fuzzy, a fim de
encontrar o valor da possibilidade de falha. O conceito de possibilidade de falha é
aplicado para substituir a taxa de falha (probabilidade) na analise de arvore de falha, Liang
e Wang (1993).

A possibilidade de falha pode ser definida por um ndmero fuzzy no intervalo [0,1].
Neste trabalho, o nimero fuzzy triangular, definido no interval [0,1], serd utilizado. A
escolha do numero fuzzy triangular ocorreu devido a sua simplicidade (indicacéo retirada
da literatura), Cheng (1999).

Segundo Liang e Wang (1991), é possivel estimar os limites, inferior e superior,
através da Tabela 5.1:

Tabela 5.1 : Uma forma de estimar os limites, superior e inferior, para estimar a
taxa de falha, Liang e Wang (1991)
Taxa de Falha (q) Limite Inferior

Limite Superior

0,01 <gq q/5 2q — 5q
0,001 < g < 0,01 1, 3q
g < 0,001 U0 10q
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Para 0 n6 que sera modelado, tem-se que a taxa de falha é dada por 107>, o que
remete ao Ultimo caso da tabela. Assim, os limites inferior e superior sdo dados por 10~°

e 10™*, respectivamente. Com isto, pode-se inciar a etapa de fuzzyficagéo.

Conforme citado anteriormente, sera utilizado o ndamero fuzzy triangular, e a
funcdo de pertinéncia é dada por:

0 for x<a

X—a

fora<x<m
m-—a

—-X

— form<x<b
kO forb <x

Ha(x) = (5.3)

o

A Figura 5.2 representa a funcédo de pertinéncia, onde A é um subconjunto
fuzzy e X é o universo do discurso. A cada valor de X, obtém-se um respectivo valor para

1a(x), ou seja,

A={(x,pa(x))/ x € X}.

Figura 5.2: Funcdo de Pertinéncia, Moré (2004).

Conforme citado anteriormente, os limites inferior e superior séo dados por 107®
e 10™*, respectivamente. Assim, a = 107, m = 107> e b = 10~*, valores que estdo
presentes na abscissa do grafico. Entre os valores de a e m, serdo considerados 15 pontos,
esta quantidade foi considerada, a fim de se obter um valor aproximado da taxa de falha
de entrada. Segue analogo os valores entre m e b.

A Tabela 5.2 mostra os valores de entrada para a abscissa e 0s respectivos graus
de pertinéncia localizados nas ordenadas.
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Tabela 5.2: Resultado da fuzzyficacao

x Membership Functions
0,000001 0
1,5625E-06 0,0625
0,000002125 0,125
2,6875E-06 0,1875
0,00000325 0,25
3,8125E-06 0,3125
0,000004375 0,375
4,9375E-06 0,4375
0,0000055 0,5
6,0625E-06 0,5625
0,000006625 0,625
7,1875E-06 0,6875
0,00000775 0,75
8,3125E-06 0,8125
0,000008875 0,875
9,4375E-06 0,9375
0,00001 1
0,000015625 0,9375
0,00002125 0,875
0,000026875 0,8125
0,0000325 0,75
0,000038125 0,6875
0,00004375 0,625
0,000049375 0,5625
0,000055 0,5
0,000060625 0,4375
0,00006625 0,375
0,000071875 0,3125
0,0000775 0,25
0,000083125 0,1875
0,00008875 0,125
0,000094375 0,0625
0,0001 0

O proximo passo a ser seguido ¢ a defuzzyficacédo. Este processo pode ser definido
como uma funcdo que associa a cada conjunto fuzzy um elemento que o represente. O
valor obtido apds a defuzzyficagdo é considerado o valor esperado, tracando uma analogia

com as distribui¢cdes de probabilidade, Moré (2004).
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Existem alguns métodos muito utilizados para a defuzzyficacdo, porém o COG
(Center of Gravity), é o mais utilizado, Moré (2004). Este método é dado pela equacédo
6.4:

 Th=qla(x). x 54

CoG =
Zg:a ouA(x)

Considerando os valores da Tabela 5.2 e utilizando o0 COG, o valor resultante é
2,34473x107>. Este valor foi inserido no nd, falha_01, da rede.

Para realizar a propagacdo de incertezas na rede bayesiana, também pode ser
utilizado o software Netica®™. Este software permite a leitura de planilhas no Excel, o

que possibilita a insercdo dos valores da modelagem.

A escolha do numero de simulagdes se justifica através da Tabela 5.3, que indica
a média encontrada ap6s cada rodada. Pode-se perceber que o valor é alterado
infimamente. Por isso, serdo considerados 13000 simulacBes. Este niUmero é o que mais

se aproxima do valor real e possui 0 menor custo computacional.

Tabela 5.3: Médias encontradas apds as simulagdes

NUMERO DE SIMULACOES MEDIA
5000 4,66 x 107>
6000 4,66 x 107>
7000 4,66 x 107>
10000 4,66 x 107>
12000 4,66 x 107>
13000 4,67 x 107>
15000 4,67 x 107>
18000 4,67 x 107>
20000 4,67 x 107°
22000 4,67 x 107°
28000 4,67 x 107°
30000 4,67 x 107°
80000 4,67 x 107°
90000 4,67 x 107°

100000 4,67 x 107°

A Figura 5.3 indica a modelagem hibrida, realizada com o uso do método de
Monte Carlo e légica fuzzy, para a propagacdo de incertezas da rede do sistema de
remocao de calor da contencdo (CHRS). O valor médio encontrado apds a simulacao é de
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4,67 x1075 e o desvio padrdo é 8,38482 x 107°. Os valores encontrados sdo
compativeis com os valores obtidos na modelagem realizada através de redes bayesianas
para 0 mesmo problema, Apéndice B, Figura B.2.

Vale ressaltar que o intervalo de dados encontrados na parte inferior da Figura 5.3,
sdo os resultados da simulacdo. No topo dos retdngulos hd o quantitativo de elementos

que caem dentro do intervalo mencionado.

MODELAGEM HIBRIDA PARA A PROPAGAGAO DE INCERTEZAS

Figura 5.3: Modelagem hibrida para a propagacdo de incertezas.
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6 CONCLUSAO E RECOMENDACOES

ApOs a ocorréncia de acidentes de grande propor¢do, como foi o caso de
Fukushima, a comunidade nuclear concentra estudos em formas que auxiliem na

contencdo de um acidente.

O sistema de remocéo de calor da contencdo (CHRS) em conjunto com o sistema
de recirculacdo do spray da contengdo (CSRS), disponibilizam meios para remover o
calor do poco da contencdo, mediante a ocorréncia de um acidente de perda de
refrigerante (LOCA).

Neste trabalho, foi desenvolvida a propagacao de incertezas em redes bayesianas
no ambito de andlises probabilisticas de seguranca de centrais nucleares (para o célculo
de indisponibilidades de sistemas de seguranca da central) . Esta propagacéo foi realizada
com o uso da rede bayesiana do (CHRS). Para o célculo, o0 método de Monte Carlo e a

I6gica fuzzy, foram utilizados.

Conforme destacado na literatura, 0 método de Monte Carlo é eficiente para a
propagacao de incertezas, assim como a logica fuzzy, Messeti e Queiroz (2002) e Liang
e Wang (1991).

A principal vantagem de se utilizar a logica fuzzy, deve-se a sua capacidade de
lidar com incertezas. O uso do numero fuzzy triangular € muito eficiente para representar
a possibilidade de falha do evento basico sobre o ambiente fuzzy, Liang e Wang (1991).
Este método substitui as probabilidades, passando a trabalhar com possibilidades, Moré
(2004).

O método de Monte Carlo e a logica fuzzy foram juntamente utilizados em uma
modelagem hibrida, que permitiu considerar problemas com dados escassos e assim
realizar as simulacfes necessarias. Atraves do resultado encontrado, pode-se garantir a

eficiéncia do método.

Recomenda-se, para trabalhos futuros, a utilizacdo da opinido de especialistas,
para a adesdo dos dados de entrada, nesta modelagem hibrida. Isto pode ser realizado,
com a aplicacdo de um formulério, que contenha perguntas inerentes ao trabalho em
questdo. Apds a obtencdo dos dados, trata-se os valores, estatisticamente, para servir de

entrada, taxas de falha.
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Portanto, é possivel concluir, através dos resultados encontrados, que esta
modelagem hibrida, é capaz de calcular, mesmo com dados escassos, a propagagdo de
incertezas em redes bayesianas, tratando elementos com logica booleana e também com

l6gica fuzzy.
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A.2DIAGRAMAS DE FLUXO SIMPLIFICADO DO CHRS
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APENDICE B - ARVORE DE FALHAS DO CHRS REPRODUZIDA

NO SAPHIREE REDE BAYESIANA REPRODUZIDA NO NETICA

B.1ARVORE DE FALHAS
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B.2REDE BAYESIANA
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B.3SUBARVORE DE FALHAS PARA O CALCULO DO HX1A, HX1B,
HX1C E HX1D

HXI1A

/HX]B

1A

Falha trocador

Falhana

trocador da
calor

saida de ar inibi
o fluxo atraves do

MOV-5W-1044
inadvertidamants
fachada

HX1 !

MOV-5W-1064A
inadvartidarmsrms
fachada

(HX1A)
KXV1A20X
KCV1A20C
KXVIA2IX
KCV1A21C
(HX1C)
KXV1C20X
KCV1C20C
KXV1C21X
KCVIC21IC

(HX1B)
KXVIB20X
KCV1B20C
KXVIB21X
KCVI1B21C
(HX1D)

KXVID20X
KCV1D20C
KXVID21X
KCVID21C

(HX1A)
KCS4A43X
KCS04A3C
KCNO4A4C
(HX1C)
KCS4C43X
KCS04C3C
KCN04C4C

(HX1B)
KCS4B43X
KCS04B3C
KCNO4B4C
(HX1D)
KCS4D43X
KCS04D3C
KCN04DAC

(HX1A)
KCS5A43X
KCS05A3C
KCNOSA4LC
(HX1C)

KCS5C43X
KCS05C3C
KCN05C4C

(HX1B)
KCS5B3C
KCS05B3C
KCNOSB4C
(HX1D)
KCS5D43X
KCS5DC3C
KCNOSDAC
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B.4ASUBARVORES (FALHAS E FALHA7)

KESTWACNF KSTXBCNEF
KESTWEBCNF KSTXDCNEF
KSTWCCNF
KSTWDCNF

Falha na

MOV circuito

Tipica para cada
acima- mostrado

para KSTWACNEF

— | |

Nio Jalvula
energia para Controle CKT
controle CMPNT Falha

CKT

Resultando em nio

KTRWAOOF KCSWAD4S
KCNWATIO KLSWAOS0
KCNWAT20 KQSWA170
KWRWACSQ KQSWAITE
KWRWACSO KLSWAO1O

KCSWA020

KRSWASZF
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KSTSACNF ESTTACNF

ESTSBCNF ESTTCCNF
ESTSCCNF
KSTSDCNF
Falhana
MOV Circwito
Tipica para cada
um acima; mostrado
para KSTSACNF

Nio
energia para
controle
CKT

Controle CKT

CMPNT Falha

resultando em ndo

comando para
a3 valviila

KTRSAOOF
KCNSATI0
KCNSAT20
KWRSACSO
KWRSACSQ

KCSSAD4S
KCNSA32S
KWRSAPRQ

KLSSA080
KQSSALT0
KQSSALTF
KLSSA010
KCS55A020
KCNSASAQD
KCNSA520
KRSSASIF
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KSTXBPRF KSTSAPRF
KSTXDPRF KSTSBPRF
KSTTAPRF KSTSCPRF
KSTTCPRF KSTSCPRF
KSTWAPRFE
KSTWBPRF
KSTWCPRF
KSTWDPRF
Falha
na MOV
circuito de energia
Tipica para cada
Um acima; mostrado
para KSTWAPRF

i@ poténcia
480V 30
devido
Controle CKT
CMPNTS

Contatos
de dispositivos
de sobrecarga

térmica
abrem

480V 30
devido
rompimento

Fio/conector

KWEWAWVPQ KCBWAVPY KCNWAAPO ECNWAPAO
EWEREWAVPO ECEWAPAO ECNWAEBPO ECNWAPEO
ECEWAPEO ECNWACPO ECNWAPCO
EKECBWAPCO ECNWAPAC
KCBWAVPE ECWNAPCC
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APENDICE C - TABELAS

C.1 PROBABILIDADE DE EVENTOS UTILIZADOS NA
AVALIACAO DA ARVORE DE FALHAS DO CHRS

PROBABILIDADES DE EVENTOS UTILIZADOS NA AVALIACAO DE
ARVORES DE FALHAS DO CHRS
Taxa de Tempo de Indisponibilidade EF @
Evento Falha exposicédo de q
(Hr) falha (Hr)
KCV1A20C 1x107* 3
KCV1A21C 1x10°* 3
KCS04A3C € Desprezivel
KCNO04A4C £ Desprezivel
KCS05B3C € Desprezivel
KCNO5A4C £ Desprezivel
KXV1A20X 3x107° 3
KXV1A21X 3x107° 3
KCS4A43X 1x1073 3
KCS4B43X 1x1073 3
KHEVENTY 1x107° 3
K001000N 1.0x 1073 3
KTLUNISF £ Desprezivel
KPPLVLSP € Desprezivel
KST2H11F 3.7 x 1072 3
KMVXBOOK 1x1073 3
KMVXDOOK 1x1073 3
KMVTAOOK 1x1073 3
KMVTCOOK 1x107* 3
KSTXBPRF 1.3 x 107* 10
KSTXDPRF 1.3 x 107* 10
KSTTAPRF 1.3x107* 10
KSTTCPRF 1.3 x107* 10
KSTXBCNF 3.5x107* 10
KSTXDCNF 3.5x 1074 10
KSTTACNF 3.5x 1074 10
KSTTCCNF 3.5x 1074 10
JJOO 1.1x 1074 3
JKOO 1.1x 107* 3
JCOO 42x107* 3
JDOO 42 x107* 3
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C.2PROBABILIDADE DE EVENTOS UTILIZADOSNAAVALIACAO
DA SUBARVORE KSTXBPRF

PROBABILIDADES DOS EVENTOS UTILIZADOS NA AVALIACAO DE
SUBARVORES KSTXBPRF®

Taxa de Tempo de Indisponibilidade EF
Evento Falha exposicao de q
(Hrh falha (Hr)

KCBWAVPF 1.0 x 107 28 2.8x107° 3
KWRWAVPQ 3.0x 1077 28 8.4 x107° 10
KWRWAVPO 3.0x 107° 28 8.4 x107° 3
KCBWAVPY € € Desprezivel
KCBWAPAO 1.0 x 1078 28 2.8x 1075 3
KCBWAPBO 1.0 x 1078 28 2.8x107° 3
KCBWAPCO 1.0 x 1078 28 2.8x 1075 3
KCNWAAPO 3.0x 1078 28 8.4 x 1077 10
KCNWABPO 3.0x 1078 28 8.4 %1077 10
KCNWACPO 3.0x 1078 28 8.4 %1077 10
KCNWAPAO 3.0x 1078 28 8.4 x 1077 10
KCNWAPBO 3.0x 1078 28 8.4x 1077 10
KCNWAPCO 3.0 x 1078 28 8.4 %1077 10
KCNWAPAC 1x1078 28 2.8x1077 10
KCNWAPCC 1x1078 28 2.8%x 1077 10

(@) Esta lista de probabilidades de eventos é idéntica a dos FSTXDPRF, KSTTAPRF,

e KSTTCPRF.
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PROBABILIDADES DOS EVENTOS UTILIZADOS NA AVALIACAO DE
SUBARVORES KSTXBCNF®

Taxa de Tempo de Indisponibilidade EF
Evento Falha exposicao de q
(Hr) falha (Hr)

KREWAbG2F 1.0 x 107* 3
KTRWAOOF (2) 2.0 x 1076 28 5.6 X 107> 3
KCNWAT10 1.0 x 1077 28 2.8x10°° 3
KCNWAT20 1.0 x 1077 28 2.8x10°° 3
KWRWACSQ  3.0x 1077 28 8.4x10°° 10
KWRWACSO  3.0x107° 28 8.4x 107> 3
KCSWAO04S 1.0 x 1078 28 2.8x 1077 10
KLSWAO080 3.0x 1078 28 8.4x 1077 3
KQSWA170 3.0x 1078 28 8.4 x 1077 3
KQSWALT7F 1.0 x 1074 3
KLSWAO010 3.0x 1078 28 8.4 x 1077 3
KCSWAO020 3.0x 1078 28 8.4 x 1077 10

(@) Esta lista de probabilidades de eventos é idéntica a dos KSTXDCNF,

KSTTACNF, e KSTTCCNF.
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C.3 CODIGO DE IDENTIFICACACAO DO SISTEMA PWR

O
o
=

ZoO>r

T—IMrMWIT<TONX

CODIGO DE IDENTIFICACAO DO SISTEMA PWR

igo Nome do sistema

Acumulador (ACC)

Vazamento da Contencdo (CL)

Sistema de Controle de Limitacdo de Consequéncia
(CLCS)

Sistema de Remocé&o de Calor da Contencdo (CHRS)
Sistema de Injecdo da pulverizacdo da Contencdo (CSIS)
Sistema de Recirculacdo do Spray daContencédo (CSRS)
EnergiaElétrica (EPS)

Sistema de Injecdo de Alta Pressdo (HPCIS)

Sistema de Recirculagdo de Alta Pressdo (HPCRS)
Sistema de Injecdo de Baixa Pressdo (LPIS)

Sistema de Recirculagdo de Baixa Pressdo (LPRS)
Sistema de Adicdo de Hidroxido de Sodio (SHAS)
Sistema de Prote¢édo do Reator (RPS)

Sistema de Controle dalnjecdo de Seguranca (SICS)
Agua deAlimentacio Auxiliar (AF)
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C.4 CODIGO DE COMPONENTE

CODIGO DE COMPONENTE
Componentes Mecanicos

Acumulador AC Comporta SL
Ventilador BL Reservatario SP
Unidade de Controle de Acionamento CD Subarvore ST
da Vareta

Placa de Cobertura FA Tanque K
Amortecedor DM Tubulacio 1G
Diesel DL Turbina 1B
Junta de Expansio XJ Valvula de Retencio CV
Filtro ou Coador FL Valvula de Operacio Explosiva EV
(Garrafa de Gas GB Valvula de Operacio Hidraulica HV
Vedacio GK Valvula Manual XV
Trocador de Calor HE Valvula de Operada por Motor MV
Bico NZ Vilvula de Operacio Pneumatica AV
Onficio OR Valvula de Alivio RV
Tubo PP Valvula de Seguranca SV
Tubo de Tampa CP Valvula de Operada por Solenoide KV
Vaso de Pressio Ay Vilvula de Interromper Venficacio DV
Bomba PM Valvula de Alivio no Vacuo VvV
Barra de Controle do Reator ED Vent VT
Unidade de Refrigeracio RF Fonte WL
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Componentes Elétncos

Amplificador
Anunciador

Batena

Camregador de Bateria
Bamamento

Cabo

Disjuntor

Embreagem

[ntermiptor de Controle
Bobina

Detector

Fonte de Alimentacio DC
Chave de Vazio
Resistencia de Aquecimento
Modulo de Entrada
[nversor (estado solido)
[ntermptor de Nivel
Luz

[nterruptor Limite
[nterruptor Manual
Motor

Motor de Amranque
Detector de Neutrons
Potenciometro
Gravador

Para-aios

AM
BN
BY
BC
BS
CA
CB
CL
CS
CO
DI
DC
S
HG
IM
\Y
ES
LT
LS
SW
MO
MS
ND
PT
RC
LA

Intermuptor Tema

Relé

Relé ou Contato do Intermuptor
Botdo de Reinicio

Resistor, Dispositivo de Temp.
Comparador de Sinal
[nterruptor de Pressio
[nterruptor de Torque
[ntermuptor de Temperatura
Junta do Terminal

Diodo ou Retificador

Fusivel

Gerador

Heat Tracing

Botdo de Teste

Sobrecarga Témica
Cronometro

Transformador de Corrente
Transformador de Potencia
Transformador de Energia
Transmissor de Fluxo
Transmissor de Nivel
Transmissor de Pressdo
Transmissor de Temperatura
Fio

Evento (onde ndo ha componente
envolvido)

77




C.5 CODIGO DE MODO DE FALHA

CODIGO DE MODOS DE FALHA
Modos de Falha

Fechado
Desengatado

Nao fecha

Nao abre

Nao inicia

Engatado

Excede o limite
Vazamento

Perda da funcao
Falta de manutencéo
Nenhuma entrada
Abrir

Circuito aberto
Falha operacional
Sobrecarga
Conectado

Ruptura

Curto circuito

Curto para terra
Falha de transferéncia

4 0VOTV TV IXWOZLTrEmMPUOROMO
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C.6 DIFERENTES EVENTOS DA ARVORE DE FALHAS DO CHRS

Componente Smbolo | Probabildade
1| 3 de 4 trocadores de calor nao removem calor suficiente do fudo do spray G 01 Portio OU
2(3 de 4 rocadores de calor falham o sistema quando ocome falha da enermia G 02 Portao OU
3|Falha da energna 1H e 1A & frocador de calor [Be [D G 03 Portao E
4(Falha na energia Bus C5RS G4 Portao OU
3 {Insuficiente voltagem (123 V DC) do Bus 1A para o cxrewto de controle TEO0 0.00011
6 {Inzuficiente voltagem (480 V AC) do Bus 1H para a bomba ID00 0.00042
7|Falha do trocader 1B ou 1D G 05 Portao OU
§ [Falha no trocader de calor 1B HX1B 0.0023
4 |Falha no frocader de calor 1D HY1D 0.0023

10Falha da energra 1 e 1B e rocador de calor A2 IC G 06 Portao E
1 [Falha na energia Bus (SRS G 07 Portio OU
12 [lnuficiente voltzgem (123 V DC) do Bus 1B para o cureuto de controle 1100 0.00011
|3 [lnsuficiente voltagem (480 V AC) do Bus 1] para a bomba JCOD 0.00042
14[Falha do trocador 1A ou 1C G 08 Portao OU
15 [Falha no trocador de calor | A HY1A 0.0013
16|Falha no trocador de calor 1 HYIC 0.0013
|7(Eno do operador- Toda saida de ar a esquerda do trocador de calor @ fachada Falha (1 0.00001
18 |Stztema falha com 3 de 4 frocadores da calor (exclumdo falha na enerma elefnes) G 09 Portao OU
19[Falha no frocader 1A, [Be IC G0 Portio E
20{Falha no trocador [A G 1l Portio OU
21|Falha no trocador LA HilA 0.0023
22{Bomba CSRS 1 RS-P. Pema fna 1A E 0.00033
23|Falha no frocader [B G 12 Portio OU
24|Falha no trocador [B HX1B 0.0023
25{Bomba CSRS 1 RS-P. Perma fna 1B F 0.00033
26(Falha no trocador 1€ G 13 Portao OU
27\Falha no trocador 1( HYIC 0.0013
28{Bomba CSRS 1 RS-P. Perma fna 24 C 0.00033
29|Falha no trocador LA, 1Be 1D G 10 Portao E
30(Falha no trocador LA Hi0A 0.00283
31|Falha no trocador B HX0B 0.00283
32|Falha no frocader D G 15 Portio OU
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33 Falha 1o trocador 1D HXD | 00003
34 Bomba CSRS | RS-P. Perna fia B D 000033
33 Falha no trocador 14, [Be 1D G16 | DPodiok
30|Falha no trocador 1B HXB | 000283
37 Falha no trocador 1C HXOC | 000283
38| Falha no trocador 1D HXOD | 0.00283
9 r-‘Lgua msuficiente 1o canal de entrada GIT | DPodiok
40/ Perca da eneroa extema Faha 02 | 0001
41 Faha sozha ¢ cupla que permit: 2 entrada do canal para crenar GI§ | Potio QU
411 Falha no sensor do avel do canal Faha 03 | Epsilon
43 Falha no MOV-CW-200B para fechar G19 | Portio OU
44 nsuicente 480 V 30 PWR sobre Bus 2H1-1. Depois da perda da energia externa Faha 04 | 0037
43 Faha o MOV enereia CKT (Sdo Subarvores) Faha 05 | 000032
46| Falha na valvila para fechar Falha (6 (04
47 kalha no MOV CONT CKT (Séo Subarvoes) Faba 07 | 00014
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APENDICE D - RESULTADOS

D.1RESULTADOS DA REDE BAYESIANA CALCULADA NO
NETICA, SEM UTILIZAR A PROPAGACAO DE INCERTEZAS

Falha_ 01
Falha le-00
Funciona 0.99%9

Falha 02
Falha 0.001
Funciona 0.99%9

Falha 03
Falha o
Funciona 1

Falha_04

Falha 0.037
Funciona 0.963
Falha 05

Falha 0.00052
Funciona 0.99948

Falha_ 0&
Falha 0.004
Funciona 0.99&

Falha 07
Falha 0.0014
Funciona 0.998&

G 01

Falha 5.7562=-005
Funciona 0.995994

z 02

Falha 4.37=-008
Funciona 1

Z 03
Falha 2.435e-0086
Funciona 1

= 04
alha 0.00052995
unciona 0.995847

H F )

1] 1 i)
|
'_l

o
=

ha 0.004594
wciona 0.99541

Funciona 0.99947

—
ton

|
[
=3
o
i
.
L
i

o

U 2D

nciona 0.99541

tx] vr] 0
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z 17
Falha
Funciona

G_18
Falha
Funciona

= 18
Falha
Funciona

5
Falha
Funciona

HX1B
Falha
Funciona

HX1C
Falha
Funciona

HX1D
Falha
Funciona

coo
Falha
Funciona

JO00
Falha
Funciona

JJ00
Falha
Funciona

JEDD
Falha
Funciona

o
o

o
]

o
o

o
o

o
o

o
o

o
o

]
o

o
]

]

2693=-005
.9999g

042693
.95731

0058116
.958404

L0023
9877

L0023
9877

L0023
.53877

L0023
89877

LO004Z
.994958

o004z
99958

00011
.984989

00011
.984989
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