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RESUMO

O processo de gerenciamento de risco é uma estratégia utilizada por algumas
organizagOes a fim de controlar a seguranca do seu ambiente operacional, por meio da
identificacdo e priorizacdo dos possiveis cenarios de perigo. Esse processo envolve a
producdo de um plano de emergéncia com ac¢des para mitigacdo do risco, seguindo uma
abordagem qualitativa. Além dessa, outra abordagem € de cunho quantitativo, por meio
do estudo da confiabilidade dos sistemas com a construcdo de um planejamento de
manutengdo preventiva para aumentar a disponibilidade dos equipamentos e,
concomitantemente, a operacionalidade do processo. Esse gerenciamento possibilita que
haja um controle do risco e uma reducdo da probabilidade de falha dos sistemas que sdo
geradores de consequéncias de magnitude negativa, como vazamentos, explosdes, danos
ao meio ambiente, shutdown do processo, entre outros. Portanto, o estudo da
confiabilidade torna-se gerador de valor para as organizaces ao colaborar no
embasamento quantitativo para as tomadas de decisGes estratégicas. Uma técnica
utilizada para estudo de confiabilidade é a rede bayesiana, que possui a vantagem de
realizar o diagnostico e prognéstico das probabilidades de falha dos componentes
propulsores dos cendrios de risco. Para uma analise completa de um cenario de risco
com a identificacdo das causas e das consequéncias de um evento indesejado, uma
alternativa metodoldgica € o modelo de bowtie. Apds uma pesquisa bibliografica foi
identificado uma lacuna na literatura referente ao uso do modelo de bowtie dindmico via
modelagem bayesiana hierarquica em que € possivel estimar os parametros de interesse
na modelagem de risco, como as taxas de falha e a suas probabilidades, considerando a
propagacdo da incerteza com o uso de fontes ndo homogéneas de informacdo como a
opinido de especialista e dados de alto nivel. Para construir essa modelagem, o bowtie
dindmico gerado por uma rede bayesiana dindmica, foi combinado com a modelagem
bayesiana hierarquica para alcancar essa finalidade. Neste aspecto, a pesquisa objetiva a
estruturacdo de um modelo original de bowtie dinamico, por meio da combinacdo de
rede bayesiana dindmica e modelagem bayesiana hierarquica para se obter os valores de
probabilidade de ocorréncia das consequéncias considerando um cendrio de escassez de
dados e propagacéo de incerteza. A aplicacdo da modelagem proposta foi realizada em
um cenario de alto impacto do setor de 6leo e gas, conhecido como evento de quebra de
riser. Como os resultados da modelagem desenvolvida sdo obtidas as probabilidades
dos ocorréncia do evento indesejado, das barreiras e suas consequéncias ao longo do
tempo, de forma a ajudar na atualizacdo das informagc6es como as taxas de falha, no
planejamento de atividades de controle e mitigacdo dos riscos. Apds a modelagem e
aplicagéo, foi identificado que as probabilidades resultantes com esse modelo sdo mais
conservadoras quando comparado com os resultados em que a incerteza ndo ¢é
propagada, o que colabora na tomada de decisOes para obter um ambiente mais seguro e
reduz a probabilidade de ocorréncia de consequéncias negativas.

Palavras-Chave: Confiabilidade, Rede bayesiana Dinamica, Modelagem Bayesiana
Hierarquica, Evento quebra de riser, Gerenciamento de Riscos, Bowtie.



ABSTRACT

The risk management process is a strategy used by some organizations to control the
safety of their operational environment through the identification and prioritization of
potential hazard scenarios. This process involves the production of an emergency plan
with actions to mitigate risk, following a qualitative approach. Besides this, another
approach is quantitative, through the study of system reliability with the construction of
a preventive maintenance plan to increase equipment availability and, concurrently, the
operationality of the process. This management enables risk control and a reduction in
the probability of failure of systems that generate consequences of negative magnitude,
such as leaks, explosions, environmental damage, process shutdown, among others.
Therefore, the study of reliability becomes a value generator for organizations by
collaborating in the gquantitative foundation for strategic decision-making. A technique
used for reliability study is Bayesian networks, which have the advantage of diagnosing
and prognosticating the failure probabilities of the components driving risk scenarios.
For a complete analysis of a risk scenario with the identification of the causes and
consequences of an unwanted event, a methodological alternative is the bowtie model.
After a literature review, a gap was identified regarding the use of dynamic bowtie
modeling via hierarchical Bayesian modeling, which makes it possible to estimate the
parameters of interest in risk modeling, such as failure rates and their probabilities,
considering the propagation of uncertainty with the use of non-homogeneous sources of
information such as expert opinion and high-level data. To construct this modeling, the
dynamic bowtie generated by a dynamic Bayesian network was combined with
hierarchical Bayesian modeling to achieve this purpose. In this aspect, the research aims
to structure an original dynamic bowtie model, through the combination dynamic
Bayesian network and hierarchical Bayesian modeling to obtain the probability values
of the occurrence of consequences considering a scenario of data scarcity and
uncertainty propagation. The application of this proposed modeling was carried out in a
high-impact scenario in the oil and gas sector, known as a riser break event. The results
obtained in this research are the probabilities of the occurrence of the unwanted event,
the barriers, and their consequences over time, to help update information such as
failure rates, in the planning of control activities and mitigation of risks. After modeling
and application, it was identified that the resulting probabilities with this model are
more conservative compared to results where uncertainty is not propagated, which
collaborates in decision-making to achieve a safer environment and reduces the
probability of occurrence of negative consequences.

Keywords: Reliability, Dynamic Bayesian Network, Hierarchical Bayesian Network,
Fracture Riser Event, Process Safety, Risk Management, Bowtie.
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1 INTRODUCAO
1.1 CONTEXTUALIZACAO

O gerenciamento de seguranca & formado por agdes norteadas por condutas
estratégicas e normas regulamentadoras, com o objetivo de prevenir acidentes a partir
da identificacdo e tratamento de risco. A analise e gerenciamento do risco permite
identificar, quantificar e gerenciar os riscos das operacfes de seguranca de sistemas
(TOLO; ANDREWS, 2022). Alguns exemplos de técnicas qualitativas utilizadas para
identificacdo do risco sdo: HAZOP (Estudo de Perigo e Operabilidade), FMEA (Analise
de Modo de Falha e Efeito), analise preliminar de risco, What if e LOPA (Analise de
Camadas de Prote¢do). Outras, quantitativas, como a arvore de evento, a arvore de falha
e a rede bayesiana, sdo usadas para a modelagem de confiabilidade, que tem a finalidade
de estimar a probabilidade de ndo ocorréncia de falha durante um periodo de tempo e
sob condicgdes preestabelecidas (NBR 5462). O estudo da confiabilidade gera resultados
quantitativos que servem de embasamento para tomadas de deciséo sobre as ac¢des de
manutengéo e operagdo, com a intencdo de reduzir a probabilidade de acidentes graves
(ZI1O, 2016). As empresas que possuem sistemas operacionais com atividades de alto
risco para um possivel acidente, interno e externo a organizacdo, buscam realizar acbes
de gestdo de seguranca de processo com a finalidade de garantir a sua producéo, reduzir
0S Seus riscos e mitigar os seus possiveis prejuizos. Por esse motivo, o estudo do risco e
a modelagem da confiabilidade dos sistemas sdo de interesse das corporacdes, com 0
objetivo de, por meio dessa quantificacdo, dar suporte as tomadas de decisdo
estratégicas operacionais.

A prevencdo de acidente se inicia pela identificacdo do cenério e, posteriormente,
pelo estudo de suas causas, para, assim, alcancar o objetivo de estabelecer acGes de
controles de seguranca a serem aplicadas (ZHANG; ZHANG; HU, 2019; LI;
GULDENMUND, 2018; MOHAMMADI et al., 2018). O conceito de barreira de
seguranca esta associado a protecdo por meio da preven¢do ou mitigacdo de um evento
indesejado, a partir da identificacdo das acOes de controle das causas e consequéncias do
evento, com a finalidade de proteger os ativos, as pessoas € 0 meio ambiente (SWUSTE
et al., 2016; SKOGDALEN; VINNEM, 2012). As barreiras de seguranga podem ter
duas intengdes: proativas ou reativas. As proativas tém a finalidade de funcionar antes
da ocorréncia do evento indesejado, ou seja, de prevenir; enquanto as reativas sao

destinadas a funcionar ap0s esse evento, isto é, mitigar. As barreiras proativas buscam
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reduzir a possibilidade de ocorréncia do acidente, e as reativas sdo usadas para mitigar
ou enfraquecer as consequéncias de um acidente e limitar as suas propagacoes
(RAUSAND, 2013). A definicdo e combinacdo apropriada das barreiras de seguranca
de um processo colaboram para a reducdo da probabilidade de ocorréncia de uma
consequéncia negativa.

Para as situagdes em que 0s processos sdo compostos por maltiplas camadas de
subsistemas e componentes, com 0 objetivo de desempenhar a funcdo do sistema
complexos, frequentemente sdo sistemas constituidos de uma hierarquia com
caracteristicas de dependéncia, incerteza, ndo linearidade e aleatoriedade (YANG et al.,
2020; SUN et al., 2021). A relacdo de dependéncia explica que a camada superior
depende do funcionamento adequado da camada inferior. A incerteza dos dados pode
existir no comportamento da falha e na relagdo entre os componentes, assim como
também entre os subsistemas nos diferentes niveis ou entre eles. A ndo linearidade pode
ocorrer de duas maneiras, considerando a degradacdo dos sistemas hierarquicos em seu
tempo continuo. A primeira é a ndo linearidade do processo de degradacdo em cada
componente; e a segunda, a ndo linearidade na relacdo de dependéncia entre os
elementos de diferentes niveis (ZHANG et al., 2018). A ndo linearidade entre os
elementos de diferentes niveis gera uma incerteza de resultados, pois ndo é confirmada a
relagdo entre os eventos, 0 que torna necessario estudar os diferentes cenarios. Para o
processo de degradacdo dos componentes, ele também gera uma incerteza em relacao ao
risco, o que justifica a necessidade de um estudo dindmico do risco do processo ao
longo do ciclo da vida do sistema, a fim de avaliar as suas modificagdes (ZHANG; WU,
2018). As técnicas para modelagem de sistemas hierarquicos complexos incluem:
cadeia de Markov, rede de Petri, arvore de falha e rede bayesiana (WEBER; SIMON,;
THEILLIOL, 2010; KABIR; PAPADOPOULQS, 2019). Portanto, essas técnicas sdo
adequadas para representar a funcionalidade e calcular a confiabilidade desses tipos de
sistemas com muitos subsistemas em camadas.

A rede bayesiana utiliza inferéncia para a modelagem de confiabilidade no célculo
dos eventos de interesse de um sistema composto por muitos subsistemas. Um possivel
processo utilizado para esse célculo é por meio da discretizacdo dos dados, que sdo
continuos. Entretanto, ao aplicar essa estratégia, € inevitavel que haja uma perda de
informacao sobre o evento, pois ha a transformacéo dos dados, que sdo continuos, em
discretos, o que conduz a uma estimativa de confiabilidade imprecisa, além da ndo

propagacdo da incerteza. Esse tipo de situagdo gera valores distintos da realidade que
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podem induzir tomadas de decisdes equivocadas (NEIL et al., 2019; AMIN et al.,
2021). Portanto, a modelagem de sistemas com dados continuos sem a discretizacao e a
propagacao do erro é uma alternativa para alcancar valores mais fidedignos.

1.2 SITUACAO PROBLEMA

O ambiente operacional, em sua complexidade de acdes e atividades, precisa ser
gerenciado no ambito de seguranca, devido aos Seus Processos gerarem riscos que
comprometem os fatores humanos, econdmicos e ambientais da empresa (HADDAD et
al., 2011). Por esse motivo, as organizagdes possuem um zelo em estudar
qualitativamente os modos de falha dos sistemas, para poder controlar o risco e definir
recomendacdes para 0s procedimentos de seguranca. A partir da analise de risco, é
possivel estruturar os cenarios viaveis e, assim, montar um plano de seguranga. Além do
suporte qualitativo, ha uma abordagem quantitativa que pode ser modelada, a fim de
colaborar na complementacdo do estudo de risco, ao longo do tempo, baseado em
valores (WANG et al., 2008).

O modelo bowtie é uma alternativa de método que tem a finalidade de identificar
e quantificar a ocorréncia de um acidente mediante a circunstancia dos eventos basicos
e os efeitos gerados pela ocorréncia de um evento, denominado de indesejado (AHMED
et al., 2019). O bowtie é composto por uma estrutura de arvore de falha conectada a
uma de arvore de evento, em que a estrutura da arvore de falha contém as causas de
ocorréncia do evento indesejado, enquanto a arvore de evento contém as barreiras de
seguranca e as consequéncias geradas pela combinacdo de falha e sucesso dessas
barreiras (KHAKZAD; KHAN; AMYOTTE, 2013a). Ao realizar a pesquisa bibliogréafica,
foi identificado que existem estudos que utilizam esse modelo combinado a rede
bayesiana, para encontrar as probabilidades de ocorréncia das consequéncias em um
cenario de acidente especifico, considerando condi¢cdes variadas. Como exemplo, no
estudo de Wu et al. (2016) é adicionar o processo de degradacdo dos componentes na
andlise para estruturar um modelo preditivo para acidentes em processo de perfuracao
de pogo com sistema Manage Pressure Drilling (MPD). Enquanto o estudo de Kanes et
al. (2017) utiliza uma analise de risco dinamica, ao associar dados de evidéncias com
variaveis continuas e discretas para acompanhar em tempo real os potenciais aumentos
dos niveis de risco em um cendrio de queima de bobinas no ambiente offshore. No

artigo de Ahmed et al. (2019) e na pesquisa de Squillante Jr. et al. (2018) foram
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aplicados modelos de bowtie, considerando o algoritmo de MICE (Imputagédo
Multivariada por Equagdes Encadeadas) e rede bayesiana para garantir a propriedade de
um diagndstico de seguranca em meio a um cenario de falta de dados relativo a um
acidente ocorrido em uma refinaria no Texas. A pesquisa de Wang et al. (2021) propds
uma modelagem de anélise de probabilidade de falha dindmica para monitoramento do
risco de uma rede de linhas de gas, através da conversdo do bowtie em uma rede
bayesiana, utilizando o modelo de covariancia para atualizagédo das probabilidades de
falha. E o0 estudo de Yunana et al. (2021) desenvolveu um modelo de analise de risco
usando a conversdo do bowtie em rede bayesiana para combinar dados empiricos
observados e opinido de especialistas para avaliar a proliferacdo da bactéria Legionella e
da exposicdo humana em aguas subterraneas.

Portanto, é possivel observar nesses estudos que a conversdo do modelo de bowtie
para rede bayesiana estd associada as vantagens de avaliar eventos com variados
estados, uso de opinido de especialistas e cendrios de risco, considerando as causas e as
consequéncias de um ambiente perigoso. Além disso, a maioria desses estudos realizou
uma avaliacdo dindmica para o cenario. Essas vantagens presentes no uso da rede
bayesiana sdo as mesmas limitacGes existentes nas técnicas da arvore de falha e de
evento presentes na modelagem de bowtie. Sendo assim, a rede bayesiana € uma
alternativa de técnica possivel de ser aplicada em casos em que as técnicas de arvore de
falha e de evento ndo sdo apropriadas. Portanto, a partir da pesquisa bibliografica, foi
percebido que a rede bayesiana é um método de vasta aplicacdo para estudar a
probabilidade de ocorréncia de um acidente para casos de uso de opinido de
especialistas e com componentes/elementos com variados estados, a fim de buscar o
gerenciamento de risco para manter a seguranca operacional de um sistema.

A rede bayesiana € um método que busca quantificar a confiabilidade de um
sistema ou evento a partir da probabilidade de falha dos seus eventos basicos, por meio
de grafos aciclicos. Ela é aplicavel em vaérias areas, como exemplo, nos estudos de
Mahadevan, Zhang e Smith (2001), para estruturas mecanicas e civis; no artigo de Gran
e Helminen (2001) e Celeux, Corset e Lannoy (2006), em usinas nucleares; em sistemas
de energia apresentados em Yongli et al. (2008); e na area offshore, com o trabalho de
Droguett et al. (2006). Esse método foi sendo vastamente aplicado com o passar dos
anos em diferentes condi¢bes de cenarios, como apresentado no estudo de Neil e
Marquez (2012), em que foi criado um modelo bayesiano hibrido para modelar a

confiabilidade em sistemas reparaveis com componentes degradados e utilizando dados
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de opinido de especialistas por meio da simulacdo de Monte Carlo e algoritmo de
inferéncia, sendo, assim, possivel visualizar o passo a passo do célculo de
disponibilidade de um sistema, considerando ou ndo um plano de manutencdo. Os
estudos realizados por Cai et al. (2012a; 2012b; 2012c; 2014) e Liu et al. (2015a)
aplicaram a rede bayesiana para o cenario de acidente chamado blowout, considerando o
equipamento de blowout preventer (BOP) e usaram multiplos estados de falha, causa de
falha comum e vérias fontes de informacdo para coleta de dados. Esses trabalhos
criaram uma estrutura légica para realizar os estudos de confiabilidade de um sistema
para cenarios em que 0s componentes possuem estados degradados, assim como em
situacOes em que a falha de um subsistema pode gerar falhas em varios componentes
distintos e utilizar a combinacdo de dados ndo homogéneos para estimar a
confiabilidade do sistema, respectivamente. Além dessas variadas condicfes, a rede
bayesiana também pode ser aplicada em casos de confiabilidade humana, em que ha a
consideracdo em analisar as causas e efeitos provocados por erros humanos em sistemas
operacionais, como apresentado nos estudos de Podofillini e Dang (2013) e Mkrtchyan,
Podofillini e Dang (2015), que conseguiram incluir a tabela de probabilidade
condicional os erros humanos e, assim, agregar ao julgamento de especialistas na
probabilidade de erros humanos. Assim como nos estudos de Cai et al. (2013b), Baraldi
et al. (2015) e Musharraf et al. (2016), que incluiram o fator humano como
influenciador da probabilidade de falha do sistema de operacGes offshore para um
evento de blowout. Esses estudos apresentaram modelos para aplicacdo em casos de
modelagem de confiabilidade pela incluséo do fator humano na rede bayesiana.

Além disso, foi identificado que a rede bayesiana poderia ser aplicada em
conjunto com outros modelos, ampliando a sua possibilidade de execucdo em cenarios
distintos. Como exemplo, combinada ao método de FMEA, apresentado em Wang et al.
(2005), para obter indices probabilisticos de indisponibilidade; criando um modelo de
analise de confiabilidade que reduz a necessidade computacional avancada; com o
bowtie, em Abimbola et al. (2015) e Khakzad, Khan e Amyotte (2013a), que
combinaram esses modelos para propagar a incerteza dos dados e adicionaram 0s
componentes com estados degradados, respectivamente, para calcular a confiabilidade
dos eventos e a probabilidade de ocorréncia das consequéncias. Outra técnica possivel é
a combinacgdo com rede de Petri, como apresentado por Andrews e Fecarotti (2017), que
demonstraram o efeito que o design e as opc¢des de manutengdo tém no desempenho do

sistema, criando um modelo genérico para otimizagdo de processos com planos de



16

manutencdo. E também com a técnica de arvore de evento, como nos trabalhos de
Bearfield e Marsh (2005) e Li, Tao e Jia (2015), em que apresentaram um modelo de
como usar a probabilidade condicional para representar as consequéncias de uma arvore
de evento.

Pela pesquisa bibliogréafica, ainda foi percebido que a rede bayesiana também foi
combinada com casos de inferéncia probabilistica. Artigos, como o de Kelly e Smith
(2009), utilizaram a simulacdo de Monte Carlo para o céalculo das distribuices
conjuntas das varidveis selecionadas. Entretanto, com as limitaces de tempo de
execucdo e os requisitos de memoria, algumas alternativas foram sendo criadas com
rede bayesiana. O estudo de Cadini e Gioletta (2016) propds um novo método,
conhecido como Monte Carlo Bayesiano, para estimar pequenas probabilidades em
cenarios de risco. Entretanto, outros autores seguiram novos caminhos distanciados da
computacdo, como Guan et al. (2012), que propuseram uma abordagem analitica para
estimativa da confiabilidade, usando o método de Laplace, combinado com rede
bayesiana.

Com a necessidade de uma analise dinamica para o calculo da probabilidade de
falha de sistemas, a rede bayesiana dindmica foi sendo aplicada em varios estudos,
como o realizado por Duim (2017), e apresentados no Apéndice A. Nesse apéndice,
consta toda a cronologia de pesquisa para o estado da arte, com o modelo de prisma e a
revisao bibliogréfica de rede bayesiana dindmica, ao longo dos anos, em sua evolucéo.
O Apéndice B contém o estado da técnica identificado para esta pesquisa.

Em alguns setores do mercado, 0S processos operacionais possuem uma
complexidade associada a estruturacdo dos componentes, como exemplo, as
redundancias e os diagramas de bloco mistos, além da alta confiabilidade dos
componentes, que provocam a reducdo de dados, com ocorréncia de falhas dos
componentes e do sistema, que geram uma escassez de informacdes. Para a analise de
risco em meio a esse cenario, torna-se necessario realizar uma coleta de dados em
distintas fontes ndo homogéneas, como a partir de dados observados em componentes
semelhantes, ou em condicGes de operagOes diferentes, por meio da elicitagéo feita com
a opinido de especialistas, entre outros. Esse processo de coleta introduz uma inevitavel
incerteza aos dados da amostra, conhecida como variabilidade populacional, sendo a
populacdo o conjunto de dados sobre o processo operacional analisado (KELLY;
SMITH, 2011). Essa incerteza é propagada ao longo do tempo para a estimativa da

probabilidade de ocorréncia de falha para esses tipos de componentes. A auséncia da
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propagacdo pode gerar informacgdes nao realistas ao cenario estudado. Portanto, uma
vantagem gerada pelo uso de dados de fontes variadas é ajudar na estimativa de
parametros de confiabilidade, como a taxa de falha, para componentes com alta
confiabilidade (WANG et al., 2012). Uma alternativa para realizar essa estimativa de
probabilidade é utilizar a modelagem bayesiana hierarquica, ao invés da estatistica
classica, visto que os dados ndo séo idénticos e igualmente distribuidos (iid).

Alguns estudos demonstraram a aplicagdo dessa modelagem hierarquica para
estimar as probabilidades, como a pesquisa de Andrade e Teixeira (2015), que
aplicaram essa modelagem para quantificar dois indicadores associados a degradacgéo
geométrica das vias ferroviarias de Lisboa, norteados pelas taxas de deterioracdo e
qualidade dos parametros. A pesquisa de Liu et al. (2017) utilizou esse modelo
hierarquico com hiperparametros com poucas informacgdes prévias, combinando a
modelagem Gibbs para a simulacao e as curvas probabilisticas de ciclo de estresse para
as distribuicdes preditivas, a fim de prever dados de fadiga, por meio de aleatoriedade
dos parametros e considerando a dispersé@o das observacdes. O estudo de Duim (2017)
apresentou uma combinacdo de rede bayesiana dinamica e modelagem bayesiana
hierarquica para calcular a probabilidade de ocorréncia do acidente de blowout, dada a
ocorréncia de kick, considerando incerteza no fator de cobertura e opinido de
especialistas. Makinen e Vanhatalo (2018) aplicaram o modelo bayesiano hierarquico
para analisar a distribuicdo espaco-temporal dos mamiferos marinhos do Artico, a partir
de dados heterogéneos presentes em artigos cientificos, com o objetivo de estimar
quantitativamente os efeitos das covariaveis ambientais na distribuicdo desses
mamiferos e analisar se suas distribuicbes mudaram com a mudanca ambiental. Jafari,
Brown e Gauchia (2019) propuseram usar a modelagem hierarquica combinada ao
Metroplis-Hasting Monte Carlo, para estimar a perda de capacidade probabilisticamente
da bateria do veiculo elétrico, incorporando os aspectos de envelhecimento da bateria
com dados de diferentes condi¢des de uso. O estudo de Babaleye, Khorasanchi e Kurt
(2018) utilizou a modelagem bayesiana hierarquica combinada a rede bayesiana, para
estimar o risco para os processos de abandono e descomissionamento para 0S pogos
offshore, utilizando dados limitados do ciclo de vida do poco. E a pesquisa de Wang et
al. (2022) buscou determinar os parametros do solo para a seguranga da engenharia
geotécnica maritima e, devido ao numero limitado de amostras de furos disponiveis, 0
processo de estimativa envolveu grande incerteza, que foi propagada pela modelagem

bayesiana hierarquica para prever a porosidade do solo.
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Esses estudos demonstraram que ndo foi encontrado nenhum estudo que aplicou
um bowtie dinamico, considerando a rede bayesiana dindmica e a modelagem bayesiana
hierarquica para calcular a estimativa das probabilidades de ocorréncia e a opinido de
especialistas e dados de alto nivel como fonte de dados para os eventos analisados. Com
o0 intuito de compreender a lacuna a ser preenchida pela pesquisa, 0 Quadro 1 apresenta
os artigos encontrados na literatura. Esse quadro contém as pesquisas e artigos que
referenciam o uso da rede bayesiana com bowtie e com a modelagem bayesiana
hierarquica para propagacao de incerteza e base de dados de entrada. O quadro indica
com um check (v) quando o artigo utilizou a abordagem proposta na coluna em sua
pesquisa. As colunas em negrito mostram as abordagens propostas na metodologia desta
tese para indicar a lacuna da literatura.

Diante do exposto e considerando-se as caracteristicas das redes bayesianas como
abordagem para modelar as reaces de dependéncia entre eventos e a modelagem
bayesiana hierarquica ser uma estrutura flexivel para a estimativa das probabilidades de
ocorréncia dos eventos de interesse, a presente tese pretende responder ao seguinte
problema de pesquisa: Como estimar as métricas de confiabilidade e risco em uma
estrutura de bowtie dinamico, considerando-se diferentes fontes de informacdes e suas

incertezas?

Quadro 1: Quadro resumo do estado da arte e lacuna da literatura encontrada
Propagacéao de

Abordagem - Bowtie Dados de Entrada
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Ouache and Pennicott v v v
(2016)
Khakzard et al. (2013a) v v v v
Ouache et al., 2015 v v v v
Wu et al. (2016) v v v v v
Kanes et al. (2017) v v v
Squilante et al. (2018) v v v v v v
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i Propagacéo de
Abordagem - Bowtie Dados de Entrada Propagacdo de
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Babadeye et al. (2019) 4 v v v v
Igras and Creed (2020) v v v
Mohammadfam et al. v v v
(2020)
Wei et al. (2020) v v v
Wang et al. (2021) v v v v
Chen et al. (2021) 4 v v v
Yunana et al. (2021) v v v v v
De Barnier et al (2022) v v v
Soomro et al. (2022) v 4 v
Wen and Kan (2023) v v v

(DUIM et al., 2023)

v

Fonte: A autora (2023)

1.3 OBJETIVO DA PESQUISA

O objetivo geral deste estudo consiste em estruturar uma modelagem dindmica de

risco a partir de um procedimento metodolégico de bowtie dindmico, combinando

modelagem bayesiana hierarquica via rede bayesiana dindmica para um cenario com

informacdes ndo homogéneas sobre dados de falha dos eventos, ou seja, é considerado

as incertezas associadas a variedade de fontes de dados.

A partir desse procedimento metodoldgico, foi possivel atualizar as métricas de

confiabilidade dos componentes/sistemas, considerando-se todos os niveis hierarquicos

dos dados do sistema e suas respectivas incertezas.

Com a finalidade de alcancar o objetivo geral abordado, os seguintes objetivos

especificos precisam ser atendidos:
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I. Modelar o bowtie para um cenario de risco;
ii. Modelar um bowtie dindmico via rede bayesiana dindmica para 0 mesmo
cenario;
iii. Incluir a modelagem bayesiana hierarquica no modelo de bowtie dindmico

estruturado.

1.4 CONTRIBUICAO E ORIGINALIDADE DA PESQUISA

A originalidade do estudo foi encontrada a partir de uma busca detalhada em
pesquisas académicas e cientificas publicadas até junho de 2023, em periddicos
nacionais e internacionais e eventos cientificos sobre bowtie e a técnica de
confiabilidade de rede bayesiana, rede bayesiana dindmica e modelagem bayesiana
hierarquica, tendo em vista as suas vantagens apresentadas anteriormente, como a
propagacdo de erro em meio a um cenario com poucos dados de falha existentes.
Portanto, o ineditismo esta associado a combinacdo da modelagem bayesiana
hierarquica e o bowtie dinamico, para estimativa das probabilidades de ocorréncia de
eventos de alto risco, com a finalidade de atualiza-las a partir de informagdes novas
obtidas e programar melhores planos de acdo e manutencéo, a fim de evitar acidentes.

As pesquisas e estudos encontrados pela coleta bibliografica realizaram o célculo
de confiabilidade por meio de rede bayesiana dindmica, considerando um valor fixo
para 0s parametros que representavam as distribuicdes de probabilidade definidos pela
opinido de especialistas e dados genéricos existentes. Diferente deles, a proposta deste
estudo consiste em utilizar os valores estimados pela opinido de especialistas e dos
dados de falha de eventos/componentes semelhantes para estimar a probabilidade de
falha dos componentes por meio da modelagem bayesiana hierarquica. Portanto, essa
modelagem contém os valores de probabilidade dos eventos/componentes, seguindo
uma distribuicdo de probabilidade, ndo apenas um ndmero fixo, como as outras
pesquisas. A vantagem € indicar um intervalo de probabilidade de ocorréncia de falha
que permite que seja possivel construir um plano de manutencao mais realistico, pois é
considerado esse intervalo de tempo para a possivel ocorréncia da falha.

A relevancia desta proposta esta em oferecer um modelo matematico com um
sequenciamento de agdes e procedimentos l6gicos que possa ser aplicado a qualquer
sistema operacional com poucas informagdes de falha a respeito dos componentes

geradores do risco no processo e que tenha a possibilidade de causar um acidente.



21

Portanto, esta pesquisa contribui favoravelmente para o mercado, vista a sua
aplicabilidade em qualquer setor que tem a finalidade de estudar os riscos de operagéo
qualitativa e quantitativamente, com o objetivo de prevenir acidentes e sustentar as
decisbes referentes a cenarios com poucos dados. O ganho cientifico gerado para a
academia estd em preencher a lacuna da literatura e estruturar um modelo que auxilia no
calculo da probabilidade de ocorréncia de acidente, considerando o cenério de dados
escassos e dinamicidade do processo operacional.

Além disso, esta producdo cientifica coopera para a sociedade, pois oferece aos
profissionais envolvidos no estudo do risco informacdes que colaboram com a tomada
de decisdo organizacional. Essas decisdes podem ser vinculadas a a¢cGes de manutencao,
execucdo das atividades operacionais e intervencdes nos procedimentos de seguranca.
Isso contribui para a seguranca no ambiente de trabalho, assim como com a reducéo dos
riscos relacionados ao meio ambiente envolvido, além da reducdo de custo com agbes

de manutencdo desnecessarias.

1.5 ASPECTOS DA INTERDISCIPLINARIDADE DA PESQUISA

A interdisciplinaridade busca romper as fronteiras disciplinares por meio da
intercomunicacdo, a fim de gerar uma renovacdo no dominio metodoldgico produzido
pela disciplinaridade (JACOBS; FRICKEL, 2009). Portanto, o conhecimento produzido
a partir da troca de experiéncia, pontos de vista e ideias de cada individuo, em cada
setor do mercado, gera uma sabedoria para a solugdo de um problema complexo em sua
totalidade.

Para alcancar esse ambito da interdisciplinaridade, esta pesquisa, no que se refere
ao conteldo, interage com as areas disciplinares de matematica e estatistica, engenharia
de petréleo, engenharia elétrica, nuclear, quimica, entre outras. Por meio dessas areas,
sdo geradas informacdes a serem utilizadas na formulacdo metodoldgica proposta na
pesquisa, como: inferéncia bayesiana, rede bayesiana dinamica, arvore de evento; além
das relacionadas ao caso estudado, como estudo de seguranga de poco e
incidentes/acidentes em plataformas de petroleo. Portanto, o procedimento de
construcdo da originalidade desta tese segue os principios da interdisciplinaridade, por
tentar conectar os contetdos referentes as diversas areas e, assim, montar uma estrutura

que colabore com a tomada de deciséo referente a um problema.
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Outro ambito associado a interdisciplinaridade ¢é referente ao método. A técnica
de rede bayesiana dindmica usada neste estudo foi inicialmente enfatizada no campo da
medicina e depois disseminada em outros setores. Sendo assim, é possivel concluir que
essa técnica pode ser aplicada em varias areas e ndo estd enraizada em uma Unica
disciplina, por conseguinte, pode ser caracterizada como interdisciplinar.

Para a construgdo do conhecimento da tese, foi necessario que ocorresse um
didlogo entre especialistas de varias areas, assim como a leitura de varios artigos em
setores diversos. Foi preciso realizar uma interacao entre profissionais de areas distintas
para construir a aplicacdo deste estudo e validar a proposta do framework metodologico
apresentado. Para o caso de aplicacdo no setor de 6leo e gas, foram reunidos
profissionais que estavam associados ao evento indesejado, como geodlogos, engenheiros
e biodlogos, que permitiram a formulacdo de ideias para estruturacdo do problema
comum vivenciado (evento indesejado). Por causa dessa interacdo, a percepcao de cada
especialista gerou uma resposta que permitiu construir a l6gica da situacdo problema
para todos os pontos de vista, sendo essa a caracteristica requerida por uma pesquisa
interdisciplinar.

Além disso, como o intuito desta tese esta em construir um procedimento para
atualizacdo de métricas de confiabilidade que possa ser aplicado em qualquer setor,
dependendo do objetivo da pesquisa, a metodologia também se caracteriza como
interdisciplinar. Isso porque o procedimento ndo € fixado para uma Unica area, assim
como ha a necessidade de interacdo entre varias disciplinas para a construcdo do
ambiente/evento de interesse.

Em vista disso, esta pesquisa se caracteriza como um estudo interdisciplinar, por
conseguir interagir e dialogar com varias areas de conhecimento, no que se refere ao

contetdo, ao método aplicado e a formacao dos profissionais envolvidos.

1.6 ESTRUTURA DA PESQUISA

Esta tese é estruturada em seis capitulos, a fim de facilitar a compreenséo do tema
abordado. O capitulo 1 consiste em apresentar uma introducdo do tema a ser
desenvolvido no trabalho, com a abordagem dos objetivos, da situacdo problema e do
interesse do autor em discursar sobre ele. Apresenta ainda a revisdo bibliogréfica,
contendo a varredura cronolégica dos temas associados a tese que servem de

sustentacdo para a originalidade da pesquisa.



23

O capitulo 2 contém uma fundamentacdo tedrica que disserta assuntos relevantes
para melhor entendimento da aplicabilidade do estudo, como rede bayesiana, rede
bayesiana dindmica, arvore de evento, inferéncia bayesiana e modelagem bayesiana
hierarquica.

Na sequéncia, o capitulo 3 detalha a metodologia aplicada na pesquisa, abordando
a estrutura do modelo e suas fases.

No capitulo 4, é apresentada uma fundamentac&o tedrica referente a seguranga de
poc¢os no setor de 6leo e gas, focada no evento de quebra de riser, o qual foi aplicado na
metodologia proposta.

O capitulo 5 apresenta 0 emprego da modelagem de bowtie dindmico para o caso,
com a discusséo de resultados.

O capitulo 6 contém a concluséo e recomendac6es futuras da pesquisa.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A secdo de fundamentacdo contém as informacOes, caracteristicas e conceitos
sobre técnicas utilizadas na metodologia de pesquisa e que serdo combinadas para
realizacdo da avaliacdo dos riscos de um evento indesejado. Sendo assim, oS temas
apresentados serdo rede bayesiana, rede bayesiana dindmica, arvore de evento dindmica
e modelagem bayesiana hierarquica. Para cada um deles, houve uma explicacdo do uso

para melhor compreensdo da aplicacao, assim como seus principios e ideias.

2.1 MODELAGEM DA CONFIABILIDADE VIA REDE BAYESIANA

2.1.1 Contextualizagdo

O célculo da confiabilidade pode ser realizado a partir de técnicas de inferéncia
estatistica, considerando sistemas variados em suas condicGes operacionais (LEWIS,
1987). A partir das caracteristicas dos componentes ou do processo associado ao evento
estudado, é selecionado o método de analise de risco mais adequado para o cenério
existente e do objetivo a ser alcancado. Alguns exemplos de métodos sdo: diagrama de
bloco, rede de Petri, arvore de falha, cadeia de Markov. Outro método existente ¢ a rede
bayesiana (RB), que considera em seu calculo a incerteza dos dados mediante a
complexidade dos sistemas atuais (ARZAGHI et al., 2018; CHANG et al., 2019). A
rede bayesiana é representada por meio de um grafo aciclico direcionado formado por
nos (variaveis) e arcos (conexdes) (LI et al., 2018).

A modelagem via rede bayesiana é dividida em dois segmentos, o qualitativo e o
quantitativo. O qualitativo representa a interpretacdo e a descricdo do fenbmeno por
meio da rede de relacionamentos; e o quantitativo, a l6gica matematica dele. O &mbito
qualitativo é dado pelo grafo aciclico direcionado, com o0s nos retratando as variaveis do
sistema e os arcos simbolizando a dependéncia ou relacdo causal entre 0s nos. Ja o
quantitativo € caracterizado pelas tabelas de probabilidades condicionais que
representam as relacBes probabilisticas de dependéncia entre 0s nds existentes
(TORRES-TOLEDANO; SUCAR, 1998). Um exemplo de estrutura da rede bayesiana
estad apresentado na Figura 1. Posteriormente, a parte quantitativa sera abordada.

Em geral, existem trés tipos de nds na rede bayesiana: (i) n6 sem nenhum né
ligado a ele, chamado de no raiz; (ii) né sem um no posterior, chamado no final, e (iii)
nd com conectores anteriormente e posteriormente, conhecido como né intermediario
(HOSSEINI; AL KHALED; SARDER, 2016). O né gerador de outro n6 é chamado de
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no pai, e 0 recebedor do arco direcionado do nd pai € chamado de né filho. Para
exemplificar, na Figura 1 anterior, o nd D € o no filho dos nos A e B, assim como 0 n6

D e E séo nds pais do no F.

Figura 1: Estrutura de uma rede bayesiana

Fonte: Autora (2023)

Apdbs compreender a estrutura basica que compde a rede bayesiana, agora é

preciso entender a modelagem quantitativa, isto €, a l6gica de calculo associada a ela.

2.1.2 Modelagem da Rede Bayesiana

A rede bayesiana tem a capacidade de realizar dois tipos de avaliacbes no estudo
do sistema: uma andlise preditiva e outra diagnostica. A analise preditiva é o calculo
realizado a partir dos nds pais até a probabilidade dos nds filho. Contextualizando um
exemplo, considerando que um nd pai seja um evento e um no filho um acidente, tem-se
que a probabilidade condicional P (acidente|evento) é calculada pela ocorréncia de um
acidente, dado que um evento ocorreu primeiro. Sua probabilidade é definida a partir da
probabilidade de ocorréncia de qualquer né raiz. Isto é, o calculo de probabilidade dos
nos intermediarios e dos nés finais depende das probabilidades marginais dos nés raizes
e das probabilidades condicionais dos nds intermediarios. Entretanto, uma na analise
diagnostica consiste na probabilidade definida como P (evento/acidente), em que a
probabilidade de um evento ocorrer depende do acidente que ocorreu. Essa analise
estuda as evidéncias existentes, e as informagdes calculadas na analise preditiva
atualizam as probabilidades dos nos anteriores por meio de inferéncia. Portanto, essa
andlise permite realizar a atualizacdo dos nds condicionalmente dependentes. Por
conseguinte, a probabilidade a posteriori € definida pelas evidéncias observadas que
atualizam as probabilidades do conjunto de variaveis (CAl et al., 2013b; KHAKZAD;
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KHAN; AMYOTTE, 2011; BOBBIO et al., 2001). Essas abordagens de analise sdo
feitas a partir da dependéncia entre as variaveis estudadas.

O teorema de Bayes é a equacdo que rege a ldgica de construcdo da rede
bayesiana, tendo em vista a condicdo de dependéncia entre as variaveis estudadas

(MURPHY, 2002). Essa equacéo pode ser escrita por:

p(a|0)+pP(6)

P(ola) = 157

1)

Onde P(6) é a probabilidade a priori de uma varidvel ou um conjunto de
variaveis, P(a) é a probabilidade de dados observados ou evidéncias e P(«|6) € a
probabilidade condicional de uma varidvel o dado um 6, chamada também de fungdo de
verossimilhanga. A probabilidade P(6|a) é conhecida como a probabilidade a
posteriori. Ela contém o grau de certeza baseado nos dados observados a. Portanto, a
posteriori pode ser obtida pela equacdo de atualizacdo a partir das evidéncias existentes

como:

P(Bla) o P(a|B) * P(6) (2)

A dependéncia entre as variaveis de uma rede bayesiana pode ser medida pela
distribuicdo de probabilidade condicional. Considerando a rede com n varidveis
aleatorias x4, x5, ..., X, a expressdo geral para a distribuicdo de probabilidade conjunta

pode ser escrita, segundo Hosseini, Al Khaled e Sarder (2016), como:

P(xll X2, --'rxn) = P(xlleJ "'Ixn) * P(x2|x3l ---'xn) P(xn—llxn) * P(xn)

(3)

Podendo ser simplificada para:

P(xq, %9, oo, Xn) = [lizq P(Xi|Xig1s or Xn) 4)

A distribuicdo de probabilidade conjunta de uma rede bayesiana pode ser
simplificada baseando-se no conhecimento dos nos pais de cada n6. Entdo, para o
exemplo da Figura 1, como o nd F possui dois nds pais, D e E, entdo uma parte da

distribuicdo de probabilidade conjunta, como a P(x;|x,, ..., x,,) presente na equacao 4,
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pode ser escrita como P(xg|xp,xg). Considerando o conhecimento dessa propriedade,
uma rede com n variaveis aleatorias x;, x5, ..., x,, emque ond j ( 1 <j<n) é associado
a uma variavel x;, o grafo aciclico € a rede bayesiana representada pelas variaveis
X1, X5, ..., X, QUE SEgUe a Seguinte equacdo para a distribuicdo de probabilidade conjunta
(ADUMENE et al., 2021; BHARDWAJ; TEIXEIRA; SOARES, 2022):

P(x1, X5, ey Xp) = H}?=1P(xj|Pais(xj)) (5)

Em que Pais (Xj) denota o conjunto de todos os nds pais das variaveis x; e um
arco conectando o nd i ao no j no grafo.
Utilizando a Figura 1 como exemplo, a equacdo da probabilidade conjunta pode

ser, entdo, escrita como:

P(xy,xp,xc,Xp, xg, Xp) = P(x4)P(xg)P(xc) P(xplxa,xp) P(xglxp, xc)P(xp|xp, xg)

(6)

Sendo assim, a distribuicdo de probabilidade conjunta da rede bayesiana pode ser
obtida a partir do produto de todas as probabilidades condicionais, usando a regra da
cadeia, considerando independéncia entre as variaveis (PEARL, 1988).

A avaliacdo da confiabilidade por essa técnica é executada de forma preditiva, ou
seja, a probabilidade de ocorréncia do nd, que representa o objeto avaliado, é calculada
com base nas probabilidades anteriores relacionadas aos primeiros nés, ou conhecidos
como nos raizes, e a dependéncia condicional entre eles (CAIl et al., 2019). Por
conseguinte, o calculo da confiabilidade de um componente ou um sistema pela técnica
da rede bayesiana depende da relacdo causal entre 0s nos estudados.

A representacdo quantitativa da rede bayesiana é construida a partir do teorema de
Bayes, calculado para cada ndé em seus estados de funcionamento. Para cada no €
associada uma probabilidade, que é definida a priori para um nd raiz e é calculada por
inferéncia para os outros nés. O célculo é baseado nas probabilidades dos nds pais e na
tabela de probabilidade condicional (TPC). Considerando dois nés, A e B, sendo A 0 no
pai (n6 raiz) e B o nd filho, e dois estados possiveis para cada nd, E1 e E2, a
probabilidade a priori de A serd a probabilidade de ela estar no estado E1 somado a

estar no estado E2. Como o n6é B é o né filho, a TPC é associada a ele. Essa tabela
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define a probabilidade condicional P(B|A), a probabilidade do n6 B dado o n6 A. Ela é
definida pela probabilidade de cada estado de B dados os estados de A. O raciocinio é
semelhante quando avaliada a probabilidade P(A|B), s6 que nesse caso 0 n6 B €
considerado para identificar a probabilidade do n6 A. Todos os possiveis estados de

analise constam na Tabela 1.

Tabela 1: Probabilidades de cada né dependendo do estado

Nos Estados Probabilidades
A SE1 P (A= Sg|B = Sg1) P (A= Sg|B = Sg)
SE2 P (A = Sg;|B = Sg1) P (A = Sg|B = Sgz)
B SE1 P (B = Sg1|A = Sg1) P (B = Sg11A = Sg)
Sk2 P (B = Sg3|A = Sg1) P (B = Sgz|A = Sg2)

Fonte: Murphy e Russell (2002)

Portanto, a inferéncia da rede bayesiana para a identificacdo da distribuicdo
marginal do né B, definido por P(B = E1;), seguindo a logica do teorema de Bayes, é
dada pela equacdo 7. Ela contém as probabilidades de o n6 B estar no estado E1, dado

gue 0 nO A esta no estado E1 e no estado E2.

P(B =El1g) = P(B =Elg|lA= E1,).P(A= E1,) + P(B=E1z|A = E2,).P(A = E2,)
(7)

A forma de representar a tabela de probabilidade condicional para o exemplo da
Figura 1 para o n6 F, considerando que os estados de cada n6 sdo E1 e E2, esta
apresentada na Tabela 2. Nela estdo indicadas as possiveis combinac@es dos estados dos

nos pais para gerar os estados do né crianca.

Tabela 2: Tabela de probabilidade condicional do né F

N6 F
N6 D NG E Fpy Fry
Dgy Egy P(F = Fgy | D = Dgy,E = Egy) | P(F=Fgy | D = Dgy, E = Egy)
Dgy Eg, P(F = Fgy | D = Dpy,E = Eg,) | P(F=Fgy | D = Dgy, E = Egy)
D, Eg, P(F = Fgy | D = Dpp, E = Epy) | P(F=Fgy, | D = Dgy E = Egy)
D, Eg, P(F = Fgy | D = Dpp, E = Egy) | P(F = Fgy | D = Dgy, E = Epgy)

Fonte: A autora (2023)
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A rede bayesiana pode ser construida seguindo quatro passos: a estruturacdo da
rede, a modelagem do parametro, a inferéncia bayesiana e a verificacdo e validacdo da
rede. A primeira etapa consiste em construir a rede, estruturando o grafo aciclico, que
corresponde a parte qualitativa do processo, determinando os nos e especificando as
ligacGes com os arcos. No segundo momento, a modelagem dos parametros da rede
inclui atribuir as probabilidades das variaveis antes de qualquer evidéncia e especificar a
probabilidade condicional, que se refere a probabilidade a priori. Para essas
probabilidades, pode-se considerar variaveis discretas ou continuas e, portanto,
produzindo uma probabilidade a posteriori discreta ou uma distribuicdo de
probabilidade, respectivamente. A modelagem utilizada para o parametro pode ser
obtida por meio de elicitagdo de especialistas, de evidéncias passadas ou por
mapeamento do processo. No terceiro passo, com a inferéncia bayesiana, as
probabilidades da rede sdo atualizadas a partir das observacdes ou informacoes
adicionadas ao processo. Para esse caso, usam-se alguns softwares, como o Netica,
software R, Python, Hugin, entre outros. Por fim, as ultimas etapas s&o a validacgao e a
verificacdo do modelo. O processo de verificacdo é avaliado se 0 modelo representa
precisdo em relacdo as especificacdes correspondentes e pode ser feito por meio de
andlise de sensibilidade dos resultados obtidos. E a validagcdo é caracterizada por
determinar se 0 modelo reflete a realidade e pode ser posto como produtor de dados
reais (CAl et al., 2019).

Para exemplificacdo, uma rede bayesiana representada pela Figura 2 possui 2 nés
raizes, n6 A e B, e um nd filho, n6 C. Nessa aplicacéo, é estudado o caso de uma pessoa
que esta atrasada para o trabalho. As causas desse atraso estdo associadas ao individuo
ter dormido até mais tarde ou ter ocorrido algum problema com o metrd, que é 0 meio
de transporte utilizado. Pelo conhecimento adquirido, sabe-se que a probabilidade de o
metrd parar de funcionar é de 30% e, como a pessoa analisada é muito pontual, a
probabilidade de que tenha dormido até tarde € de 5%. Assim, 0 n6 A € a causa gerada
pelo “atraso por ter dormido até mais tarde”, B ¢ o “atraso devido ao problema com o
metrd” e o n6 C € o evento da “a pessoa se atrasar”. Cada nd possui dois estados
possiveis, 0 estado de verdadeiro e o de falso, que correspondem a ter ocorrido o atraso

por essas circunstancias ou nao, respectivamente.
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Figura 2: Estrutura de uma rede bayesiana de exemplo

Fonte: Duim et al (2017)

A expressao matematica da distribuicdo marginal para o né C ser:

P(C) = P(A)P(B)P(C|A,B) (8)

A probabilidade de o evento C acontecer depende do conhecimento sobre os
estados das variaveis A e B e a probabilidade de C, presumindo que cada n6 tem dois
estados. Para cada né da rede, é necessario identificar a probabilidade condicional. Para
cada uma das combinacGes dos estados dos nos deve-se estimar a probabilidade de cada
uma das combinac@es ser verdadeira. As probabilidades condicionais dos nés raizes, A
e B, estdo contidas na Tabela 3. A probabilidade condicional do n6 C é dada pela Tabela
4,

Tabela 3: Probabilidades de cada né raiz dependendo do estado

Verdadeiro Falso
P(A) 0,05 0,95
P(B) 0,30 0,70

Fonte: Neil et al., 1996

Tabela 4: Probabilidade condicional do né C

P(C|AB) B = Verdadeiro B = Falso
A = Verdadeiro 0,9;0,1) (0,7;0,3
A = Falso (0,604 0,1;0,9

Fonte: Neil et al., 1996

Com essas informacBes é possivel calcular a probabilidade do né B ser
verdadeiro, isto €, que houve um problema no metré dado que o atraso ocorreu (N6 C).

Pode-se fazer isso usando o teorema de Bayes:

P(B = Verdadeiro| C = Verdadeiro)
_ P(C =Verdadeiro |B = Verdadeiro) P(B = Verdadeiro)
- P(C = Verdadeiro)

(9)
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Com essas informacdes, € possivel calcular a probabilidade de o ndé B ser
verdadeiro, isto é, que houve um problema no metrd, dado que o atraso ocorreu (N6 C).
Pode-se fazer isso usando o teorema de Bayes:

P (C = Verdadeiro)

=P(A=Verd.)P(B =Verd.)P(C =Verd.|A =Verd,B =Verd)
+ P(A=Verd.)P(B = Fals.)P(C =Verd.|A =Verd,B = Fals.)
+ P(A = Fals.)P(B = Verd.)P(C =Verd.|A = Fals.,B = Verd)
+ P(A = Fals.)P(B = Fals.)P(C = Verd.|A = Fals,B = Fals)
=0,05+x0,3%0,9+0,05%0,7*0,7+4+ 0,95 0,3 0,6 + 0,95 0,7

x 0,1 = 0,2755

(10)

O proximo passo € calcular a funcdo de verossimilhanga P(C =

Verdadeiro |B = Verdadeiro), da seguinte maneira:

P(C =Verd.|B=Verd.) =P(C =Verd.|A =Verd,B
=Verd.)P(A=Verd.)+ P(C =Verd.|A = Fals.,B
= Verd.)P(A = Fals.) = 0,9 0,05+ 0,6 * 0,95 = 0,615
(11)

E com isso, pode-se calcular a P(B = Verdadeiro| C = Verdadeiro), dado na

equacéo 11 anterior

P(B = Verdadeiro| C = Verdadeiro)
_ P(C =Verdadeiro |B = Verdadeiro) P(B = Verdadeiro)
- P(C = Verdadeiro)

_ _ 0,615 * 0,3
P(B = Verdadeiro| C = Verdadeiro) = —02755 - 0,6697

(12)

Apbs a analise, verificou-se que a probabilidade inicial de 0,3 por atraso por
motivo de ter tido um problema no metrd foi para uma probabilidade de 0,67,
mostrando um aumento, quando ha& dependéncia entre os eventos.

Por conseguinte, para o calculo do diagndéstico da probabilidade, 0 mecanismo de
inferéncia € realizado por meio da coleta e incorporacdo de novas informacoes
(evidéncias). Esse processo é feito a partir do teorema de Bayes, em que a rede

bayesiana atualiza as probabilidades dos eventos de acordo com os dados observados.
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(WEBER et al., 2012). Esse processo € caracterizado como a abordagem quantitativa da
técnica bayesiana.

O estudo da rede bayesiana se baseia em conhecimento estatistico para obter o
valor probabilistico de um pardmetro desconhecido e atualiza-lo a partir da utilizacdo de
probabilidade condicional. Sendo assim, a rede bayesiana proporciona mais
flexibilidade nas aplicacbes de andlises de risco, ao ser capaz de calcular a
confiabilidade de um sistema, considerando a incerteza da fonte e dos dados de
conhecimento (HECKERMAN; MAMDANI; WELLMAN, 1995). Segundo Cooper
(1990), a vantagem dessa rede é a representatividade da relacdo consistente da
probabilidade das variaveis dependentes. Ela pode ser utilizada para diagnostico e
interpretagdo de dados.

Entre os beneficios do uso da rede bayesiana estdo: a representacdo grafica das
relacbes de dependéncia em sistemas complexos, facilitando a compreensdo do
problema; a capacidade de modelar quantitativamente as relacdes de dependéncia entre
variaveis, com distribuicdo de probabilidade condicional, que permite a propagacdo da
incerteza a partir de evidéncias existentes; e a capacidade de representar as variaveis em
maultiplos estados. Além disso, as distribuicGes de probabilidade para as variaveis
podem ser atualizadas com uma série de inferéncias, dadas as informag6es conhecidas
sobre as variaveis, ou seja, as evidéncias (ZAGORECKI; DRUZDZEL, 2012).

A rede bayesiana permite mesclar conhecimentos de diversas naturezas, podendo
ser dados de julgamento de especialistas (por meio de equacdes, regras ldgicas ou
probabilidades subjetivas), observacdo do comportamento do sistema (anélise funcional
e disfuncional) e dados de experiéncia de feedbacks (WEBER et al., 2012). Devido a
poucos dados de feedback, especialmente nos dominios da confiabilidade, analise de
risco e manutencao, os trabalhos de pesquisa usam principalmente o julgamento de
especialistas para construir a estrutura dos modelos (CELEUX; CORSET; LANNOY,
2006), sendo essa outra vantagem de seu uso.

A rede bayesiana é frequentemente considerada para modelar sistemas devido a
sua habilidade de incorporar multiplos problemas, interagdes e resultados e investigar
tradeoffs. Além disso, ela esta apta a utilizar dados e conhecimento de diferentes fontes
e lidar com dados escassos, assim como propagar a incerteza das informacgdes. Sua
representacdo grafica simples, que permite a construcdo sem habilidades técnicas

especificas, € mais uma das vantagens do uso dessa técnica (CHEN; POLLINO, 2012).
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As vantagens da rede bayesiana no célculo da confiabilidade, considerando a
incerteza e os multiplos estados dos componentes, sdo caracteristicas importantes que
ndo sdo possiveis de serem utilizadas ao considerar uma modelagem via arvore de falha.
Essa deficiéncia pode ser solucionada ao realizar a conversdo da arvore de falha em rede

bayesiana, sendo possivel, assim, reproduzir as necessidades desejadas.

2.1.3 Conversdo da Arvore de Falha em Rede Bayesiana
O trabalho realizado por Bobbio et al. (2001) sintetiza os passos para a realizagdo
a conversao de arvore de falha em rede bayesiana. Sao eles:
(i) Para cada evento basico existente na arvore de falha (AF), é criado um no
raiz da rede bayesiana (RB). Para situacGes em que o evento béasico é
repetido na arvore, é preciso que ele seja inserido apenas uma vez na RB;
(i)  Conecte os nos raizes na RB, relacionando com a devida correspondéncia
aos nos intermediérios, como apresentado na AF;
(ili)  Para cada portdo légico existente na AF, crie um correspondente na RB;
(iv)  Para cada portdo l6gico (AND, OR ou K:N) da AF, atribuir a equivaléncia

na tabela de probabilidade condicional nos correspondentes nés da RB.

A érvore de falha e a relacdo de dependéncia entre os nos dados pelos arcos séo
representadas pelos portbes logicos. Os portdes l6gicos sdo as representacdes graficas
que ilustram as conexdes entre 0s componentes e o sistema. Essa conexdo entre 0s nds
(variaveis) pelos arcos pode ser representada por Idgicas de relacionamento, como série
e paralelo, conhecidas também como portdes légicos OR e AND, respectivamente
(STRAUB; DER KIUREGHIAN, 2010). Ha outras légicas possiveis, mas seguem o
mesmo raciocinio dessas duas anteriormente comentadas. Sendo assim, as tabelas de
probabilidade condicionais serdo apresentadas de forma distinta para cada um desses
relacionamentos.

Para exemplificacdo, na Figura 3, o portdo AND significa que o Evento
Intermediario (El) ocorre caso, pelo menos, um dos eventos basicos (EB) ocorra.
Enquanto o portdo OR significa que o EIl ocorre se todos os EBs ocorrerem (NUCLEAR
REGULATORY COMMISSION, 1981). Esses portdes estdo apresentados pelas arvores
de falha na Figura 3.

A Figura 4 representa dois portdes, AND e OR, de uma arvore de falha para uma

rede bayesiana com a apresentacdo da tabela de probabilidade condicional. Nela
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contém, em 4(a), uma AF com portdo OR e, em 4(b), com portdo AND. A Figura 4(a)
indica que o evento C vai estar no estado de falha, C=1, quando o evento A ou 0 B
estiver falho também, ou seja, C=1 quando A=1 ou B =1. Na Figura 4(b), com o portéo
I6gica AND, o evento C vai estar falho quando ambos os eventos, A e B, estiverem
falhos, isto €, A=1 e B=1. Entdo, por exemplo, a probabilidade de o evento C estar
falho, considerando que os eventos A =1 (falho) e evento B = 0 (normal), € 0 (zero),
pois sabe-se que o evento C vai estar no estado normal para a condi¢do desse cenario.
As probabilidades de o evento C estar no estado falho vai ser a soma de todos 0s

possiveis estados de falha dos eventos A e B

Figura 3: Portbes logicos da arvore de falha (A) AND e (b) OR.

El EI

(a) (b)

Fonte: Hamada et al. (2008)

Figura 4: Conversdo de AF em RB para os portées OR(a) e AND(b)
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Fonte: Bobbio et al. (2001)
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Para o caso de um portdo logico K:N, a conversdo seguira 0S mesmos passos,
entretanto a tabela de probabilidade condicional sera distinta das apresentadas pelos
portdes AND e OR. O portdo K:N significa a relagdo de quantos eventos podem falhar
em um conjunto total de eventos. Por exemplo, 3:4 significa que em 4 eventos
(A,B,C,D) existentes, para que o sistema falhe, € necessario que 3 deles falhem. A
Figura 5 apresenta a conversdo de um caso 2:3. Ele significa que, para que o sistema
falhe, é preciso que pelo menos dois portdes venham a falhar. Sendo assim, a tabela de

probabilidade sera:

Figura 5: Conversdo de AF em RB para o portéo 2:3

5 NN YN Pr{F=1|A=0; B=0;C=0}=0
? \AJ B LS Pr{F=1|A=0; B=0;:C=1!=0

/i) N\ PriF=1|A=0; B=1:C=0!=0
[ ) Pr{F=1|A=1; B=0;C=0}=0
— ‘} < Pr{F=1|A=0; B= 1;C=1}=1

YT Ay Pr{F=1|A=1;B=0;C=1}=1
N PriF=1|A=1; B= 1;C=0}=1
PriF=1|A=1;B=1;C=1}=1

Fonte: Bobbio et al. (2001)

Portanto, dependendo das caracteristicas e da funcdo do sistema estudado, a
modelagem via rede bayesiana pode melhor representar o cenario para o célculo da
confiabilidade do sistema e, assim, gerar resultados mais fiéis a realidade.

Com a necessidade de uma andlise de risco ao longo do tempo, dada a
dinamicidade dos sistemas e sua constante mudanca, a rede bayesiana estatica contém
uma limitacdo de uso e, por isso, a rede bayesiana dinamica se torna mais adequada nos

processos atuais.

2.3 ARVORE DE EVENTO

A arvore de evento € uma representacdo grafica com uma modelagem binaria que
tem por finalidade identificar e quantificar as possiveis consequéncias resultantes de um
evento iniciador. Na analise de risco, 0 modelo de consequéncia e de resultados de um
evento é sucessivamente usado em aplicagbes pré-acidentais, para examinar 0S
precursores do acidente, e pos-acidentais; além de identificar os possiveis perigos

(resultado dos eventos) para o evento acidental (AICHE, 2000).
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A arvore de evento é uma ferramenta que tem por objetivo estudar as
probabilidades de ocorréncia de consequéncias a partir de um evento inicial. O
acontecimento desse evento gera consequéncias que estdo atreladas a evolugdo desse
evento, devido a falha ou ao funcionamento de barreiras de seguranca, isto é, caso uma
dada situacdo ocorra, ha possibilidades de as consequéncias serem impedidas, por meio
de barreiras. Se a barreira falhar, outra barreira pode impedir o avanco do evento ou
ndo. Esse processo acontece até a geracdo das consequéncias. Portanto, a evolucdo do
sistema, seguida de uma ocorréncia perigosa, € dividida em eventos discretos. Cada
evento tem um finito conjunto de resultados, podendo ocorrer ou ndo (BEARFIELD;
MARSH, 2005). Um exemplo de &rvore de evento esta contido na Figura 6, cujas siglas
indicam: IE de “evento inicial”; “S” de sucesso, ou seja, a barreira de seguranca
funcionou; “F” de falha, isto €, a barreia falhou em sua execuc¢do, os “B’s” significam as
barreiras de seguranga e os “C’s” referem-se as consequéncias para cada um dos

possiveis caminhos existentes.

Figura 6: Arvore de evento hipotética
B1 B2 B3 B4

| |
| |
| |
'S I
' ' c1
|

C2

S

c3

El

c4

C5

Fonte: A autora (2023)

A técnica de sequenciamento de evento é uma representacdo indutiva e
diagramética para avaliacdo de provaveis consequéncias a partir de um evento inicial.
Sua estrutura é classificada em qualitativa e quantitativa. A analise qualitativa é a
identificacdo dos eventos probabilisticos que sdo gerados pela propagacdo sequencial de
um evento inicial até a estruturacdo das consequéncias ou resultados desse evento. Sua
construcdo comega pela identificagdo do evento inicial desenhado a direita dos ramos da

arvore que sera montada. Cada ramo consiste em uma consequéncia do evento primario
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e € conectado com o proximo ramo, que se refere a outro evento sequenciado, resultante
do evento anterior. Cada um desses ramos estrutura um caminho para cada uma das
consequéncias. Para cada uma delas ha o interesse de se analisarem as probabilidades de
ocorréncia (MANNAN; LEES, 2005; NYVLT; RAUSAND, 2012). Os caminhos s&o
arquitetados a partir das barreiras de analise em cada situacdo existente. Por isso, a
estruturacdo desse método é constituida por um evento inicial, as barreiras de seguranga
e as consequéncias geradas.

A analise quantitativa é estimacdo da probabilidade de ocorréncia das
consequéncias. Esse processo é dado pela multiplicacdo das probabilidades de
ocorréncias de todos os caminhos associados a essa consequéncia local desejada. Para o
calculo, é preciso a probabilidade de ocorréncia do evento inicial disponivel (HONG, E.
et al., 2009).

Em uma arvore de evento estatica, o calculo da probabilidade de ocorréncia das
consequéncias esta relacionado as probabilidades do evento inicial e da falha ou ndo das
barreiras. A formula logica que se pode construir para a consequéncia C» da Figura 12,
por exemplo, é definida conforme apresentado abaixo, dado que o valor 1 indica que o

evento aconteceu:

P(C1) =P(B1=S|E1=1)*P(B2=S|B1=Y5) (13)

Para 0s casos em que 0s caminhos produzem a mesma consequéncia, apds a
multiplicacdo das probabilidades, de acordo com o caminho, ha a adicdo de cada
conjunto que conduziu & mesma consequéncia.

Para essa arvore de evento, o evento inicial serd denotado como El e suas M
barreiras de seguranga (BS) de BS; = 1, 2...., M, cujos estados podem ser funcionando
ou falho. A sequéncia que emerge de EI depende dos estados das BSs conduzindo a N
possiveis consequéncias, que serdo denotadas de C1, Ca,... Cn. Um dos casos de estudo é
a probabilidade de uma consequéncia especifica acontecer C;i, dado que o evento El
aconteceu. Segundo Xing, Zeng e Zio (2019), essa probabilidade condicional €

representada por:

P, = P{ C; ocorrer|El ocorreu},i =1,2,....,N (14)
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As probabilidades séo funcbes de confiabilidade das barreiras de seguranga ao
longo da especifica sequéncia, condicionada a ocorréncia de El, definida como Rgg,,
parai=1, 2, ..., M, ou seja:

Pci = fAE(RlefRBSZr ----rRBSM) (15)

Na equacdo anterior, f;z € 0 modelo da funcéo da arvore de evento. Para facilitar
a compreensao, na Figura 7, como um exemplo de caso, para calcular a probabilidade
da consequéncia Cs acontecer, considerando que El ocorreu, € preciso que a primeira
barreira de seguranca tenha obtido sucesso, entretanto a segunda falhou em sua

funcionalidade, sendo assim, o calculo sera:

P ci = fET(RSBlfRSBZ)
Pc3 = RSBl(]- - RSBZ) (16)

Figura 7: Exemplo de Arvore de Evento

SB, SB, 5B;

Sucesso

Falha

Fonte: A autora (2023)

Esse tipo de técnica pode ser aplicado em sua natureza dinamica e € similar a
tradicional, que envolve a sequéncia de acidentes gerados pelos eventos de ramificacao.
A diferenca esta na avaliacdo do sistema de modelo evoluido de dependéncia no tempo.
Esse tipo de modelagem pode ser classificado em dois tipos dependendo do tratamento
das variaveis estocasticas. O primeira considera discretizagdo com arvore de eventos
dindmicos discretos, e 0 segundo com base na amostragem com auxilio do método de
Monte Carlo. A primeira técnica discretiza variaveis aleatérias continuas, como 0s

tempos/taxas de falha ou de reparo do equipamento em varios ramos, engquanto a
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segunda adota uma amostragem Monte Carlo para geracdo de simulacdes (KLOOS;
PESCHKE, 2006).

A andlise de probabilidade de risco assume que a probabilidade de falha de uma
barreira de seguranca independe do tempo, e seus valores sdo estimados em dados
estatisticos. Entretanto, na realidade, as barreiras de seguranca sdo impactadas por
processos de degradacao, como vento, fadiga, fissuras, dentre outros, que provocam um
aumento na probabilidade de falha do evento ao longo do tempo. Além disso, as
condicdes existentes do meio e dos procedimentos operacionais do sistema mudam com
0 tempo e, com isso, podem ocasionar variacfes na probabilidade de falha das barreiras
na mesma situagdo (ZHAO; GUO; WANG, 2018; DI MAIO; ANTONELLO; ZIO,
2018).

Assim como ocorre na arvore de falha, a arvore de evento possui as suas
limitacBes com relacdo aos multiplos estados e a ndo possibilidade de incerteza nos
dados. Visto isso, a possibilidade de conversdo da arvore de evento em rede bayesiana
estatica e dindmica soluciona essa limitacdo e colabora para que a analise entre as
causas e consequéncias possa ser realizada considerando essas condi¢bes. O
mapeamento de um sequenciamento de evento para uma rede bayesiana pode ser
baseado no estudo de Marsh e Bearfield (2007). Segundo esses autores, cada barreira de
seguranca do evento é representada por um né com 0s estados de operagdo, como
exemplo, com dois estados, sendo eles: falho ou sucesso de operacdo da barreira. As
consequéncias geradas no sequenciamento de evento sdo representadas na rede
bayesiana por um n6 com tantos estados quanto nimero de consequéncias dela.

Portanto, cada barreira da &rvore de evento € transformada para um n6 da mesma
composicdo com, pelo menos, dois estados (sucesso e falha), e as consequéncias sdo
convertidas em um n6 de consequéncias com multiplos estados correspondentes ao
namero de consequéncias existentes na arvore de evento. A probabilidade de falha das
barreiras de seguranca € atribuida aos nos, agora modelados. A tabela de probabilidade
condicional das consequéncias é modelada de acordo com as barreiras e 0 evento
iniciador (BEARFIELD; MARSH, 2005; WU et al., 2016).

Deve haver uma conexdo entre cada no da barreira de seguranca com o né das
consequéncias somente se as probabilidades dos estados do nd das consequéncias séo
influenciadas pela probabilidade de falha ou sucesso dos nos das barreiras. As

probabilidades dos nos das barreiras de seguranca séo definidas como probabilidades a
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priori e uma tabela de probabilidade condicional € atribuida ao n6 da consequéncia
(KHAKZAD; KHAN; AMYOTTE, 2013a).

A Figura 8 apresenta um exemplo da éarvore de evento e, na Figura 9, had a
representacdo grafica da conversdo da arvore de evento para a rede bayesiana, em que,
inicialmente, o evento, as barreiras e as consequéncias foram convertidas em nés da

rede, e as conexdes foram indicadas, concluindo a estruturagao qualitativa.

Figura 8: Exemplo de arvore de evento

Barreira 1 Barreira 2

Sucesso c1

Sucesso

Falha
c2

Sucesso

c3

0JU9A]

Falha

Falha

c4

Fonte: A autora (2023)

Figura 9: Rede bayesiana construida pelo exemplo de &rvore de evento

Evento

B1 B2
C1 c2 C3 C4

Fonte: A autora (2023)

Para a modelagem quantitativa, a tabela de probabilidade condicional precisa ser
construida, contendo o evento iniciador, as barreiras e as consequéncias em cada
condicdo dos estados das barreiras. A tabela de probabilidade condicional esta
apresentada na Tabela 5, com a estrutura logica e a Tabela 6 com os resultados com os
possiveis estados de cada barreira. O valor 1 indica que a consequéncia ocorreu para 0

cenario.
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Tabela 5: Tabela de probabilidade condicional para a rede bayesiana da arvore de evento

Evento Barreira 1 Barreira 2 Co Cy C Cs Cs
P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia
=G/ C =G/C =G/ C =0/ C =G/C

P(C P(B1 P(B2 = Indif, = Indif, = Indif, = Indif, = Indif,

= Sucesso)| = Indiferente)| = Indiferente)| Bl B1 B1 B1 B1
= Indif.,B2 = Indif., B2 = Indif.,B2 = Indif.,B2 = Indif., B2
= Indif.) = Indif.) = Indif.) = Indif.) = Indif.)
P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncial P(Consequéncia| P(Consequénciq
=G/ C =G/C =C/C =G/ C =G/C

P(C P(B1 P(B2 = Falha, = Falha, = Falha, = Falha, = Falha,

= Falha) = Sucesso) = Sucesso) B1 B1 B1 B1 B1
= Sucesso,B2 = Sucesso, B2 = Sucesso, B2 = Sucesso, B2 = Sucesso,B2
= Sucesso) = Sucesso) = Sucesso) = Sucesso) = Sucesso)
P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia
=G/ C =G/C =C/C =C3/C =G4/ C

P(C P(B1 P(B2 = Falha, = Falha, = Falha, = Falha, = Falha,

= Falha) = Sucesso) = Falha) B1 B1 B1 B1 B1
= Sucesso,B2 = Sucesso, B2 = Sucesso, B2 = Sucesso, B2 = Sucesso,B2
= Falha) = Falha) = Falha) = Falha) = Falha)
P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia
=G/ C =G/ C =C/C =G/ C =Cy/C

P(C P(B1 P(B2 = Falha, = Falha, = Falha, = Falha, = Falha,

= Falha) = Falha) = Sucesso) B1 B1 B1 B1 B1
= Falha, B2 = Falha, B2 = Falha, B2 = Falha, B2 = Falha, B2
= Sucesso) = Sucesso) = Sucesso) = Sucesso) = Sucesso)
P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia
=Gy/C =(/C =0/ C =(3/C =0/ C

P(C P(B1 P(B2 = Falha, = Falha, = Falha, = Falha, = Falha,

= Falha) = Falha) = Falha) B1 B1 B1 B1 B1
= Falha, B2 = Falha, B2 = Falha, B2 = Falha, B2 = Falha, B2
= Falha) = Falha) = Falha) = Falha) = Falha)

Fonte: A autora (2023)

Tabela 6: Resultado da tabela de probabilidade condicional para a rede bayesiana da arvore de

evento
. cwemwme
Evento Barreiral | Barreira?2 Co Cy C Cs Cy
Sucesso Indiferente Indiferente 1 0 0 0 0
Falha Sucesso Sucesso 0 1 0 0 0
Falha Sucesso Falha 0 0 1 0 0
Falha Falha Sucesso 0 0 0 1 0
Falha Falha Falha 0 0 0 0 1

Fonte: A autora (2023)

Para a estrutura dindmica, o calculo da transformacdo em uma rede bayesiana

deve considerar o sucesso ou a falha da barreira de seguranga ao longo do tempo. Ou

seja, ao considerar um nd de seguranca representado por SB;, que é conectado

anteriormente por um no de seguranga, SB;_;, a probabilidade de falha de SB; depende

se SB;_,esta funcionando ou falhou. A estrutura l6gica para esse caso é definida se SB;

deve ser conectado ao SB;_; se e somente se P(SB;|SB;_1) # P(SB;|SB;_;). A mesma

l6gica € aplicada ao né de seguranca SB;,;, que deve também ser conectada ao nd
SB;_15e P(SB;;+1|SB;,SB;_1) # P(SB;+1|SB;, SB;_,). Sendo SB;_, a probabilidade de

falha do nd de segurancga de SB;_,. Outra conexdo existente é entre 0s nos das barreiras

e 0 N6 que contém as consequéncias. Essa ligacdo deve acontecer se e somente se as

probabilidades dos estados desse nd, ou seja, as consequéncias do evento forem
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influenciadas pela probabilidade de falha ou sucesso dos nos de barreira de seguranca
(MARSH; BEARFIELD, 2007).

ApoGs a estruturagdo da rede bayesiana dindmica, € iniciada a construcdo das
tabelas de probabilidades condicionais ao longo do tempo. As probabilidades das
barreiras de seguranca na arvore de evento serdo definidas como as probabilidades a
priori dos nds de seguranca da rede bayesiana. A tabela de probabilidade condicional
(TPC) é atribuida ao ndé que contém as consequéncias, assim como aos nds
intermediarios de seguranca. A TPC do nd que contém as consequéncias atua como
portdo l6gico AND, e as TPCs atribuidas aos nés de seguranca sdo representacdes de
relacbes causais simples, diferente dos portbes légicos AND e OR, normalmente
incorporados nas andlises de risco por arvore de falha (HONG, E. et al., 2009).

A arvore de evento esta presente na estrutura do bowtie, que utiliza a mesma
I6gica de conversdo. A transformacdo detalhada do bowtie é apresentada na secao

seguinte, tanto para a arvore de evento quanto para a arvore de falha.

2.4 CONVERSAO DO BOWTIE EM REDE BAYESIANA

O modelo bowtie é uma abordagem gréfica com a finalidade de modelar um
cenéario de potencial acidente, em que sdo avaliados qualitativa e quantitativamente o
evento iniciador e as consequéncias produzidas, sendo composto por uma arvore de
falha e uma arvore de evento. A avore de falha localiza-se a esquerda e a arvore de
evento a direita, multiplicado pelo evento iniciador ou evento topo. A arvore de falha
tem a finalidade de identificar as causas do evento topo, estruturada por uma légica
boleana. A arvore de evento identifica as potenciais consequéncias do evento topo que
depende das barreiras de seguranca e suas relagdes de falha e sucesso. Com esse
modelo, é possivel fazer uma analise sisteméatica com as combinagdes de ocorréncia do
evento iniciador, calculada pela arvore de falha, e como as falhas das barreiras
associada ao evento topo podem gerar as consequéncias pela arvore de evento. A
estrutura quantitativa é estruturada por varios métodos, como a simulacdo de Monte
Carlo, caminho minimo ou o método dos portbes (LU et al., 2015; KHAKZAD et al.,
2012; LI, CHEN and ZHOU, 2016).

O bowtie possui algumas limitacGes associadas a arvore de falha e & arvore de
evento, como a ndo atualizacao das probabilidades a priori dos eventos basicos e adigdo

de novas informag6es no tempo para uma avaliacdo do risco dinamica. Para cobrir essa
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limitacdo estatica, a rede bayesiana € utilizada para 0 mapeamento. A rede bayesiana é
um modelo gréfico baseado em conhecimento com incerteza, estrutura e aprendizado de
parametros (FAKHRAVAR et al., 2017).

A conversdo do bowtie em rede bayesiana é dividida em duas etapas, tendo em
vista a presenca da arvore de falha e da arvore de evento existentes em sua estrutura.
Como apresentado anteriormente, tanto para a arvore de falha quanto para a arvore de
evento, 0s eventos basicos presentes no evento iniciador, nas barreiras de seguranca e
as consequéncias sdo convertidos em nés da rede bayesiana. Cada barreira da arvore de
evento é transformada para um n6 da mesma composicao, com pelo menos dois estados
(sucesso e falha), e as consequéncias sdo convertidas em um no de consequéncias com
maultiplos estados correspondentes ao numero de consequéncias existentes na arvore de
evento. A probabilidade de falha das barreiras de seguranca sdo atribuidas aos nos agora
modelados. A Figura 10 demonstra como essa conversdo qualitativa ocorre, e a Figura
11 apresenta uma representacdo logica dessa conversdo. A tabela de probabilidade
condicional das consequéncias é modelada de acordo com as barreiras e 0 evento
iniciador (BEARFIELD; MARSH, 2005; WU et al.,, 2016), como apresentado
anteriormente. Portanto, a conversdo do bowtie para a rede bayesiana é dada pela

combinacéo da transformacéo da arvore de falha e da arvore de evento.

Figura 10: Modelo de transformagdo do bowtie em rede bayesiana
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Fonte: Wu et al. (2016)
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Figura 11: Mapa de converséo da arvore de evento em rede bayesiana
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Fonte: Khakzad et al. (2013%)

Junto a essa técnica de arvore de evento convertida em rede bayesiana, pode-se
incorporar 0 modelo em que sdo consideradas multiplas fontes de obtencdo de dados,
que permite o calculo de probabilidade de ocorréncia de um evento por inferéncia

bayesiana. A esse modelo é dado o nome de modelo bayesiano hieréarquico.

2.2 MODELAGEM VIA REDE BAYESIANA DINAMICA

A rede bayesiana dindmica (RBD) é uma modelagem derivada da rede bayesiana
capaz de gerar uma relacdo temporal entre os nds, isto €, também é um grafo aciclico
direcionado, conectado por arcos direcionados entre as variaveis (nés), entretanto as
varidveis estdo em momentos diferentes de tempo. Portanto, as variaveis do tempo
anterior sdo nos pais das posteriores. A rede bayesiana dindmica é composta por duas
partes, a primeira formada por uma rede estatica, que é descrita pelas relacbes das
variaveis ao mesmo tempo; e a segunda € uma rede de transicao, descrevendo como as
varidveis nos tempos anteriores afetam as variaveis atuais (ZENG; GE, 2021).
Utilizando a técnica de rede bayesiana dindmica, € possivel realizar uma andlise ao
longo do tempo, considerando as interrelages entre os eventos. Essa rede incorpora
dependéncias temporais para modelar o comportamento dindmico das variaveis

consideradas.
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A RBD é uma classe da rede bayesiana que representa processos estocasticos. Um
conjunto de rede bayesiana (RB) forma uma rede bayesiana dindmica, em que cada uma
dessas redes representam um estado da i-ésima etapa do tempo. De i a i +1, as partes da
RB sdo conectadas por arestas aciclicas. Caso as tabelas de probabilidades condicionais
e a estrutura do modelo permanecam inalteradas, a rede é denominada como homogénea
(LEE; CHOI, 2020). Portanto, a rede bayesiana dindmica € representada por uma
sequéncia de time-slice (intervalos de tempo) e links temporais. Os arcos ligam as séries
temporais chamadas de time-slice e nunca retornam para o time-slice anterior. Isso
indica que a tabela de probabilidade condicional depende do tempo para cada no
avaliado. Em cada slice (intervalo) ha uma rede bayesiana estatica que descreve a
variavel no tempo correspondente, e o link temporal entre as variaveis em diferentes
slices representa a dependéncia temporal probabilistica. A tabela de probabilidade
condicional de cada variavel na rede dindmica pode ser calculada de forma
independente, facilitando a interpretacdo (HU et al., 2011; WU et al., 2016).

Consideremos um exemplo simples com trés nds, sendo Xo e X1 nds pais do n6 Y
(ZHANG et al., 2018). O n6 Y, por exemplo, ndo depende somente dos nos pais no seu
time-slice, que esta representado pela ligacdo dentro do proprio time-slice, mas também
dos nos pais no time-slice anterior, presente pela ligacdo entre os time-slices. Os links
dentro do mesmo time-slice sdo chamados de intra-slices, e entre dois time-slices s&o
conhecidos como inter-slices (CAI et al. 2013b), como apresentado na Figura 12, que
contém uma rede bayesiana dindmica com dois time-slices. As conexdes realizadas no
mesmo tempo sdo consideradas como uma acdo instantdnea, enquanto a conexao
durante um time-slice € uma acdo variada no tempo (WANG et al., 2021; CAl et al.,
2021).

Figura 12: Exemplo de rede bayesiana dinamica

*Intra-slice arcs ~— ~ ' Inter-slice arcs
Fonte: Chang et al. (2019)
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A relacdo de dependéncia e condicionalidade dos nds dos time-slices sé ocorre
entre o time-slice atual e o previamente anterior, isto é, os links entre 0s nos so se
relacionam com os dois time-slices sequenciais. Essa propriedade é conhecida como
propriedade de Markov (CAI; LIU; XIE., 2017). Sendo assim, a equacéo 17 representa
a distribuicdo da probabilidade da rede bayesiana dindmica descrita, considerando a
probabilidade de Markov (PANG, YU e Song, 2021).

t-1
P((x1, %2, eue vy X)) = P(X¢=) np (xelxe—1) (17)

Portanto, existem dois principios para a construcdo da rede bayesiana dindmica
interconectada em time-slices pelas redes bayesianas estaticas. Primeiramente, o sistema
é assumido como a primeira ordem Markoviana, P( X¢|Xy, ....., Xi—1) = P(X:|X¢—1), €
0 segundo é que a probabilidade de transicdo P( X;|X;_,) € a mesma em todo tempo T
total analisado.

Propondo Z como uma familia de variaveis aleatorias x4, x5, ...., x,, 0 modelo de
transicdo de um time-slice anterior para o atual time-slice de uma rede bayesiana

dindmica pode ser expresso, segundo Murphy (2002) por:

P(Z1Z,) = | | P(ZiclPaczie)) (18)

Onde Z;; € o i-nésimo no no intervalo de t e Pa(Z; ) sdo os nos pais do no6 de Z; ,
proveniente dele mesmo e do time-slice anterior. E n € 0 nimero de n6s da rede.
A funcdo de densidade de probabilidade conjunta de uma rede bayesiana dindmica

no tempo t=1 para N tempos é expressa como:

N

rz) = | [ |P@lPaczi) (19)

t=1 i

Os no6s do primeiro time-slice, ou primeira fracdo de tempo, possuem uma
distribuicdo associada a cada estado do no; ja para o segundo time-slice, para cada um
desses nos, é associada uma tabela de probabilidade condicional (TPC). Entdo, em uma
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rede bayesiana dindmica com T slices, a distribuicdo de probabilidade conjunta é obtida

pela equacao abaixo:

N T
. . N . .
Pty = | [PaaCxtPacxiy x [ [[ | po-(xtIPacxty) (20)
i=1 t=2 B

A rede bayesiana dinamica tem a capacidade de realizar previsbes sobre as
probabilidades futuras de um né ao utilizar inferéncia estatistica. Essa analise dindmica
é realizada através da transmissdo de informac6es de um no para o outro e, com isso,
antecipa o valor de qualquer n6 desejado em intervalos de tempo futuros, com base nos
dados observados no tempo atual. Esse tipo de analise pode ser constatada pelo estudo
de Murphy (2002).

As cadeias de Markov podem ser utilizadas nas redes bayesianas dindmicas para
modelar as relagdes causais entre 0s n6s nos intervalos de tempo. A cadeia de Markov é
um modelo estocastico que apresenta as sequéncias dos estados com probabilidades de
transicdo de estado, dependendo apenas de um numero finito de noés anteriores. As
probabilidades de transicdo sdo dadas pela funcdo de distribuicdo de probabilidade
conjunta. A rede dindmica permite descrever espacos de estados combinatdrios de
forma compacta em varios tempos. Por isso, 0 modelo do parametro do inter-slices € a
probabilidade de falha do processo que segue a propriedade de Markov, em que a
probabilidade é determinada pelos nos entre os time-slices t e t+At. (CAl; LIU; XIE,
2017).

Assim como é permitido pela cadeia de Markov, a rede bayesiana também se
utiliza do principio de que uma variavel pode ser representada em varios estados de
funcionamento e, por isso, pode haver um extenso diagrama de estados de transicéo
para cada varidvel estudada (SALEM; MULLER; WEBER, 2007). Uma forma de
representar essas transicdes esta apresentada na Figural3, em que o estado No significa
o0 estado de perfeito funcionamento, enquanto o Yes indica a falha, e as siglas Dsl e
Ds2 séo os estados degradados sequenciais. Assim como apresentado anteriormente, 0s
calculos para as probabilidades, as taxas de falha e reparo podem ser usados também
para o0 processo, no calculo das probabilidades. A Figura 13, é apresentado um exemplo
em que as taxas de falha para cada um dos estados estdo representadas pelas siglas A i,

e p_i sendo as taxas de reparo.
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Figura 13: Diagrama de transicéo dos estados dos componentes com multiplos estados de

degradacdo
l‘l 1
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Fonte: Cai et al. (2013c).

A rede bayesiana dindmica também pode ser estudada quando ha a ocorréncia de
testes e manutencdes que ocorrem em sistema operacionais. De acordo com ISA-
TR84.00.03 (2002), o teste é a execucdo de uma acdo em um sistema, subsistema ou
canal para confirmar se ele estd desempenhando a funcdo que foi a ele definida. Os
testes conhecidos como proof test ou teste de prova, séo atividades desempenhadas para
verificar o nivel de integridade de seguranca de um sistema de seguranca com o objetivo
de identificar todas as falhas perigosas e ndo detectadas. Esses testes podem ser parciais
ou completos. O teste completo ocorre em intervalos de tempo destinados a revelar
todas as falhas latentes do equipamento ou do componente que esta sendo testado. Na
maioria das vezes isso requer o desligamento do sistema, o0 que afeta a producdo dada a
paralisacdo. O teste parcial, entretanto, permite que seja realizado atividades sem
comprometer a producdo, a0 mesmo tempo manter a integridade do sistema. O objetivo
é projetar um teste de um ou mais modos de falha especificos de um canal sem perturbar
significativamente o equipamento sob controle (OCHENI, 2015).

Esses testes podem ser de dois tipos, os perfeitos e os imperfeitos (IEC-61508,
2009). Os testes considerados perfeitos sdo realizados em condi¢des similares as
situacbes de demandas reais, conseguem revelar todas as falhas perigosas e néo
detectadas do sistema e essas falhas sdo reparadas perfeitamente, levando o componente
a uma condi¢do “tdo boa quanto nova”. Entretanto, em algumas ocasides, alguns fatores
podem afetar o teste ou o teste pode ndo cobrir todos os aspectos conduzindo um a
algumas falhas ndo detectadas. Nesse teste, a funcdo de seguranga ndo é restaurada a
“tdo boa quanto nova”, e portanto, a probabilidade de falha vai aumentar (IEC-6151,

2014). Os testes imperfeitos podem ser categorizados em incompletos ou incorretos. Os
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testes incompletos séo definidos como a probabilidade que todas as falhas ndo serem
reveladas por uma limitacdo do teste. Enquanto os incorretos estdo associados a
execucdo correta da equipe de teste conforme o especificado (BUKOWSKI e VAN
BEURDEN, 2009). Os testes parciais também podem ser considerados como testes
imperfeitos.

A fragdo de falhas detectadas pelos testes é chamado de cobertura do teste de
prova ou proof test coverage. As falhas perigosas néo detectadas (Apy) sdo divididas
em duas partes baseadas nas falhas reveladas durante o teste de prova, uma é a taxa de
falhas perigosas ndo detectadas revelada chamada de A, e a taxa de falhas e as ndo
reveladas, 13, (RAUSAND, 2014).

Apy = Apy + Apy

(21)
O proof test coverage € ilustrada pela seguinte equac&o:
T
pTC = 2¢
Apy
(22)

A taxa de falhas reveladas e ndo reveladas expressas em relacdo ao PTC e a taxa
de falha perigosa e ndo detectada € dada por:
pu = PTC * Apy e pu = (1= PTC) * Apy
(23)
A probabilidade de falha por demanda para tempos independentes PFD de um
sistema pode ser entdo escrito como:
PFD(t) = PFD"(t) + PFD™ (t) (24)
Devido as vantagens de a técnica da rede bayesiana aceitar variados estados de
funcionamento, incluindo processos de reparo, 0 avan¢co com uso da dindmica traz a
aplicabilidade dessa técnica para variados sistemas, em diversos setores do mercado.
Essa técnica permite fazer a relagdo entre um evento e suas causas, entretanto,
quando se deseja analisar a ocorréncia de um evento e suas consequéncias, outras
técnicas sdo utilizadas, como exemplo, a arvore de evento, que sera apresentada na

subsecéo seguinte.

2.5 INFERENCIA BAYESIANA

A inferéncia estatistica tem a finalidade de estimar sobre uma populagéo, a partir

de uma amostra dela. A partir dessa amostra conhecida, os dados sdo chamados de
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varidveis aleatérias. Essas varidveis possuem um comportamento chamado de
distribuicdo. A inferéncia classica considera que os dados observados séo independentes
e igualmente distribuidos, definidos pela funcdo descrita na equagdo 25, sendo

(x1,%3, .....x,) 0s dados da amostra e 8 o parametro de interesse desconhecido:

g(xl’xz’ e Xy 9) = 1%, f (x:16)
(25)

A diferenga entre a inferéncia classica e bayesiana é que a primeira considera que
0 parametro de interesse é uma constante fixa, enquanto na outra esse parametro é uma
quantidade aleatoria. Além disso, a bayesiana nédo se baseia em frequéncia de dados, isto
€, ndo é necessario que um evento ocorra varias vezes para que seja possivel mensurar a
probabilidade de esse evento ocorrer. Por esse motivo, a inferéncia bayesiana pode ser
utilizada em analise de eventos raros.

Com o avanco tecnologico dos equipamentos de alta confiabilidade, poucos sdo 0s
dados existentes sobre a falha de um sistema especifico, tornando-se dificil a obtencéo
da probabilidade de falha por meio da estatistica classica, que presume os dados sendo
independentes e igualmente distribuidos (iid). Para suprir a deficiéncia de ndo se terem
dados homogéneos disponiveis e se permitir a consideracdo de todas as informacdes
possiveis para a estimativa de parametros de interesse, o conceito da inferéncia
bayesiana é util. Ela é capaz de incorporar informacdes ndo empiricas para a estimativa
de interesse (KELLY; SMITH, 2011). Essa abordagem permite a consideracao de varios
tipos de informacdes em diferentes fontes, como as opinides de especialistas, dados de
campo especificos e dados de campo oriundos de sistemas similares em um mesmo
processo de estimacao (SI1U; KELLY, 1998).

Na abordagem bayesiana, os dados sdo caracterizados como observacdes
coletadas no processo de estudo, estando eles sujeitos a incertezas. Essas incertezas
ocorrem devido a erros de imprecisdo de medidas, de interpretacdo, entre outros que
podem ocorrer durante o levantamento dos dados. A partir de uma organizacdo dos
dados, manipulacéo ou analise, sdo geradas informacdes que tém por objetivo agregar
conhecimentos sobre o componente ou sistema de interesse (KELLY; SMITH, 2009).

A inferéncia bayesiana € um método de inferéncia estatistica que permite estimar

parametros atraves da derivacdo da distribuicdo a priori, conhecida como a posteriori,
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que é formada por meio de combinacdes de distribuicdes a priori e de funcdes de
verossimilhanga. Portanto, ela fornece uma estimativa mais precisa dos parametros, ja
que utiliza as informacdes a priori dos parametros e dos dados contidos de diferentes
fontes integradas (PAN; YONTAY, 2016; YU; KHAN; VEITCH, 2017).

2.5.1 Modelagem Bayesiana Hierarquica

Um exemplo de modelagem que utilizar inferéncia bayesiana ¢ a modelagem
bayesiana hierarquica. Ela permite definir os parametros de forma flexivel e pode lidar
com diferentes distribuicbes de erros e efeitos aleatérios (CRESSIE et al., 2009). Esse
modelo possibilita um agrupamento parcial de informacgdes, dando a opcdo de agrupar
dados de diferentes grupos ou fontes (MATSUBA et. al, 2023. Essa modelagem tem
uma estrutura matematica para identificar a incerteza dos parametros de um modelo,
atribuindo uma distribuicdo de probabilidade a priori com hiperparametros a serem
identificados usando os dados disponiveis.

O nome hierarquico é proveniente dos mdaltiplos niveis para a estimativa da
probabilidade a posteriori dos parametros de interesse. Os modelos hierarquicos podem
ser usados para fazer inferéncias combinadas, em que 0s dominios (ou seja, parametros
variaveis) sdo tratados separadamente, mas sdo calculados ao mesmo tempo. O
beneficio é que as distribui¢cbes em nivel populacional sdo informadas pelo conjunto de
dados completos, composto por varios dominios. No agrupamento parcial, certos
parametros podem variar entre dominios, que estdo correlacionados pelo
condicionamento das variaveis pais a nivel da populagdo (DARDENO et. al, 2024).
Sendo assim, os modelos hierdrquicos podem estimar as caracteristicas preditivas para
uma previsdo individual e sua média no nivel de grupos. Por isso, 0s modelos
hierarquicos sdo contextuais, ou seja, eles podem considerar o efeito especifico de cada
grupo local, mas também a média global, que informa ainda mais a estimativa local
(BHUWALKA et. al, 2023).

O modelo bayesiano hierarquico possui, como principio, especificar o modelo
probabilistico de um dado observado y e a distribuigdo a priori para os parametros ndo
observaveis 6 desse modelo. Isto €, os dados y obedecem uma distribuicdo com uma
funcdo de densidade de probabilidade dada por f(y|6), ou sob a existéncia de variaveis
exploratdrias observaveis f (y|x, 8) (DEDECIUS; ETTLER, 2014).

Os elementos fundamentais da inferéncia bayesiana sdo a funcdo de

verossimilhanca e as distribuigdes a priori e a posteriori. A funcdo de verossimilhanca
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¢ a probabilidade condicional que contém informacgdes sobre os dados para cada
variavel de interesse. Ela traz a caracteristica do modelo que representa os dados
existentes sobre o pardmetro. A distribuicdo a priori sdo as crengas ou conhecimento
existente sobre o valor incerto de um parametro, o parametro de interesse (8). Priors
agregam valor porque permitem que um modelo bayesiano estime o intervalo confiavel
para um parametro com mais rapidez, sem a necessidade de pesquisar em todo o espaco
dos nameros reais. Priors informam a primeira estimativa dos valores dos parametros,
melhorando a estimativa quando os dados sdo limitados. S&o usadas distribui¢bes de
probabilidade ampla como prioritarias para minimizar os vieses nas estimativas dos
parametros (BHUWALKA et. al, 2023). As hiperparametros séo utilizadas no modelo
bayesiano para inicializar o modelo de forma que ele encontre melhores médias e
desvios padrdes (GELMAN, 2006). A Figura 14 mostra uma representacdo grafica do
modelo bayesiano hierarquico com as varidveis dependentes e independentes, assim

Como 0s seus parametros (priores e hiperparametros).

Figura 14: Estrutura grafica de representacdo de um modelo hierérquico

Modelo Hierarquico

Hiperparametros BO~N B B~Exp o~ Exp BEOP N %P~ Exp

Aln(P}) Aln (GDP, ,,,#

\‘ / . _

Aln (Ds,.r,.t) —

Priors

&~ Half
— Cauchy Erro

As relagGes entre priori e hiperparametros sdo definidas de acordo com Gelman
(2006) apresentada no Quadro 2. Um exemplo, é 0 parametro de interesse beta () que é
formado pelas hiperparametros para a média, definido por 5°, e para o desvio padréo,
estabelecido pelo ¢°. Os hiperparametros sdo definidos por outras distribuicdes, como
apresentado no Quadro 2 na primeira linha e segunda coluna, para a média (B°)

representada por uma distribuicdo normal com média e desvio padréo sendo zero e 1, e
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0 desvio padrdo (c°) do pardametro definido por uma distribuicdo exponencial com
lambda valendo 1.

Quadro 2: Exemplo de Prior e Hiperparametros

Priors Hiperparametros
B° ~Normal (0,1)
By ~Normal (B°,c°)
o ~ Exp (1)
B~Normal (0,1)
Bsr ~Normal (f,0)
o ~Exp (1)

Os parametros de uma distribuicdio a priori serdo governados por
hiperparametros. Essa priori pode ser classificada como informativa e ndo informativa
(LEONI et al., 2021). Quando h& poucos dados sobre um parametro, a indicagdo é usar
uma priori ndo informativa. O motivo associado a isso € que, quando utilizamos esse
tipo de priori, ela interfere pouco na verossimilhanca, e a funcao fica pouco enviesada
com essa informagdo e com alta incerteza, ou seja, ndo tem forte influéncia sobre a
posteriori, 0 que permite ter uma atualizacdo bayesiana dependente dos dados. Isso
permite que a posteriori seja coberta pela incerteza dos dados, mas também reflete
melhor a sua natureza. A distribuicdo ndo informativa permite que os valores dos
hiperparametros sejam gerados cobrindo todas as possibilidades de distribuigdo de
dados. A distribuicdo uniforme é um exemplo de distribuicdo ndo informativa de
hiperparametros, em que €é atribuida a mesma probabilidade para os valores dentro de
um mesmo intervalo (YU; KHAN; VEITCH, 2017). Ja a priori informativa realiza o
calculo de probabilidade a posteriori reduzindo a incerteza, ou seja, aumentando a
precisdo da estimativa da probabilidade. Portanto, quando possivel, a priori deve conter
0 maximo de informacdes para poder gerar mais precisdo (WILSON; FRONCZYK,
2017; JIN, 2019; KONG et al., 2020). A posteriori é o conhecimento atualizado sobre o
parametro apds a priori e os dados observados. A Figura 15 possui uma representacao
da modelagem hierdrquica por meio de rede bayesiana, em que ae B sao
hiperparametros.

A distribuicdo a priori n(6) contém todas as informacdes disponiveis a priori
sobre o parametro inferido 0. Ele pode ser obtido a partir de medidas anteriores de um
especialista ou alternativamente ter uma forma ndo informativa. A funcgdo de densidade
de probabilidade a priori é atualizada pelas novas informac0es providas por x ey,
seguindo a regra de bayes (DEDECIUS; ETTLER, 2014):
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_ IO, 0)mo)
mOY) = 7 neras (26)
Onde a integral:
qylx) = [ fylx,8)m(8)d6 = [ f(y,0]x)do (27)

Para a equacao 27 é assumido que o espago a ser considerado é 6. Isso serve como
uma normalizacdo constante, garantindo que o resultado da distribuicdo a posteriori
m(6]x,y) seja adequado. Essa integral é também uma densidade preditiva de y dado x
que é obtido como um valor esperado Ee [f (v|x, 8)] sobre todos os valores admissiveis
de 6. O resultado da funcédo de densidade de probabilidade a posteriori conhecida como
m(6]x,y) envolve informacgdes a priori e a contribui¢do provinda de dados observados.

A abordagem bayesiana possui muitas vantagens decorrentes da consisténcia
tedrica. Algumas das vantagens importantes para a modelagem da confiabilidade séo:

e Incerteza: € um aspecto inerente a informacdo, é consistentemente envolvida na
modelagem. Por exemplo, a distribuicdo a posteriori de 6 naturalmente expressa
sua incerteza em termo de variancia.

e Assintético: alguns modelos sdo fortemente baseados nos resultados
assintomaticos, entretanto a abordagem bayesiana produz resultados com
qualquer tamanho da amostra, dado o conceito de funcionalidade.

e Modelagem dindmica: é um aspecto relacionado com antecedentes conjugados.
Ela exige rastreamento de parametros (DEDECIUS; NAGY; KARNY, 2012).

e Selecdo e combinacdo de modelos: é possivel combinar seus resultados, a fim de
melhorar a modelagem e, por isso, é um diferencial entre modelos alternativos
existentes (RAFTERY; KARNY, M.; ETTLER, 2010).

Como a modelagem bayesiana hierarquica é uma ferramenta utilizada em casos
em que as informagdes existentes sobre um parametro sdo disponiveis em varias fontes
distintas, desde dados existentes a opinido de especialistas, ocorre a atualizacdo do
pardmetro de interesse considerando as incertezas dessas fontes de informacdo
(BROCCARDO et al., 2017). O calculo a posteriori informativo, por exemplo, é

dividido em trés passos, como ilustrado pela Figura 15, em que D € o conjunto de
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dados, 0 ¢é o vetor de parametros de interesse, o € B S0 0s vetores de hiperparametros
da distribuicdo a priori do verto de parametros, p(o, B) ¢ a distribuigdo a priori dos
hiperparametros, p(D|0) ¢ a verossimilhanca sobre 0 e p(D|a, B) é a verossimilhanga
sobre o hiperparametros. As distribuicdes a posteriori dos hiperparametros e do

parametro sao dadas por p (o, B| D) e p(8] D), respectivamente.

Figura 15: Estrutura l6gica do modelo bayesiano hierarquico

L.
LN LN
SHENG
|

Fonte: Yu et al. (2017)

1° passo: Obter a funcdo de verossimilhanca dos hiperparametros

I(Dla, B) = j L (D16)p(6la, B)d8
(28)

2° passo: Calcular a distribuicdo a posterior dos hiperparametros por meio do teorema
de bayes

p(a, B)I(D|a, B)
/I p(a, )L (Dla, B) da dp

p(a, BID) =

(29)

3° passo: Calcular a distribuicdo a posteriori do parametro de interesse, considerando 0s
dados pelo processo de marginalizacéo dos hiperparametros. O célculo da integral dupla

é solucionado pela aplicacdo da simulacdo de Monte Carlo Chain (MCMC), tendo em

vista a dificuldade de resolugéo
p(@10) = [[ p@1a.p) p(a pID) da dp
(30)

Essa modelagem ¢ aplicada para gerar um resultado mais fidedigno e melhorar a
capacidade de calcular a probabilidade de falha junto a rede bayesiana, ao permitir lidar
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com a incerteza de dados escassos com mdltiplas fontes de dados. E um desses dados é

a opinido se especialista que foi tratado na préxima subsecao.

2.5.2 Tratamento Bayesiano para a Opinido de Especialista

Quando o parametro que se deseja estimar possui uma amostragem de dado
escassa ou tem uma baixa frequéncia de ocorréncia de falhas, gera poucas informagdes
sobre a confiabilidade, e, portanto, sua estimativa pode vir a depender também da
opinido de especialistas. Para que se tenha uma estimativa de probabilidade realista e
imparcial, nesse caso, é necessario 0 uso do processo de modelagem com variabilidade
de fontes, j& que as técnicas de estimativa convencional, sendo elas paramétricas ou néo,
confiam fortemente na disponibilidade da amostra de dados, entdo sua estimativa de
probabilidade sera verdadeira de acordo com 0 aumento no nimero de dados existentes
(DROGUETT, GROEN e MOSLEH, 2004).

Um exemplo de pardmetro é a taxa de falha de um sistema que é a caracterizagéo
frequentemente usada para definir a capacidade do sistema ndo desempenhar a sua
funcdo pretendida. Esse parametro ndo é uma entidade objetiva, todavia, as taxas sao
expressOes dotadas de incertezas sobre o funcionamento do sistema baseado no
comportamento de falha ao longo do tempo (SINGPURWALLA, 1988). Como a taxa
de falha é associada a um sistema, pode-se considerar a variabilidade das taxas de falha
entre uma populacdo de sistemas. Uma forma de representar a variabilidade é pela
forma de distribuicdo de probabilidade, chamada de distribuicdo de variabilidade
populacional. E assumido que a distribuicio da variabilidade populacional pode ser
descrita por um membro de uma determinada familia de modelos de distribuicdo
paramétrica. A incerteza associada a distribuicdo € expressa em forma de uma
distribuicdo de probabilidade sobre os membros dessa familia de modelos
(DROGUETT e MOSLEH, 2004).

Segundo Droguett, Groen e Mosleh (2004), a variabilidade populacional de um
parametro pode ser baseada em alguns tipos de fontes, sao elas:

(E1) O analista, como o estado de conhecimento sobre a distribui¢do a priori, em
gue estdo contidos engenheiros experientes;

(E2) Dados de campo disponiveis por meio de experiéncias operacionais, com 0S
sistemas similares ao que o parametro de interesse € usado;

(E3) Estimativas ou distribuicdes por meio de varias fontes utilizadas, como o

banco de dados de confiabilidade e julgamento de especialistas. Essas estimativas
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consistem em pontos de estimagdo com ‘“a melhor estimativa” ou uma varia¢do de
valores centralizada sobre a melhor estimativa. A distribuicdo pode expressar essa
variacdo de valores com o uso da média ou mediana, representando a melhor estimativa
das fontes.

Para o tipo E3, cuja estimativa do parametro de interesse sera estabelecida por
meio da opinido de especialistas e de dados de campo, sera preciso estabelecer alguns
aspectos. Considerando o parametro de interesse sendo a taxa de falha (A), entdo, para
os dados de campo, é preciso conter o numero de falhas de cada equipamento e o tempo
de operacdo de cada um. Enquanto para a opinido de especialistas é preciso ter a opinido
mais provavel e o fator de erro, que representa o grau de relevancia da opinido — quanto
maior for esse fator, menor € a sua relevancia. A variabilidade da opinido do especialista
é normalmente dada por meio de uma distribuicdo lognormal (DROGUETT; GROEN;
MOSLEH, 2004; MARTINO, 1970; MOSLEH; APOSTOLAKIS, 1980; COOKE,
1991; MOSLEH, 1992).a

Assumindo, para fins de exemplificacdo, ¢ (x) = ¢@(x|64, ...,0,) € definido
como o modelo de distribuicdo de variabilidade paramétrica, entdo a distribuicdo de
probabilidade w(6,,...,0,) sobre os parametros do modelo pode ser usado para
descrever a incerteza sobre a distribuicdo da variabilidade populacional. A estimativa da

densidade de variabilidade populacional é dada por:

p(x) = ff ¢ (x84, ...,0,)m(04, ...,0,)d0, ...d6,
6;,...0

(31)

Portanto, a funcdo de densidade estimada consiste em um mix ponderado de
distribuicdes do modelo escolhido. Ao invés de ser formada por uma tnica “melhor”
distribuicdo escolhida, é feita a partir do conjunto de distribuices possiveis dentro da
definicdo do modelo, como por exemplo, os estimadores de verossimilhanca.

A distribuicdo de variabilidade populacional usualmente é utilizada como
distribuicbes a priori genéricas em procedimentos avaliados Bayesiano de acordo com
Kaplan (1983) e Deely e Lindley (1981). A distribuicdo de probabilidade
(60, ..., 0,|E;, E5, E3) dos parametros do modelo de variabilidade ¢(x|64,...,6,) é
condicional a E;,E, E;. Sendo assim, a distribuicdo de um sistema especifico,
condicional as fontes de informacdo (E,, E,, E3) com as evidéncias presentes em E, é

dada por:
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f(g @(x|6)(8|Ey, Ez, E5)dS
fx P(E4|X,Ey, Ep, E3) f5 @(x|8)(8|Ey, Ey, E5)dddx
(32)

Em que &6 ={6,,..,6,}. A distribuicho a posteriori dos pardmetros da

w(x|Ey, E;, E3, Ey) =

variabilidade populacional baseado nas informacdes E;,E,, E; € desenvolvido no
teorema de Bayes ¢ dada por:
P(E3, E5|6,E1)mo(8|E7)
f5 P (E3, E3|6, Ey)mo(S|E,)d6

w(x|Ey, Ep E3) =

(33)
Em que P(E,, E5|6,E;) é a verossimilhanca da informacdo e a m,(5|E;) € a
distribuicéo a priori de §.
Assumindo que os dados de E, e as estimativas das fontes (E3) sdo independentes,
a funcéo de verossimilhancga tornasse:
P(E3, E5|6,E1) = P(E,|6, E1)P(Es|d, Eq)
(34)
Em que a parte da direita € a funcdo de verossimilhanca dos dados (E,) e o
segundo é a verossimilhanca para estimativa das informacfes das opiniGes. Portanto,
essa equacdo em termo de verossimilhanca das informacdes para cada sistema pode ser

definida como:

n
P(E Bal8, B = | | P(Boil8, B)P (Bl By
=1

i
(35)

Em que P(E,;|8, E,) é a probabilidade de evidéncias observadas E,; e E;, para a
i-enésima evidéncia para os n sistemas assumindo que o conjunto de parametros de uma
curva de variabilidade populacional é dada por §.

Em alguns casos, a medida de confiabilidade para o i-enésimo sistema, X;, ndo é
conhecida. Sabendo-se que xi € um dos possiveis valores de uma varidvel X. Além
disso, sabe-se que X é uma distribuicdo de acordo com ¢@(x|5) sendo que § é
desconhecido. Portanto, para calcular a probabilidade dos dados observados E, e E5 €

dado por:
P(Ey Es |6, Ey) = f P(Exi]8, E)P(Esi]3, Ey) 9 (x|6)dx
X

(36)
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Considerando que a medida de confiabilidade pode assumir todos 0s possiveis
valores.

Em casos em que as informac0es de E, e E; séo desassociados, a equagdo 36 para
o célculo da verossimilhanca com os dois pedagos de evidéncias, em que os dados
observados do sistema i e a estimativa do sistema j, pode ser escrita da seguinte

maneira:

P(E,;|6,E,)P(Es;8, E1)=U P(E2i|5,E1)<p(x|6)dxl U P(E,|6,E;)p(x|8)dx

@37)

Assumindo que as fontes para a estimativa pela opinido de especialistas para o
sistema j e dos dados observados para o sistema i sdo diferentes.

Ao utilizar a opinido de especialistas para estimar o parametro desconhecido, a
funcéo de verossimilhanga £ (x|6) sera considerada como a densidade de probabilidade
do conjunto de estimativa dos especialistas; e a distribuicdo do elemento de interesse x
sera uma distribuicdo de pardmetros f(x|@) com parametros entre {01...6m}. Pode-se
assumir que os especialistas sdo dependentes ou independentes. Ao considerar
especialistas independentes, a estimativa do i especialista € um pedaco das informacdes
sobre a variavel X, ou seja, a estimativa definida pelo especialista i para a variavel x,

dada por x; *, € um dos possiveis valores de x (COOKE, 1991).

LOG %3, 0,5 10) = TR, £ (x716)
(38)
Considerando o0s especialistas independentes para estimar as medidas de
confiabilidade como as taxas de falha e a probabilidade de falha, os dados {(4;,0;) =
i =1,..,n}, emque A; é fornecido pela opinido de especialistas i, € o; é 0 logaritmo do
desvio padrdo de A; representando a incerteza do especialista i, e n é o nimero dos
especialistas. O valor de o; representa a confianca em relagéo a opinido do especialista i.
Considerando o conhecimento sobre a taxa de falhas A; para cada especialista , €
utilizado uma distribuicdo lognormal com a média sendo Ln A para avaliar a

probabilidade a verossimilhanga das opinides:

1 lnﬂ.i—l‘l’l 1)2
L(2;0¢12) = ez i

mﬂiai
(39)
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Para 0 caso de uma taxa de falha possuindo variabilidade dada por ¢(4|5), a
probabilidade dos dados ndo condicionais ao valor desconhecido de A é obtido pela
média das probabilidades de todos os valores possiveis de A. Considerando que a
variabilidade populacional € representada por uma distribuicdo lognormal com o0s
parametros p e o, a equacdo acima pode ser desenvolvida pela probabilidade lognormal-

lognormal dada por:

1 (In A;—In p)?
1 e 2 (02+07)

1.1 V2mo?ol,
o; o2
(40)

Depois de definida a relacdo de dependéncia entre os especialistas, é necessario

L(Ai; 0; |:ur O-) =

que o tomador de decisdo venha a estabelecer o grau de conhecimento do especialista,
ou seja, ele serd deliberado como sendo perfeito ou imperfeito. Ao supor especialistas
perfeitos, acredita-se que o valor estimado xi, para todos os valores possiveis de X, seja
exatamente aquela medida real. Com isso, a exatiddao da estimativa do especialista é
representada pela distribuicdo de probabilidade P; que sera estabelecida pela fungéo &,
sendo essa funcdo a ser definida pelos dados existente, assim como a verossimilhanca
dada por (MOSLEH, 1992):

Pi(x;) = 6(x; — x;)
(41)

£(510) = [ 60x; = xp fexiO)dx = f(x716)
(42)
Isto €, a estimativa do especialista perfeito é equivalente a uma concretizacdo da
variavel aleatoria de interesse. Portanto, esses valores estimados sdo 0s mesmos
encontrados pelos valores observados.
Outro caso é ndo confiar totalmente na opinido dos especialistas, considerando o
especialista imperfeito. Entdo P; € melhor estipulado como uma distribuicéo fixa para
uma constante c e a verossimilhanga dadas por (MOSLEH; APOSTOLAKIS, 1984):

P(xi)=c
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£(x;10) = J. cf(x|0)dx =c

(43)
Isso ocorre devido f(x|@) ser uma funcdo de densidade de probabilidade que
integra a unido. Nessa equacdo é possivel ver que a opinido de especialistas ndo tera

nenhum efeito na probabilidade a posteriori.
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3 PROCEDIMENTO METODOLOGICO

Essa secdo apresenta o procedimento metodologico a ser aplicado no estudo

proposto considerando um exemplo hipotético para facilitar a compreensao.

3.1 ABORDAGEM METODOLOGICA

O procedimento metodoldgico proposto consiste em construir um processo de
analise de risco dinamica baseada na combinacdo do modelo bowtie, da rede bayesiana
dindmica e da modelagem bayesiana hierarquica com a inclusdo e propagacdo de
incerteza ao longo do tempo. A proposta consiste em estudar um evento indesejado e as
probabilidades de ocorréncia de suas consequéncias incluindo as barreiras de mitigagao.
Esse capitulo apresenta o procedimento proposto para buscar alcancar os objetivos
abordadas na introducdo, que sdo principalmente: (i) Estruturar um modelo de bowtie
dindmico que engloba as metodologias da rede bayesiana dinamica, modelagem
bayesiana hierarquica e arvore de evento e (ii) Calcular as probabilidades de ocorréncia
das consequéncias de um evento indesejado a partir da modelagem de bowtie dindmico.
A Figura 16 apresenta o fluxograma que caracteriza as etapas do procedimento
metodoldgico proposto.

Figura 16: Fluxo do procedimento metodoldgico

Identificar as causas
associadas ao evento

Identificar um cenario
de acidente a ser
estudado

Identificar as barreiras
de seguranca e
modelar a arvore de
falha para elas

indesejado e modelar
uma arvore de falha
para ele

Modelar o cenario na
estrutura do bowtie

Identificar as
consequéncias
associadas a
ocorréncia do evento
indesejado

Tranformar o modelo
do bowtie em uma
rede bayesiana

Tranformar em uma Identificar os Identificar as varias fontes de
modelagem bayesiana pardmetros envolvidos informagbes/dados para a
dindmica considerando na modelagem que estimativa dos pardmetros
inspecées incompletas precisa ser estimados identificados na etapa 8

Estabelecer os Considerar a modelagem do Estimar e analisar os
modelos a priori e de item 7 numa estrutura para resultados
verossimilhanca para o analise bayesiana hierarquica encontrados pelo
tratamento bayesiano para estimagdo das métricas procedimento
dos dados de risco proposto

Fonte: A autora (2023)
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Com a finalidade de facilitar a compreensdo e demonstrar o ganho quantitativo
gerado pelo processo metodoldgico proposto, essa secao apresenta com detalhe a anélise
de quatro hipdteses de aplicacdo utilizando um evento critico como exemplificacéo,
apresentado na Figura 17. Essas hipoteses correspondem a diferentes formas de avaliar
o0 risco de acordo com a finalidade da pesquisa. O objetivo de realizar a analise dessas
hipoteses € mostrar as vantagens alcancadas em cada uma em relacdo ao anterior,
respondendo as seguintes perguntas (a) Qual o ganho gerado ao modelar o bowtie via
rede bayesiana? (b) Qual o ganho ao transformar a rede bayesiana em rede bayesiana
dindmica? (c) Qual o ganho gerado com a modelagem da rede bayesiana dinamica

combinado ao modelo bayesiano hierarquico?

Figura 17: Estrutura do bowtie para o caso hipotético

Barreira 1 Barreira 2

Sucesso
° Sucesso

C1

Falha
c2

0 0JuUaA]

Sucesso

=)

° Falha

Fonte: A autora (2023)

Falha
c4

A Figura 17 ilustra a modelagem do bowtie para o exemplo hipotético do evento
critico que serviu de base para as hipoteses analisadas. O evento critico é representado
pelo evento indesejado C gerado pela ocorréncia dos eventos basicos A e B
representado por um portdo légico OR. Com a ocorréncia da falha do evento C, as
barreiras de seguranca 1 e 2 s&o acionadas para controlar os impactos negativos gerados
por esse evento. A barreira de seguranca 1 possui 0s eventos basicos E e D conectados
por um portdo logico AND, e a barreira 2, contém os eventos F e G como o0s bésicos
formada por uma ldgica OR. O sucesso da barreira 1 e da 2 conduzem a ocorréncia da

consequéncia 1 (C1), enquanto com o sucesso da barreira 1 e a falha da barreira 2, a
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consequéncia 2 (C) ocorre. A falha da barreira 1 e o sucesso da barreira 2 permite a
ocorréncia da consequéncia 3 (Cs), entretanto com a falha da barreira 2, a consequéncia
4 (C,4) € gerada. Quando ocorre o sucesso do evento C, as barreiras ndo séo acionadas e,
portanto, a consequéncia gerada ¢ um ambiente seguro, nomeada de Co. A soma das
consequéncias (Co, C1, Cz, Cs, C4) deve ser exatamente igual a 1, visto que séo
probabilidades em que contabiliza todos os possiveis caminhos de ocorréncia das
consequéncias, a partir do sucesso ou da falha do evento iniciador (Evento C). Além
disso, as consequéncias sdo eventos mutuamente excludentes, isto €, sdo eventos que
ndo podem acontecer a0 mesmo tempo.

A estrutura das quatro hipdteses contém a identificacdo e construgdo do cenério de
acidente em uma modelagem via bowtie, com o modelo de arvore de falha do evento
indesejado, as barreiras de seguranca e a montagem da arvore de evento. Essa estrutura
compde as etapas de 1 até 6 da Figura 16 apresentada anteriormente.

As quatro hipéteses possuem as seguintes caracteristicas: (1) Na primeira situacéo
hipotética é considerada a transformacéo das arvores de falha em rede bayesiana estatica
representada por uma taxa de falha constante sem o tratamento de incerteza associada
aos dados existentes; (2) Na hipotese seguinte, a estrutura dindmica foi adicionada ao
processo, por meio da rede bayesiana dinamica, visto que 0s processos operacionais sao
dindmicos e ha uma modificacdo nas probabilidades dos estados de cada evento ao
longo do tempo, considerando uma inspecdo/teste imperfeito. Essa analise dinamica
gera uma mudanca nas probabilidades de ocorréncia das consequéncias em cada
intervalo. (3) Na terceira condigéo, para fins de comparagéo de resultados, a incerteza
foi tratada a condicdo da primeira hip6tese, considerando que os dados e informacdes
coletadas séo de fontes variadas, e por isso, possui uma incerteza em seus valores. (4)
Na quarta e Gltima hipotese, hd o tratamento das incertezas as condi¢des da segunda
hipotese (considerando a condicdo dindmica), sendo esse 0 procedimento metodoldgico
proposto por essa tese. Em cada uma das hipoteses foi avaliado os resultados, sendo
possivel compara-los e, assim, analisar a evolucdo para responder as perguntas

anteriores. O quadro 3 contém a sintese das diferengas entre as hipoteses.

Quadro 3: Quadro comparativo das hipoteses do procedimento metodoldgico

Hipotese Rede Bayesiana Taxa de Falha Incerteza

Hipotese 1 Estética Constante N&o tratada

Hipotese 2 Dinamica Constante N&o tratada




65

Hipdtese Rede Bayesiana Taxa de Falha Incerteza
Hipodtese 3 Estatica Variavel Tratada
Hipotese 4 Dindmica Variavel Tratada

Para todas as hipoteses analisadas, a base de estudo é a rede bayesiana que possui
como referéncia de informacGes o bowtie, que caracteriza a modelagem tradicional do
cenario de risco hipotético. A conversdo do bowtie em rede bayesiana possui como
etapa inicial a construcdo da estrutura de rede e da tabela de probabilidade condicional
que depende do estado de cada evento e a influéncia de cada um sobre o evento
seguinte. A construcdo da rede bayesiana foi feita para todos os elementos que
compdem o bowtie, isto €, 0 cenario como um todo, com o evento iniciador, as barreiras
de seguranca e as consequéncias. Os no6s da rede sdo as variaveis aleatdrias que
possuem incerteza quanto a sua ocorréncia, podendo ter mais de um estado. Para esse
estudo, ela possui apenas dois, funcionando (sucesso) e ndo funcionando (falha),
entretanto, pode haver mais. ApoOs esse processo de conversdo, € possivel calcular a
probabilidade de ocorréncia das consequéncias baseado nos eventos anteriores. Esse
processo foi analisado de forma dindmica, na segunda e na quarta hipdteses.

Quando ha a transformacédo em rede bayesiana dindmica, o processo de conversao
agrega uma analise das probabilidades condicionais de cada evento para cada intervalo
de tempo, considerando a condicdo do estado do evento no tempo anterior. Esse
processo de analise dindmica contém as tabelas de probabilidade condicional ao longo
do tempo.

A inclusdo da modelagem bayesiana hierarquica na analise € feita por meio do
tratamento da incerteza nos valores das taxas de falha dos eventos. As informacoes
presentes em fontes variadas de informacéo, como as opinides de especialistas e dados
provenientes de sistemas similares, contém incertezas. Para essa modelagem foi
utilizada um artificio computacional, em que essas incertezas foram tratadas nas
distribuicGes de probabilidade dos eventos analisados.

As hipoOteses possuem a seguinte sequéncia de acbes para o célculo da

probabilidade de ocorréncia das consequéncias devido a ocorréncia do evento iniciador.

Hipotese 1
e Conversdo qualitativa do bowtie em uma rede bayesiana estatica do evento
indesejado ( Evento C);
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Construcéo logica da tabela de probabilidade condicional do evento C;
Construcdo logica da tabela de probabilidade condicional das barreiras de
seguranca;

Construcédo légica da tabela de probabilidade condicional das consequéncias
do evento C;

Célculo da probabilidade de ocorréncia das consequéncias do evento C, de

acordo com o Teorema de Bayes.

Hipotese 2

Utilizando da estrutura qualitativa construida na hipétese 1, a rede bayesiana
estatica é convertida em dindmica considerando uma discretizagdo temporal
quando as inspecOes/testes sdo realizadas durante o processo estudado. Para
isso, a cadeia de Markov foi utilizada como um instrumento de apoio;

Caélculo das probabilidades condicionais dos eventos associados ao evento C,
considerando a ocorréncia de inspec¢des/testes incompletos em cada intervalo
de tempo;

Célculo das probabilidades condicionais das barreiras de seguranca
considerando a ocorréncia de inspec¢des/testes incompletos em cada intervalo
de tempo;

Célculo das probabilidades de ocorréncia das consequéncias segundo o
Teorema de Bayes.

Hipotese 3

Utilizando da estrutura qualitativa construida na hipotese 1, rede bayesiana
estatica, a modelagem bayesiana hierarquica é adicionada ao processo ao
incluir as evidéncias e a opinido de especialista nos dados referente as taxas de
falha dos eventos. Por isso, € modelado um programa légico para o célculo da
probabilidade de falha dos eventos basicos causadores do evento C e das
barreiras de seguranca;

Caélculo da probabilidade de ocorréncia do evento C com a incerteza associada
a essas informacgdes;

Célculo das probabilidades de falha das barreiras de seguranca;

Caélculo das probabilidades de ocorréncia das consequéncias do evento C.
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Hipotese 4
e Utilizando a ldgica quantitativa da hipotese 3, a rede bayesiana dindmica é
utilizada no processo, em que ¢ apoiada pela cadeia de Markov para o célculo
das probabilidades de falha dos eventos bésicos causadores do evento C para o
segundo intervalo de tempo;

e E finalizando para o terceiro intervalo de tempo.

A seguir sdo apresentados os calculos detalhados realizados em cada hipotese.

12 Hipotese

Para a primeira hipotese proposta, os eventos basicos A, B, D, E, F e G sdo
representados por uma distribuicdo exponencial com taxas de falha constante. Os
valores das taxas de falha a priori de cada um dos eventos basicos estdo apresentados na

Tabela 7. O bowtie representado na Figura 17 sdo convertidas em uma rede bayesiana

estatica, apresentada na Figura 18.

Figura 18: Estrutura da rede bayesiana estatica para o caso hipotético

: N/ >
\.Blz e

N L

Consequéncias

Fonte: A autora (2023)
Tabela 7: Taxa de falha dos eventos basicos e das barreiras de seguranga

Eventos Taxa de Falha (/h)
Evento A 1.0E-4
Evento B 2.5E-4
Evento D 6.0E-5
Evento E 8.0E-5
Evento F 2.0E-5
Evento G 3.0E-5

Fonte: A autora (2023)
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Para realizacdo dos calculos é assumida as seguintes premissas:

() Os eventos possuem dois estados de ocorréncia, sucesso e falha. O estado
sucesso é quando os eventos de falha ndo ocorrem;

(1) Os eventos podem ir para o estado de falha aleatoriamente;

(111 Ha a consideracdo de inspecao/teste no processo de analise do estudo ao
longo dos intervalos de tempo (analise dinamica), entretanto, ndo héa
retorno ao estado de sucesso quando o evento for para o estado de falha.

Em uma rede bayesiana, para o calculo do evento C é necessario construir a tabela
de probabilidade condicional (TPC). Essa tabela contém as possiveis combinacgdes dos
estados que cada evento pode se encontrar. Segundo Cai et al. (2013b), elas séo
calculadas a partir de m nimero de estados e de n eventos, portanto vai existir m"
combinagbes. Os eventos desse exemplo possuem dois estados, sucesso e falha, entdo
sdo quatro combinacdes e a tabela vai possuir 4 possiveis estados representadas nas
linhas. Essa tabela é construida a partir do conhecimento da configuracdo do sistema,
série ou paralelo, l6gica OR ou AND, respectivamente, e das probabilidades
condicionais dos eventos, 0 sucesso e a falha, dado que o evento esta em um dos dois
estados. Para o calculo da probabilidade do evento C, é utilizado a tabela de
probabilidade condicional associada aos eventos A e B, construida a partir dos seus
estados (sucesso e falha) com um portdo légico OR. Como o portdo l6gico € um OR,
entdo o Unico momento que o evento C estara no estado de sucesso é quando os dois
eventos, A e B, estiverem no estado de sucesso. A tabela de probabilidade condicional
estad apresentada na Tabela 8 e 9, sendo a Tabela 8 uma representacdo da ldgica
associada a ela e a Tabela 9 a tabela de probabilidade condicional em si, com suas

respostas quantitativas. O valor 1 indica a ocorréncia do evento.

Tabela 8: Estrutura Idgica da tabela de probabilidade condicional do evento C.

Evento A Evento B Sucesso Falha
_ P(B P(C = Sucesso/ A = Sucesso e B P(C = Falha/ A
P(A = Sucesso) = Sucesso) = Sucesso) = Sucesso e B = Sucesso)
_ _ P(C = Sucesso/ A = SucessoeB P(C = Falha/ A
P(A = Sucesso) | P(B = Falha) = Falha) = Sucessoe B = Falha)
P(4 = Falha) P(B P(C = Sucesso/ A = FalhaeB P(C = Falha/ A = FalhaeB
B = Sucesso) = Sucesso) = Sucesso)
P(C = Sucesso/ A = FalhaeB P(C = Falha/ A = FalhaeB
P(A = Falha) P(B = Falha) ( / _ Falha) ( / _ Falha)

Fonte: A autora (2023)
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Tabela 9: Tabela de probabilidade condicional do evento C.

Evento A Evento B Sucesso Falha
Sucesso Sucesso 1 0
Sucesso Falha 0 1

Falha Sucesso 0 1
Falha Falha 0 1

Fonte: A autora (2023)

Como os eventos A e B sdo independentes, entdo a probabilidade desses dois

eventos estarem em cada um dos estados € dado pela equacdo:
P(AeB) = P(A)*P(B) (44)

Portanto, a probabilidade de o evento C ter sucesso € dado pela equacéo,

considerando os dois estados dos eventos basicos A e B:

P(C = Sucesso) = P(C = Sucesso/ A = Sucesso e B = Sucesso) * P(A
= Sucesso e B = Sucesso) + P(C = Sucesso/ A = Sucesso e B
= Falha) * P(A = Sucessoe B = Falha) + P(C = Sucesso/ A
= Falhae B = Sucesso) x P(A = Falhae B = Sucesso) + P(C
= Funcionar/ A = Falhar e B = Falha) * P(A = Falhar e B

= Falha)
(45)

As probabilidades dos eventos basicos A e B sdo representados por uma
distribuicdo exponencial, por isso, a equacdo da probabilidade do estado de sucesso do

evento C para um tempo T= 1200 horas ¢é dado por:

P(C = Sucesso)
=1x* (exp(—1.E — 4+ 1200) * (exp(—2.5.E —4 x1200) + 0
* (exp(—1.E —4%1200) * (1 —exp(—2.5.E —4x1200) + 0 = (1
—exp(—1.E — 4% 1200) * (exp(—2.5.E — 4% 1200) + 0* (1
—exp(—1.E — 4 x1200) * (1 — exp(—2.5.F — 4 * 1200)

P(C = Sucesso)
=1%0.8869 * 0.7408 + 0 * 0.8869 * 0.2592 + 0 * 0.1131 = 0.7408

+ 0% 0.1131 * 0.2592 = 0.6570 = 6.570 E — 1.
(46)



70

E para a probabilidade de falha do evento C é dado por:

P(C = Falho)
=0+0.8869 *x 0.7408 + 1 « 0.8869 * 0.2592 + 1 « 0.1131 = 0.7408
+1+%0.1131%0.252 =3.429E —1

(47)

O processo de céalculo realizado para as barreiras de seguranca é semelhante ao
realizado para o evento C pela equacéo 45, para 0 mesmo intervalo de tempo (T= 1200
h). Para a barreira 1, o portdo l6gico AND é utilizado indicando que somente quando 0s
dois eventos D e E estdo falhos é que a barreira vai estar em estado de falha. Enquanto
para a barreira 2, com o portdo l6gico de OR, assim como no evento C, somente estara
em estado de sucesso quando os eventos F e G estarem no estado de sucesso. A equagéo
48 apresenta os célculos do estado de sucesso para a barreira 1, a Tabela 10 apresenta a
estrutura logica da tabela de probabilidade condicional dessa barreira e a Tabela 11
contém os resultados encontrados.

P(Barreira 1 = Sucesso) = P(B1 = Sucesso/ D = Sucesso e E
= Sucesso) * P(D = Sucesso e E = Sucesso) + P(B1
= Sucesso/ D = Sucesso e E = Falha) * P(D = Sucessoe E
= Falha) + P(B1 = Sucesso/ D = Falhae E = Sucesso) * P(D
= Falhae E = Sucesso)+ P(B1 = Funcionar/D = Falhar e E
= Falha) * P(D = Falhar e E = Falha)

P(Barreira 1 = Sucesso) =
=1x*(exp(—6.E —5%1200) * (exp(—8.E —4 x1200) + 1
* (exp(—6.E —5%1200) * (1 — exp(—8.E —5%1200) + 1 (1
—exp(—6.E — 5% 1200) * (exp(—8.E — 5% 1200) + 0 * (1
—exp(—6.E — 5% 1200) * (1 —exp(—8.E — 5 % 1200)

P(Barreiral = Sucesso)
=1%0.9305%0.9085+ 1 % 0.9305 * 0.09154 + 1 x 0.06947
*(0.9085 4+ 0 *0.06946 * 0.09154 = 0.9971 = 9.936 F — 1.

(48)
Tabela 10: Estrutura l6gica da tabela de probabilidade condicional da barreira 1
Barreira 1
Evento D Evento E Sucesso Falha
P(B1 = Sucesso/ D P(B1 = Falha/ D
P(D = Sucesso) P(E = Sucesso) = Sucesso e E = Sucessoe E
= Sucesso) = Sucesso)
P(B1 = Sucesso/ D P(B1 = Falha/ D
P(D = Sucesso) P(E = Falha = Sucessoe E = SucessoeE
= Falha) = Falha)
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Barreira 1
Evento D Evento E Sucesso Falha
P(B1 = Sucesso/ D P(B1 = Falha/ D
P(D = Falha) P(E = Sucesso) = FalhaeE = FalhaeE
= Sucesso) = Sucesso)
_ _ P(B1 = Sucesso/ D P(B1 = Falha/ D
P(D = Falha) P(E = Falha) = FalhaeE = Falha) | = FalhaeE = Falha

Fonte: A autora (2023)

Tabela 11: Tabela de probabilidade condicional da barreira 1.

Barreira 1
Evento D Evento E Sucesso Falha
Sucesso Sucesso 1 0
Sucesso Falha 1 0
Falha Sucesso 1 0
Falha Falha 0 1

Fonte: A autora (2023)

E, assim a probabilidade de falha da barreira 1, possui o0 seguinte valor:

P(Barreiral = Falha) =
=0 * (exp(—6.E — 5 % 1200) * (exp(—8.E —4 * 1200) + 0
* (exp(—6.E —5%1200) * (1 —exp(—8.E —5%1200) + 0 * (1
—exp(—6.E — 5% 1200) * (exp(—8.E — 5% 1200) + 1* (1
—exp(—6.E — 5% 1200) * (1 —exp(—8.E — 5 = 1200)

P(Barreiral = Falha)
=0+ 0.9305 * 0.9085 + 0 * 0.9305 * 0.09154 + 0 * 0.06947
* (0.9085 + 1 % 0.06946 * 0.09154 = 0.006359 = 6.359 F — 3.
(49)
Para a barreira 2, seguindo a logica do portdo OR, semelhante ao evento C, os
resultados encontrados foram:
P(Barreira 2 = Sucesso) = 9.417E — 1

P(Barreira 2 = Falha) = 5.823E — 2

Como a analise de bowtie define, as consequéncias do evento indesejado séo
calculadas por meio da técnica de uma arvore de evento, a partir da ocorréncia do
evento iniciador e das probabilidades de falha e sucesso das barreiras de seguranca.
Sendo assim, com a conversdo da arvore de evento em rede bayesiana, a tabela de
probabilidade condicional é definida semelhante ao evento C, como apresentado na
Tabela 12 com a estrutura l6gica e a Tabela 13 com os resultados. Para o cenéario de

ocorréncia de sucesso do evento C, o estado das barreiras 1 e 2 sdo indiferentes, pois



elas ndo sdo acionadas quando o evento

linha das tabelas.

Tabela 12: Estrutura l6gica da tabela de
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C nao falha, como demonstrado na primeira

robabilidade condicional das consequéncias

Evento Barreira 1 Barreira 2 Co Cy C Cs Cs
P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia
=G/ C =G/C =G/ C =G/ C =G/C

P(C P(B1 P(B2 = Indif, = Indif, = Indif, = Indif, = Indif,

= Sucesso)| = Indiferente)| = Indiferente)| Bl B1 B1 B1 B1
= Indif.,B2 = Indif., B2 = Indif.,B2 = Indif.,B2 = Indif., B2
= Indif.) = Indif.) = Indif.) = Indif.) = Indif.)
P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncial P(Consequéncia| P(Consequénciq
=G/ C =G/C =C/C =C3/C =G4/ C

P(C P(B1 P(B2 = Falha, = Falha, = Falha, = Falha, = Falha,

= Falha) = Sucesso) = Sucesso) B1 B1 B1 B1 B1
= Sucesso,B2 = Sucesso,B2 = Sucesso, B2 = Sucesso, B2 = Sucesso,B2
= Sucesso) = Sucesso) = Sucesso) = Sucesso) = Sucesso)
P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia
=G/ C =G/C =C/C =G/ C =Cy/C

P(C P(B1 P(B2 = Falha, = Falha, = Falha, = Falha, = Falha,

= Falha) = Sucesso) = Falha) B1 B1 B1 B1 B1
= Sucesso, B2 = Sucesso, B2 = Sucesso, B2 = Sucesso, B2 = Sucesso, B2
= Falha) = Falha) = Falha) = Falha) = Falha)
P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia
=Gy/C =(/C =0/ C =(3/C =0/ C

P(C P(B1 P(B2 = Falha, = Falha, = Falha, = Falha, = Falha,

= Falha) = Falha) = Sucesso) B1 B1 B1 B1 B1
= Falha, B2 = Falha, B2 = Falha, B2 = Falha, B2 = Falha, B2
= Sucesso) = Sucesso) = Sucesso) = Sucesso) = Sucesso)
P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia| P(Consequéncia
=Gy/C =(/C =0/ C =(3/C =0/ C

P(C P(B1 P(B2 = Falha, = Falha, = Falha, = Falha, = Falha,

= Falha) = Falha) = Falha) B1 B1 B1 B1 B1
= Falha, B2 = Falha, B2 = Falha, B2 = Falha, B2 = Falha, B2
= Falha) = Falha) = Falha) = Falha) = Falha)

Fonte: A autora (2023)
Tabela 13: Tabela de probabilidade condicional das consequéncias

Evento Barreiral | Barreira?2 Co C: C, Cs (o7

Sucesso Indiferente | Indiferente 1 0 0 0 0

Falha Sucesso Sucesso 0 1 0 0 0

Falha Sucesso Falha 0 0 1 0 0

Falha Falha Sucesso 0 0 0 1 0

Falha Falha Falha 0 0 0 0 1

Fonte: A autora (2023)

Os resultados gerados pela aplicacdo da rede bayesiana em todo o bowtie foram

obtidos considerando o evento C e as barreiras de seguranca, e usando como referéncias

a tabela de probabilidade condicional e a equacdo 50. A probabilidade de ocorréncia de

C, corresponde ao valor da probabilidade de sucesso do evento C.
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P(Consequéncia = C;) = P(Consequéncia = C;/ C = Falha,
B1 = Sucesso,B2 = Sucesso) * P(C = Falha,B1
= Sucesso e B2 = Sucesso) + P(Consequéncia = C;/ C
= Falha, B1 = Sucesso,B2 = Falha) * P(C = Falha,B1
= Sucesso e B2 = Falha) + P(Consequéncia = C;/ C = Falha,
B1 = Falha,B2 = Sucesso) * P(C = Falha,B1 = Falha e B2
= Sucesso) + P(Consequéncia = C;/ C = Falha,
B1 = Falha,B2 = Falha) x P(C = Falha,B1 = Falha e B2
= Falha)

(50)

P(Consequéncia = C;)
=1%(3.429E —1) % (9.936E —1) * (9.417E— 1)+ 0
% (3.429E — 1) * (9.936E — 1) * (5.823E — 2) + 0 = (3.429E — 1)
% (6.359E — 3) * (9.417E — 1) + 0 = (3.429E — 1) = (6.359E — 3)
« (5.823E — 2) = 3.209E — 1

Para a consequéncia Ca:

P(Consequéncia = C,)
=0%*(3429E —1)* (9.936E —1) * (9417E - 1)+ 1
% (3.429E — 1) * (9.936E — 1) = (5.823E — 2) + 0 * (3.429E — 1)
% (6.359E — 3) * (9.417E — 1) + 0 = (3.429E — 1) = (6.359E — 3)
* (5.823E — 2) = 1.985E — 2

Para a consequéncia Cs:

P(Consequéncia = C3)
= 0% (3.429E — 1) * (9.936E — 1) * (9.417E — 1) + 0
« (3.429E — 1) * (9.936E — 1) * (5.823E — 2) + 1 * (3.429E — 1)
% (6.359E — 3) * (9.417E — 1) + 0 * (3.429E — 1) * (6.359E — 3)
« (5.823E — 2) = 2.054F — 3

Para a consequéncia Ca:

P(Consequéncia = C,) =
=0 (3.429E — 1) * (9.936E — 1) * (9.417E —= 1) + 0
% (3.429E — 1) * (9.936E — 1) * (5.823E — 2) + 0 = (3.429E — 1)
% (6.359E — 3) * (9.417E — 1) + 1 = (3.429E — 1) * (6.359E — 3)
* (5.823E —2) = 1.27E — 4

Sendo esses os resultados obtidos na primeira hipétese de aplicacéo, que serviram
de comparacdo para as outras hipOteses. A conversdo do caso em rede bayesiana

permite que seja possivel realizar ndo apenas o diagnostico calculado por outras técnicas
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como a arvore de falha, mais também o prognostico do evento estudado. Com esse

processo € possivel atualizar os parametros utilizados.

22 Hipotese

Na segunda hipétese, foram considerados aspectos dindmicos no contexto da
hipotese basica, em que todos 0s eventos, as barreiras e as consequéncias sdo avaliadas
ao longo do tempo, tornando o bowtie dindmico, apresentado na Figura 19. Para isso, a
rede bayesiana estatica foi convertida em dinamica para o evento C e para as barreiras
de seguranca, gerando os valores para as consequéncias ao longo do tempo. Com essa
finalidade, inicialmente, os eventos basicos sdo calculados para cada intervalo de tempo
por meio da cadeia de Markov, que €é caracterizado pelo conceito de que o evento do
intervalo de tempo seguinte é influenciado apenas pelo evento do tempo anterior. Para o
calculo da probabilidade em cada estado é considerado que o evento estava no tempo T
e foi para o tempo T + At. Sendo assim, as expressdes que conduziram a estas
probabilidades sdo dadas na Tabela 14. O evento estar no estado de sucesso Vvisto que no
tempo anterior estava no estado de sucesso, significa dizer que ele ndo falhou nesse
intervalo, sendo assim representa a confiabilidade nesse intervalo de tempo. Entretanto,
quando um evento esta no estado de falha dado que ele estava no estado de sucesso no
intervalo de tempo anterior, significa que houve a falha nesse intervalo de tempo. Como
para esse exemplo foi considerado que houve um processo de inspecao/teste, em que
identificou se o elemento esta funcionando ou falho, entretanto quando o elemento foi
verificado em estado falho, ndo houve a continuidade da operacdo do processo com 0
elemento, portanto a probabilidade de o evento estar no estado de sucesso Vvisto que no
intervalo anterior estava no estado de falha é zero. E a probabilidade de o evento estar
falho considerando que no tempo anterior ele estava falho € 1. A Tabela 14 contém as
relagcbes condicionais dos componentes em cada estado para o intervalo de tempo T +
At, considerando o processo de Markov.

Tabela 14: Probabilidades das relac6es de transicdo entre nds consecutivos

T + At
T
Sucesso Falho
Sucesso P(Sucesso (t + At)|Sucesso (t)) P(Falho(t + At)|Sucesso(t))
Falha P(Sucesso (t + At)|Falho (t)) P(Falho(t + At)|Falho(t))

Fonte: Adaptada pela autora a partir de Cai et. al (2013a)
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Diante disso, para identificar as probabilidades de cada evento se encontrar em um
dos possiveis estados, deve-se considerar as probabilidades dadas pelas expressdes
abaixo:

P(Sucesso (t+ At))

= P(Sucesso (t + At)|Sucesso (t)) * P(Sucesso (t))

+ P(Sucesso (t + At)|Falha (t)) * P(Falho (t))

(51)

E para a probabilidade de falha:
P(Falho (¢t + A0))

= P(Falho (t + At)|Sucesso (t)) * P(Sucesso (t))

+ P(Falho (t + At)|Falha (t)) * P(Falho (1))

Portanto, a probabilidade de falha de um evento em um determinado tempo é a
probabilidade de o evento estar no estado de falha dado que no intervalo anterior ele
estava no estado de sucesso, multiplicado pela probabilidade de ele ter se encontrado no
estado de sucesso no intervalo anterior, somado pela probabilidade de estar no estado
falho dado que no tempo anterior ele estava no estado falho, multiplicado pela
probabilidade de estar falho no intervalo de tempo anterior. Por exemplo, a
probabilidade de um evento estar no estado falho no tempo T=800 h é preciso
considerar a probabilidade de sucesso e de falha no intervalo de tempo anterior, T=400

h, sendo assim:

P(Falho (t = 800))
= P(Falho (t = 800)|Sucesso (t = 400)) * P(Sucesso (t = 400))
+ P(Falho (t = 800)|Falha (t = 400)) * P(Falho (t = 400))

Portanto, uma férmula genérica, para esse caso sem reparo, pode ser dada por:
P(Falha (t + At)) = F(At) = R(t) + F(¢)

(52)
Essa expressdo genérica mostra que para quaisquer intervalos de tempo, a
probabilidade de falha no tempo seguinte analisado é a probabilidade de falha no
intervalo de tempo At multiplicado pela confiabilidade no tempo t somando a
probabilidade de falha no tempo t. Para o caso hipotético, a confiabilidade e a
probabilidade de falha descrita para o intervalo considerando que o evento possui uma
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taxa constante, ou seja, é representada por uma distribuicdo exponencial. Contudo, essas
férmulas sdo modificadas dependendo da distribuicdo a ser aplicada no evento.
Para o caso desse estudo, considerando as probabilidades representadas por uma

distribuicdo exponencial, as expressdes sdo dadas por:

P(Sucesso (t + At)) = ((e7*28) * (e™*)) + (0) x (1 — e™*)) = ((e™*2) » (e~ 1))
(53)

E para a probabilidade de falha:
P(Falho (t+ A0)) = (1 —e™4) x (¢74)) + 1+ (1 — ™)
(54)

Como mencionado anteriormente, para o processo dindmico € considerado a
ocorréncia de uma inspecao/teste em cada intervalo de tempo, 0 que indica se 0 evento
ocorreu ou ndo. Essa inspecao/teste possui uma condi¢do de medicdo incompleta, ou
seja, ha casos em que no processo de inspecdo é detectado que o0 evento estd em estado
de sucesso, entretanto ele se encontra falho. A probabilidade desse erro da inspe¢édo
ocorrer varia dependendo da inspecdo e do componente avaliado, nomeado como w.
Que é o mesmo que mencionado anteriormente como o PTC (proof test coverage),
presente na equacdo 22. Para esse caso hipotético, a inspecdo/teste € realizada para
identificar se o evento C e as falhas das barreiras ocorreram ou ndo, sendo a
probabilidade assumida como 20%, sendo esse o valor de w. E assumido também que
quando o teste detecta uma falha, o componente associado ao evento sempre vai para
reparo e ndo retorna para a operacao, 0 que esta representado pela segunda coluna na
Tabela 15. A tabela de probabilidade condicional associada a essa condi¢do de

inspecéao/teste incompleto encontra-se na Tabela 15.

Tabela 15: Relacdes de transi¢do entre nds consecutivos para uma inspegdo incompleta.

Inspecdo/Teste Incompleto
! Detecta N&o Falha Detecta Falha
Sucesso 1-w) 0
Falha w 1

Fonte:A autora(2023)
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Portanto, o calculo para a probabilidade de falha para o tempo do teste (t) segue a
seguinte equacgéo:
P(Falha (t)) = w * P(Falha(At))
(55)
Em que At € o intervalo de tempo entre os testes e w é a probabilidade de erro na
deteccdo de falha da inspegdo. A probabilidade de falha apés o teste (t*) segue a

estrutura mencionada na equacao 55, dada por:

P(Falho (t*)) =w * (P(Falho (t%)|Sucesso (t — 1)) * P(Sucesso (¢t — 1))
+ P(Falho (t*)|Falha (t — 1)) * P(Falho (t — 1)))
(56)
Em que a P(Falho (t*)|Falha (t — 1)) possui valor igual a 1, visto que o teste
ndo detectou essa falha e o componente esta falho, entdo essa falha se perpetua até o
intervalo de tempo seguinte. Portanto, semelhante a equacédo 51 e utilizando a equacao
55, a equacdo que representa a probabilidade de falha do componente/evento ap6s o

teste é dada por:

P(Falha (t+)) =w * (P(Falha(At)) * P(Sucesso(t —1) + 1 * P(Falha (t— 1)))
(57)

Para o caso hipotético, essa equacdo acima € solucionada inicialmente pelo
calcular a probabilidade dos eventos A e B no primeiro intervalo de tempo (T= 400 h),
conhecido como time-slice. Como esses eventos sdo representados por uma distribuigédo
exponencial, entdo os valores das probabilidades de sucesso e falha do evento A para o
primeiro intervalo sdo dados pela equacdo 48 para identificar a probabilidade de falha
no tempo T=400 antes da inspec¢éo:
P(Falho A (t = 400)) = (1 — e™*At) x (e7*(E"D)) + 1 (1 — A7)
P(Falho A (t = 400)) = (1 — e~ (1e7#*400)) 4 (g71e74:0)) 4 1 & (1 — e71¢7#0))
P(Falho A (t = 400)) = (1 — e~(1e=#400)) = 3921 F — 2

E baseado na equacdo 57 com uma inspecdo com w=20%, a probabilidade de falha apds
0 teste é:
P(Falho A (t* = 400)) = w x P(Falha(t = 400))
P(Falho A (t* = 400)) = w * P(Falha(At)) = 20% * (1 — e~(1e=4+400))
= 02% 3921FE—2=7.842E -3
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E, a confiabilidade de:

P(Sucesso A (t* =400)) =1 — P(Falha A(t7))=1—7.842E —3=9.922E—1

Com isso, a partir da equacdo 57, e considerando um intervalo de At = 400 horas,
sendo t =400 h e t + At =800 h, e que com o teste ndo ha retorno a operagdo em caso de
falha, a probabilidade do estado de falha para o intervalo de t = 800 h, os resultados
encontrados para o evento A foram:

P(Falha A (t* = 800))
= (P(Falha A (At = 400))
* P (Sucesso A (t* =400) + 1 * P(Falha (t* = 400))) * W
=(3921E—2%9922E—1 + 1x7.842E —3)*20% = 9.349E — 3
E
P(Sucesso A (t* =800)) =1 — P(Falha A (t* =800)) =1— 9.349E —3
=9907E -1

Para esse estudo foi considerado 4 intervalos de tempo, com 3 time-slices, em que
0 primeiro tempo é o To = 0, em que a probabilidade de falha do Evento C é dada como
zero e a confiabilidade como 1, e os proximos tempos foram T1 =400 h, T =800 h e T3
=1200 h.
Os valores da probabilidade de falha e de sucesso para Tz = 1200 h considerando
que esse é o tempo de missdo e ndo ha o teste ocorrendo nesse tempo, utilizando a
equacéo 51, séo:
P(Falha A (t = 1200))
= P(Falha A (At = 400)) = P(Sucesso A (t* = 800))
+ P(Falha (t* = 800) = 3.921E —2%9.907E — 1 + 9.349E — 3

= 4819F — 2

E

P(Sucesso A (t =1200)) =1 — P(Falha A (t = 1200)) =1 — 4.819E —2
=9518F —1

Portanto, a partir dessas equacdes ¢é possivel calcular as probabilidades do evento
se encontrar em cada estado dado o intervalo de tempo escolhido. E importante lembrar
que, para se calcular a probabilidade de cada evento estar em cada um dos possiveis

estados ao final do primeiro intervalo, deve-se considerar que no inicio todos os eventos
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encontram-se no estado de sucesso. O mesmo procedimento foi repetido para os eventos
B,D,E FeG.

Portanto, para 0s eventos basicos do evento C, das barreiras 1 e 2, as
probabilidades dos estados para o primeiro, segundo e terceiro time-slices estdo
apresentados na Tabela 16.

Figura 19: Estrutura da rede bayesiana dindmica para o caso hipotético
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Fonte: A autora (2023)

Tabela 16: Valores de probabilidade dos eventos em cada time-slice

Eventos Time-slice 1 Time-slice 2 Time-slice 3
P(Sucesso) | P(Falha) | P(Sucesso) | P(Falha) P(Sucesso) | P(Falha)

Evento A | 9.922E-01 | 7.842E-03 | 9.907E-01 | 9.349E-03 | 9.518E-01 | 4.819E-02
Evento B | 9.810E-01 | 1.903E-02 | 9.775E-01 | 2.248E-02 | 8.845E-01 | 1.155E-01
Evento D | 9.953E-01 | 4.743E-03 | 9.943E-01 | 5.669E-03 | 9.708E-01 | 2.925E-02
Evento E | 9.937E-01 | 6.299E-03 | 9.925E-01 | 7.519E-03 | 9.612E-01 | 3.878E-02
Evento F | 9.984E-01 | 1.594E-03 | 9.981E-01 | 1.910E-03 | 9.901E-01 | 9.863E-03
Evento G | 9.976E-01 | 2.386E-03 | 9.971E-01 | 2.857E-03 | 9.852E-01 | 1.475E-02

Fonte: A autora (2023)




80

O calculo do evento C e das barreiras de seguranca sdo gerados semelhante ao
caso 1, pelo método de rede bayesiana, a partir da tabela de probabilidade condicional e
do teorema de Bayes. Os valores do evento C, das barreiras de seguranca e das

consequéncias obtidos nesse caso estdo apresentados na Tabela 17.

Tabela 17: Probabilidades do evento C, das barreiras de seguranga e das consequéncias em cada

time-slice
Time-slice 1 Time-slice 2 Time-slice 3
BEles P(Sucesso) P(Falha) P(Sucesso) P(Falha) P(Sucesso) P(Falha)
Evento C 9.7327E-01 | 2.6725E-02 | 9.6838E-01 | 3.1616E-02 | 8.4187E-01 | 1.5813E-01
Barreira 1 9.9997E-01 | 2.9874E-05 | 9.9996E-01 | 4.2623E-05 | 9.9887E-01 | 1.1341E-03
Barreira 2 9.9602E-01 | 3.9755E-03 | 9.9524E-01 | 4.7614E-03 | 9.7553E-01 | 2.4468E-02
Concsiztiuen Time-slice 1 Time-slice 2 Time-slice 3
Conseq. Co 9.7327E-01 9.6838E-01 8.4187E-01
Conseq. C; 2.66183E-02 3.1464E-02 1.54083E-01
Conseq. C, 1.06243E-04 1.5053E-04 3.86474E-03
Conseq. C3 7.95213E-07 1.3412E-06 1.74949E-04
Conseq. Cq4 3.17397E-09 6.4164E-09 4.38811E-06

Fonte: A autora (2023)

Ao adicionar a estrutura dindmica ao processo de andlise é possivel avaliar e
verificar as probabilidades de ocorréncia das consequéncias, dos eventos e das barreiras
ao longo do tempo. Isso permite que seja possivel tomar algumas decisGes de

planejamento e a¢bes em caso de diminuicdo da confiabilidade.

3% Hipotese

A terceira hipotese consiste em tratamento da incerteza nos valores das taxas de
falha dos eventos para a rede bayesiana estatica. Essa incerteza € inserida ao processo,
visto que os dados de falha sdo escassos e oriundos de fontes ndo homogéneas. Uma das
técnicas existentes utilizada para esse tipo de analise € 0 modelo bayesiana hierarquico
que se baseia em inferéncia bayesiana para estimar as probabilidades de um cenario
nessas condicgdes.

A fim de gerar os valores a posteriori das probabilidades de ocorréncia das
consequéncias, considerando esse modelo hierarquico, foi associado ao evento C, as
barreiras de seguranca e as consequéncias, as ocorréncias da falha em N demandas dos
eventos, chamados de dados de alto nivel. Com fins ilustrativo, foi proposto que o
evento C, e as barreiras estudadas tenham sido demandadas 20 vezes, e 0 evento ocorreu

apenas 4 vezes, enquanto a barreira 1 falhou 2 vezes e a barreira 2, uma vez. E para as
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consequéncias, a demanda foi a mesma, entretanto, a consequéncia 1 ocorreu 2 vezes, a
consequéncia 2, ndo ocorreu, e a terceira e quarta consequéncias aconteceram apenas 1
vez. Com isso, seguindo uma adaptacdo de Yu et al. (2017), a ocorréncia da falha do
evento C e das barreiras de seguranca, foram modelados por uma distribuicdo binomial
com N = 20 demandas e n = 4 falhas, seguindo a légica da probabilidade de falha
apresentada na equacao abaixo. Assim como para as consequéncias N= 20 e n1=2, np =
0, n3=1 e ng= 1, apresentadas na Tabela 18, para o tempo T=1200 h. Para esse caso ndo

é considerado nenhuma inspecao/teste e por isso o valor de w ndo € utilizado.

N
P(Falha) = (n) P(Evento C = Falho)™ (1 — P(Evento C = Falho))N™"

(58)
Tabela 18: Informac6es de evidéncias dos eventos
T=1200h
Eventos Demanda (n) Ocorréncias (x)
Evento C 20 demandas 4 falhas
Barreira 1 20 demandas 2 falhas
Barreira 2 20 demandas 1 falha
Consequéncia C; 20 demandas 2 falhas
Consequéncia C; 20 demandas 0 falhas
Consequéncia C; 20 demandas 1 falha
Consequéncia C4 20 demandas 1 falha

Fonte: A autora (2023)

As informagbes dos dados de alto nivel no cddigo utilizado sdo representados
como “X.C” e “n.EventoC”, sendo respectivamente o numero de falhas e as demandas; e
representado pela distribui¢cdo binomial, como apresentado na primeira linha do codigo
apresentado abaixo. A probabilidade de falha do evento C ¢ dada por “p.EventoC”, que
contém a relacdo entre o parametro de interesse e os dados de alto nivel.

# Distribui¢do binomial com os dados de alto nivel

X.C ~ dbin(p.EventoC, n.EventoC)

Além das informacdes de alto nivel, foram consideradas as opinibes de
especialistas como dados sobre os eventos basicos do evento C e das barreiras de
seguranca. Portanto, esse caso consiste em estimar a probabilidade de ocorréncia das
consequéncias a partir de um evento iniciador e das barreiras de seguranga, por meio

dos seus eventos basicos com dados oriundos da opinido de especialista e sua incerteza
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considerando os dados de alto nivel. Os valores dos parametros de interesse sao as taxas
de falha do evento C e das barreiras que foram geradas a partir da modelagem via rede
bayesiana estatica e através do modelo bayesiano hierarquico conforme apresentado por
Droguett et al. (2004 e 2006). Os hiperparametros possuem uma distribuicdo a priori
definida por uma distribuicdo lognormal, com a variabilidade da opinido de especialistas
também caracterizada por uma lognormal, conforme proposto pelos estudos de Droguett
et al. (2004); Martino (1970); Mosleh e Apostolakis (1986); Cookie (1991) e Mosleh
(1992). As variacGes dos hiperparametros também sdo dadas por lognormais bem
difusas. Para o calculo dessa inferéncia sera utilizado o software WinBUGS
(WINBUGS, 2007).

O codigo utilizado para a estimativa da probabilidade do evento iniciador (Evento
C) é apresentado abaixo contendo a estimativa de 5 especialistas. O evento C é gerado
pela combinacdo dos eventos basicos A e B, apresentada na penultima linha do codigo.
A opinido dos especialistas foi utilizada para cada evento basico. Em que os
hiperparametros de cada opinido séo definidos por distribuicdes lognormais apresentada

na equacdo 39 e 40 presentes na fundamentacéo.

for (i in 1: N) #Determinagéo da verossimilhanca para os especialistas

op.A[i] ~ dlnorm (um.A, tau.op.A[i]) #Variabilidade dos especialistas dada por uma
distribuicdo lognormal para a taxa de falha de A

tau.op.A[i] <- 1/pow(log(ef.A[i]) /1.645, 2) #Determinacdo de tau a partir do fator de erro de
cada especialista sobre a taxa de falha de A

¥
for(jin1l: M)

op.B[j] ~ dinorm (um.B, tau.op.B[j]) #Variabilidade dos especialistas dada por uma
distribuicdo lognormal para a taxa de falha de B

tau.op.BJj] <- 1/pow(log(ef.B[j]) /1.645, 2#Determinacéo de tau a partir do fator de erro de
cada especialista sobre a taxa de falha de B

A distribuicdo a priori do pardmetro de interesse € dada por uma distribuicéo
lognormal da taxa de falha que possui os pardmetros representados por “mu.A” e
“tau.A”, por exemplo para o evento A, presente na nona linha do codigo, apresentado
acima. As hiperprioris do parametro de interesse s@o representadas por “priori.ef.A” e
“priori.medianaA”. A “priori.medianaA” & representada por uma distribuicdo

lognormal, em que os parametros da média e da varidncia sdo obtidos por meio de
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banco de dados genéricos que serviram de base para gerar uma mediana para essa taxa
de falha. Como exemplo, para o evento A, foi identificado que a taxa de falha utilizada
é de 1E-4, portanto esse valor sera utilizado como priori da mediana para o célculo da
taxa de falha. Como € usado uma distribuicdo lognormal, entdo o valor a ser
acrescentado no codigo do Winbugs na média dessa distribuicao precisa ser o logaritmo
neperiano desse valor, sendo assim, o valor a ser acrescentado no hiperparametro
“priori.medianaA” sera de -9.21. Isso precisou ser realizado anteriormente, pois 0
codigo somente recebe esse valor e ndo realiza a conversdo para 0 neperiano.

O fator de erro representa o grau de relevancia da opinido, quanto maior for esse
fator menor é a sua relevancia, representado por “priori.ef.A”. O fator de erro é
representado por uma distribuicdo lognormal, portanto, o fator de erro representa a
largura da distribuicdo lognormal, e portanto, fornece a incerteza, em que, um fator de
erro alto implica maior incerteza associada ao resultado (HAVIARAS, 2005). Esse erro
é adicionado no desvio padrdo da distribuicdo lognormal da opinido de especialista,
visto que considera o grau de dispers@o da opinido de especialista, e assim incluindo a
incerteza das opinides.

Os processos de integracdo para essa modelagem bayesiana hierarquica ocorrem
via geracao de cadeias de Markov, por meio de simulagdes de Monte Carlo (MCMC —
Monte Carlo Markov Chain) (DROGUETT et al., 2004). Sendo as integrais presentes
nas equacdes 28, 29 e 30 calculadas. O codigo relacionado a essa integracdo esta
apresentado abaixo, referente ao evento A.

lamb.EventoA ~dInorm (um.A, tau.A) #Densidade predita para taxa de falha

tau.A <- pow(log(priori.ef.A)/1.645, -2)

priori.ef.A ~ dlnorm(5, 5) # Hiperpriori para o fator de erro

um.A <- log(priori.medianaAl)

priori.medianaA ~ dlnorm(-9.21, 0.5) #Hiperpriori para a mediana

p.EventoA <- (1 —exp(- lamb.EventoA1*T1)) # probabilidade de falha do evento Al

No segundo momento, € realizado célculo das barreiras de seguranca, que é
semelhante ao do evento iniciador, como apresentado pelo cédigo abaixo para a barreira

B1. O mesmo processo foi feito para a barreira B2.

#Barreira B1

# Distribuicdo binomial com os dados de alto nivel
x.Barreiral ~ dbin(p.Barreiral, n.Barreiral)

for (k in 1: P) #Determinacdo da verossimilhanga para os especialistas

{
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op.D1[K] ~ dinorm (mu.Barreira.D1, tau.op.D1[K]) #Variabilidade dos especialistas dada por
uma distribuicdo lognormal para a taxa de falha do evento basico D da barreira B1 no tempo
Tl

tau.op.D1[K] <- 1/pow(log(ef.D1[K]) /1.645, 2) #Determinacdo de tau a partir do fator de erro
de cada especialista sobre a taxa de falha do evento bésico D da barreira B1 no tempo T1

}

lamb.BarreiraD1 ~ dinorm(mu.Barreira.D1, tau.Barreira.D1) #Densidade predita para taxa de
falha do evento D

tau.Barreira.D1 <- pow(log(priori.ef.BarreiraD1)/1.645, -2)

priori.ef.BarreiraD1 ~ dlnorm(5, 5) # Hiperpriori para o fator de erro

mu.Barreira.D1 <- log(priori.mediana.BarreiraD1)

priori.mediana.BarreiraD1 ~ dlnorm( -9.72, 0.6) #Hiperpriori para a mediana

p.BarreiraD1 <- 1 - exp(- lamb.BarreiraD1*T1) # probabilidade de falha do evento D no tempo
Tl

Apbs o calculo do evento iniciador e das barreiras de seguranca, 0 proximo passo
é modelar o cddigo para o calculo das probabilidades de ocorréncia das consequéncias.
Baseados no método de arvore de evento convertido em rede bayesiana, apresentado na
primeira hipéGtese, o codigo para essa parte da modelagem apresenta a seguinte
estrutura, em que contém os dados de alto nivel para cada consequéncia e as
probabilidades de ocorréncia de cada consequéncia a partir do sucesso e da falha das

barreiras de seguranca.

# Distribuicdo Binomial dos dados de alto nivel
x.Consegl ~ dbin(p.Conseql, n.Conseql)
x.Conseg2 ~ dbin(p.Conseg2, n.Conseq2)
x.Conseq3 ~ dbin(p.Conseq3, n.Conseq3)
x.Conseg4 ~ dbin(p.Conseqg4, n.Conseqg4)

# Calculo das Consequéncias

p.Conseql <- p.EventoC * (1- p.Barreiral) * (1 - p.Barreira2)
p.Conseq2 <- p.EventoC * (1 - p.Barreiral) * (p.Barreira2)
p.Conseq3 <- p.EventoC * (p.Barreiral) * (1- p.Barreira2)
p.Conseqg4 <- p.EventoC * (p.Barreiral) * (p.Barreira2)

Apos as interagcbes no Winbugs, as probabilidades do estado de falha para os
eventos A, B, C, D, E, F e G, das barreiras de seguranca e das consequéncias estdo
apresentados na Tabela 19, para um tempo de T=1200 horas, para fins comparativos.
Esses resultados foram obtidos a partir da aplicacdo de Monte Carlo com 10.000
interacdes, a fim de se obter resultados mais precisos. A confianca utilizada para gerar
esses valores foi de 5% e 95%, com objetivo de realizar comparagdes entre 0s casos
com incerteza. A confianca de 95% significa hd 95% de confianga que a confiabilidade

seja superior a esse valor. Assim como para 5% significa que o valor a confiabilidade
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seja inferior a esse valor. Esse codigo se encontra no apéndice 3 desse trabalho. O

Gréfico 1 contém os comportamentos das consequéncias para esse caso.

Tabela 19: Valores das probabilidades de Falha de A, B e C, das barreiras de seguranca e das
consequéncias para a hipétese 3

Eventos Finais

Tempo T = 1200 Meédia Sd 5% 95%
Evento C 2.007E-1 6.177E-2 1.093E-1 3.099E-1
Barreira 1 1.539E-1 7.041E-2 5.605E-2 2.849E-1
Barreira 2 8.758E-2 5.404E-2 2.092E-2 1.910E-1

Consequéncias

Tempo T = 1200 Média Sd 5% 95%

Consequéncia C1 1.548E-1 4.995E-2 8.180E-2 2.434E-1

Consequéncia C» 1.494E-2 1.084E-2 2.974E-3 3.629E-2

Consequéncia Cs 2.821E-1 1.620E-2 8.406E-3 5.961E-2

Consequéncia Cs 2.722E-3 2.478E-3 3.705E-4 7.555E-3

Gréfico 1: Comportamento das consequéncias e o Evento C para a hipétese 3
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Fonte: A autora (2023)

O uso da rede bayesiana como metodologia aplicada a esse processo permite a

possibilidade de tratar a incerteza aos eventos e propaga-la, em colaboragdo com a
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modelagem bayesiana hierarquica. O uso dessa modelagem permitiu que fosse possivel
utilizar a opinido de especialistas e dados de alto nivel para atualizacéo dos eventos, das
consequéncias e das barreiras de seguranga. Por isso, a rede bayesiana foi escolhida

como a mais adequada para esse estudo.

42 Hipotese

A quarta hipotese de aplicacdo adiciona a dindmica a etapa anterior, com a
propagacdo da incerteza nos intervalos de tempo. Essa etapa consiste no processo
metodologico proposto nesse estudo, com a estrutura do bowtie dindmico. A Figura 20
apresenta a representacdo grafica dessa proposta, em que a esquerda se encontra a rede
bayesiana dindmica do evento iniciador (indesejado), e a direita, a arvore de evento,
caracterizando assim a estrutura do bowtie. Nessa Figura 20, a esquerda do elemento |
se encontra um bowtie para um determinado tempo ATI, em que estdo contidas o
evento iniciador e as barreiras de seguranga que podem ser representadas por uma
arvore de falha, apresentada pelo elemento Il. No elemento I, as redes bayesianas do
evento iniciador sdo dindmicas. Para que 0 caso possa ser representado de forma
dindmica, essas arvores serdo convertidas em rede bayesiana dindmica, visto pelo
elemento Ill. Para que haja uma dindmica do bowtie, todos esses itens foram
progredidos ao longo do tempo, até um periodo ATn. Para esse calculo foi considerado
inferéncia bayesiana por meio do modelo bayesiana hierarquico aplicado a rede
bayesiana dinamica. Por meio desse processo foi possivel obter resultados referentes as
taxas de falha atualizadas com propagacao de incerteza para cada barreira de seguranga,
para 0 evento iniciador, assim como para as probabilidades de ocorréncia das

consequéncias (Cy, Ca,.., Cs).
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Figura 20: Representacdo Gréafica do processo metodolégico
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Fonte: A autora (2023)

Os eventos bésicos sdo estimados semelhante ao caso anterior, com o apoio do
modelo bayesiano hierarquico a partir de opinido de especialistas e dados de alto nivel.
Entretanto ao adicionar a variacdo ao longo do tempo, semelhante ao caso 2, € utilizada
a cadeira de Markov para o estudo dindmico. Para essa condicdo, a inspecdo/teste
incompleto do sistema vai ocorrer ao final do tempo T=1200 h, em que w= 20% é
considerado tanto para os componentes do evento iniciador quanto das barreiras.

A modelagem adicionada ao codigo para o segundo e terceiro time-slices para o

evento A ¢ dado por:

#Segundo time-slice
p.EventoA2 <- ((p.EventoAl)*(1-p.EventoAl*w) + p.EventoAl*w)*w

#Terceiro time-slice
p.EventoA3 <- (p.EventoAl)*(1-p.EventoA2) + p.EventoA2

Para o célculo do segundo time-slice é dada pela equacdo 52, em que a
probabilidade de falha nesse intervalo de tempo € a probabilidade de falha no intervalo
de tempo entre o primeiro e o segundo time-slice multiplicado pela confiabilidade no
intervalo anterior, somando pela probabilidade de falha no intervalo de tempo anterior.
E tudo multiplicado pelo erro da inspecdo. Como os intervalos de tempo s&o os

mesmos, entdo a probabilidade de falha do intervalo é sempre o mesmo entre 0 To e Ty,
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por isso, é calculado por “p.EventoAl”. Enquanto para o terceiro intervalo de tempo, a
confiabilidade do intervalo anterior é referente a confiabilidade no segundo time-slice.

Os dados de alto nivel para as barreiras de seguranca, do evento indesejado e das
consequéncias sdo adicionados ao processo dindmico para o ultimo intervalo de tempo,
na forma de distribuicdo binomial como apresentado no caso anterior (Hipotese 3).

O mesmo processo de estimativa das probabilidades dos eventos basicos para 0s
tempos seguintes é aplicado para as barreiras de seguranca. O célculo das consequéncias
para 0s eventos em cada intervalo de tempo € idéntico ao cédigo apresentado no caso
anterior. A Tabela 20 apresenta todos os resultados obtidos pela modelagem do quarto
caso para 0s eventos basicos, para as barreiras de seguranga e para as consequéncias
para fins de comparagdo com os casos anteriores. O Grafico 2 contém os graficos das
consequéncias ao longo do tempo. Os resultados da confiabilidade sdo medidos para o
95% percentil, ou seja, ha 95% de confianca que a confiabilidade seja superior a esse
valor. Esse cddigo completo se encontra no apéndice 4 desse trabalho. O apéndice 3
contém o codigo utilizado nesse caso de aplicagéo.

Tabela 20: Resultados obtidos na aplicagdo da hipétese 4

Tempo T =400 Média Sd 5% 95%
Evento C 1.972E-2 6.632E-3 1.003E-2 3.182E-2
Barreira 1 2.279E-3 1.331E-3 6.364E-4 4.854E-3
Barreira 2 8.22E-3 5.417E-3 1.813E-3 1.871E-2

Consequéncia C; 1.95E-2 6.558E-3 8.72E-3 3.149E-2
Consequéncia C» 1.623E-4 1.27E-4 2.887E-5 1.296E-4
Consequéncia Cs 4.468E-5 3.164E-5 1.020E-5 1.074E-4
Consequéncia Cs4 3.692E-7 3.914E-7 3.936E-8 1.117E-6

Tempo T = 800 Média Sd 5% 95%
Evento C 1.152E-1 3.778E-2 5.945E-2 1.843E-1
Barreira 1 7.087E-2 3.90E-2 2.113E-2 1.462E-1
Barreira 2 4.867E-2 3.167E-2 1.086E-2 1.101E-1

Consequéncia Cy 1.018E-1 3.366E-2 5.221E-2 1.640E-1
Consequéncia C; 5.23E-3 4.034E-3 9.483E-4 1.297E-2
Consequéncia Cs 7.79E-3 5.24E-3 1.888E-3 1.804E-2
Consequéncia C4 3.974E-4 4.056E-4 4.544E-5 1.188E-3

Tempo T = 1200 Média Sd 5% 95%
Evento C 2.003E-1 6.223E-2 1.064E-1 3.128E-1
Barreira 1 1.527E-1 7.113E-2 5.372E-2 2.842E-1
Barreira 2 8.676E-2 5.485E-2 1.982E-2 1.929E-1

Consequéncia Cy 1.549E-1 5.031E-2 8.059E-2 2.468E-1
Consequéncia C; 1.478E-2 1.106E-2 2.763E-3 3.576E-2
Consequéncia Cs 2.802E-2 1.648E-2 7.939E-3 5.952E-2
Consequéncia C4 2.657E-3 2.475E-3 3.603E-4 7.511E-3
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Grafico 2: Comportamento das consequéncias e o evento C ao longo dos intervalos e (a)
Consequéncia 1, (b) Consequéncia 2, (c) Consequéncia 3, (d) Consequéncia 4 e Evento C (e)
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Fonte: A autora (2023)

Apbs as quatro hipoteses executadas é possivel comparar os resultados do evento

C, das barreiras e das probabilidades de ocorréncia das consequéncias alcancadas em

cada hipdtese, como sumarizado na Tabela 21, para facilitar a visualizagdo. Foram feitas
trés comparacdes (i) a hipotese 1 com a hipdtese 3, em que mediante a rede bayesiana
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estatica, a primeira ndo tem incerteza e a terceira possui e (ii) as hipoteses 2 e 4, em que
com a estrutura dindmica foi comparado os valores com e sem tratamento da incerteza
de dados, e (iii) 3 e 4, ao adicionar a condigdo dindmica para 0s cenarios com incerteza.
Para a primeira e segunda comparacdes, como as hipoteses envolvem informacdes com
e sem incerteza, o valor da média encontrada na hipotese 3 foi utilizada para comparar
com os valores da hipdtese 1, por ser uma estimativa pontual. Enquanto em (iii), os
valores de 95% de confianga foram utilizados para comparagéo.

Tabela 21: Sumario dos resultados para as quatro hipoteses

Hipotese 1
T=1200h P(Sucesso) P(Falha)
Evento C 6.570E-1 3.429E-1
Probabilidade de Ocorréncia
Consequéncia Cy 3.209E-1
Consequéncia C; 1.985E-2
Consequéncia Cs 2.054E-3
Consequéncia Cs4 1.27E-4
Hipotese 2
T =1200h P(Sucesso) P(Falha)
Evento C 8.4187E-01 1.5813E-01
Probabilidade de Ocorréncia
Consequéncia Cq 1.5408E-01
Consequéncia C» 3.8647E-03
Consequéncia Cs 1.7495E-04
Consequéncia C4 4.3881E-06
Hipdtese 3
Tempo T = 1200 Média Sd 2.5% 95%
Evento C 2.007E-1 6.177E-2 1.093E-1 3.099E-1
Consequéncia Cy 1.548E-1 4.995E-2 8.180E-2 2.434E-1
Consequéncia C; 1.494E-2 1.084E-2 2.974E-3 3.629E-2
Consequéncia Cs 2.821E-1 1.620E-2 8.406E-3 5.961E-2
Consequéncia Ca4 2.722E-3 2.478E-3 3.705E-4 7.555E-3
Hipdtese 4
Tempo T = 1200 Média Sd 2.5% 95%
Evento C 2.003E-1 6.223E-2 1.064E-1 3.128E-1
Consequéncia Cy 1.549E-1 5.031E-2 8.059E-2 2.468E-1
Consequéncia C; 1.478E-2 1.106E-2 2.763E-3 3.576E-2
Consequéncia Cs 2.802E-2 1.648E-2 7.939E-3 5.952E-2
Consequéncia Cs4 2.657E-3 2.475E-3 3.603E-4 7.511E-3

Fonte: A autora (2023)

Na primeira comparacdo, os valores da hipotese 1 analisadas com os valores das

médias da hipotese 3, as probabilidades de ocorréncia das consequéncias 2, 3 e 4 da
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hipdtese 3 sdo menores, pois quando ha a adi¢ao das evidéncias (dados de alto nivel) no
processo e da incerteza com a opinido de especialistas, os valores se tornam mais
associados a realidade de ocorréncia dos eventos. A consequéncia 1 possui
probabilidade maior, pois esta associado a ocorréncia de um ambiente seguro, com o
evento C estar no estado de sucesso, e de acordo com as evidéncias, o evento C tem
pequena probabilidade de falhar.

Para a segunda comparagdo, com o tratamento de incerteza ao longo do tempo,
ocorre a propagacao da mesma junto com as informacdes das evidéncias. Comparando
os valores da média gerado na hipotese 4 com os valores da hipotese 2 é observado que
os valores mediante as incertezas sdo maiores, produzindo resultados mais fiel a
realidade sobre as probabilidades de ocorréncia dos eventos.

E para a terceira comparagdo, com a diferenca entre as hipoteses sem e com a
estrutura dindmica para a propagacao da incerteza, utilizando os valores com 95% de
confianca para comparacao, € observado que os valores sofrem pequenas modificaces,
visto que a incerteza ao longo do tempo gera essa diferenciacdo. As probabilidades de
ocorréncia para a hipdtese 4 sdo menores quando comparadas a hipdtese 3, visto que
com a inspecdo/teste no intervalo anterior é possivel saber o estado do evento C e,
portanto, reduz essa probabilidade de falha. A consequéncia 1 possui uma probabilidade
maior na hipdtese 4 do que na hipdtese 3, pois para gerar essa consequéncia é quando ha
0 sucesso do evento C, que devido a inspecdo possui maior probabilidade de sucesso,
pois € verificado esse estado, quando comparada com o caso de ndo ter inspecdo/teste.

Essa metodologia apresentou como a dinamica e a propagacdo da incerteza
interferem nos valores das probabilidades de falha dos eventos e como a sua
consideracdo proporciona valores mais realistas e conservadores. Para o caso de
aplicacdo, o processo de célculo sera igual a da hip6tese 4, com a adi¢do da dinamica e

da propagacdo da incerteza pelo modelo bayesiano hierarquico.
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4 A PROPOSTA DE APLICACAO DA PESQUISA
4.1 RISER DE PERFURACAO E QUEBRA DE RISER

O processo de perfuracdo de um poco € feito por uma sonda com a acao de uma
broca rotativa em que as rochas sdo perfuradas formando uma coluna de perfuracdo. Os
fragmentos de rocha séo retirados por bombeamento na coluna por meio da injecéo de
lama ou fluido de perfuracdo. Esse fluido tem a formacdo de uma mistura sélida,
liquida, gases e produtos quimicos. A partir da pressdo hidrostatica sobre as formacoes,
ele resfria e lubrifica a coluna de perfuracéo e transporta os cascalhos do fundo do poco
até a superficie. Uma grande quantidade de energia é requerida para cortar as formacoes
rochosas que é transmitida por meio das rotagdes e 0 peso aplicado sobre as rochas para
garantir a ruptura e a separacdo em pequenos tamanhos. Quando a broca alcanga uma
determinada profundidade, a coluna é retirada e é acoplada uma coluna de revestimento
em aco de diametro inferior a broca e ¢ realizada a cimentacdo entre os anulares dos
tubos de revestimento, fornecendo assim maior seguranca. Esse revestimento pode ser
feito parcialmente ou totalmente com a finalidade de proteger as paredes devido ao risco
de contaminacéo da agua dos lencdis freaticos proximos, de desmoronamento, impedir a
migracdo de outros fluidos de formacdo, sustentar outra coluna de revestimento,
sustentar a cabeca do poco, entre outros riscos. Apés esse procedimento, a perfuracéo é
reiniciada com uma broca de didmetro inferior a anterior e a mesma atividade é feita até
atingir o ultimo nivel até o reservatorio. Nessa perfuracdo em fases, 0s revestimentos
sdo feitos com tubos de aco especiais, colocando uns por dentro dos outros, formando
assim as colunas de revestimento (ROCHA e AZEVEDO, 2009). Portanto, a perfuragdo
do poco é um processo de alto investimento e grandes desafios devido as diferentes
formacdes rochosas e grandes profundidades. Durante esse processo é imprescindivel
gue se mantenha a confiabilidade e a integridade do pogco para que ndo ocorram
acidentes causados por influxo indesejado. Um dos fatores que contribuem para isso é o
conhecimento sobre o funcionamento e controle do riser de perfuracdo tanto em aguas
rasas quanto profundas.

O sistema de riser é um conjunto de tubos que conecta a sonda de perfuracéo ao
BOP, a sua principal funcéo € permitir a passagem de fluido de perfuracdo e sedimentos
rochosos durante o processo de perfuracdo para a superficie. Esse transporte é realizado
quando a lama ou um fluido sintético é bombeado para dentro da coluna de perfuracéo e

esse fluido misturado com os sedimentos retorna pelos anulares até a sonda. As fungdes
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secundarias do riser sdo o isolamento da dgua do mar e servir como suporte para as
linhas de Kkill e de choke (LIU et al., 2013). O sistema de riser possui caracteristicas e
especificacfes em sua estrutura, operagdo e manutencao que estdo detalhadas na norma
internacional ISO 13624-2 (2010). De acordo com a norma, o0 riser deve estar
ligeiramente tensionado com valor de 20-25% do seu peso flutuante. Todavia, ao longo
do riser as tensdes verticais sofrem modificacOes significativamente devido a tensdo de
flexdo e as pressdes externas e internas. Uma caracteristica especifica é a necessidade de
tensdo no riser perto da superficie, entretanto ele deve estar em compressdo quando
localizado mais perto do Blowout Preventer (BOP) (BERNISTAS, 1982).

O sistema de riser € composto por conduites (corpo do riser), conexdes entre as
juntas do riser, componentes auxiliares como endurecedores de ancoragem,
flutuabilidade, e interface entre o flutuador e 0 BOP (BAI e BAI, 2010), como mostra a
Figura 21. De forma mais detalhada, os principais componentes do riser de perfuracao
sdo especificadamente o sistema de tracionadores, o LMRP/BOP, a junta telescdpica
(telescopic joint — TJ), junta flexivel inferior (lower flex joint - LFJ), junta flexivel
superior (upper flex joint - UFJ) e juntas lisas e flutuantes. O sistema de tracionadores
conecta a extremidade superior da coluna do riser com a sonda e tem a funcdo de
aplicar tragédo vertical no topo do riser controlando os deslocamentos e as tensdes. O
LMRP/BOP é o equipamento que fica abaixo do riser que tem a finalidade de realizar a
desconexao entre eles quando necessario, por meio dos PODs. A junta telescopica tem a
finalidade de ajudar na compensacéo visto o comprimento do riser e a movimentacao da
plataforma. As juntas flexiveis permitem o desalinhamento entre o riser e o BOP, que
colabora para evitar o movimento de flex&o excessivo que provoca altos danos ao tubo,
proporcionando assim um melhor desempenho mecanico nas extremidades da coluna
(CHANG, 2018; API 16Q, 1993). As juntas lisas e flutuantes do riser sdo 0s principais
componentes da coluna do riser, cujo além do tubo principal ha também tubos
auxiliares com as func@es de linha de kill/choke, linha de controle e poténcia hidraulica
para o BOP. O riser é dividido em vérias se¢fes que unidas permitem construir o seu
comprimento (CHANG,2018). A Figura 21 apresenta uma exemplificacdo da estrutura

de um riser de perfuragdo com seus componentes.
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Figura 21: Estrutura do riser de perfuracao
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Fonte: Nguyend e Al-safran (2021) e Chang et al. (2019)

O riser esta sujeito as condicGes de cargas impactantes para a seguranca do
processo de perfuracdo. As cargas que agem sobre a coluna de perfuracdo sdo
identificadas como cargas ambientais e cargas funcionais. As cargas funcionais séo
relacionadas as forcas térmicas, forcas residuais, pressao externa e interna, e o peso do
duto. Os possiveis danos causados por essas cargas sdo a corrosao dos parafusos e a
reducdo da espessura da parede do tubo devido ao desgaste e fadiga produzindo
rachaduras. Essa corrosdo pode ocorrer também na parte externa do tubo causada pela
falta de revestimento anticorrosivo. Além da corrosdo, pode haver o desgaste do riser
quando ha o contato em potencial do tubo de perfuracdo rotativo com a superficie
interna do tubo principal. Os impactos como rachaduras, danos a superficie, desgaste
excessivo e corrosdo sdo encontrados nas juntas. Por outro lado, as cargas ambientais
estdo associadas as condi¢Ges do meio ambiente como grandes ondas, fortes ventos e
alta correnteza.

A soma dessas cargas com a ocorréncia de perda de posicdo do sistema de
posicionamento dindmico (DP) permite o deslocamento crescente da sonda 0 que gera
uma grande forca horizontal e um momento de flex&o ao sistema de riser. Quando isso
ocorre é acionado o sistema de desconexdo de emergéncia que evita possiveis acidentes
de fratura do mesmo ao desconectar o riser abaixo do LMRP (LANG et al., 2009,
CHANG et al., 2018, LIU et al., 2013), e em caso de ndo sucesso da desconexao de

emergéncia, as tensdes no riser podem levar a sua fratura. A falha do sistema de
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desconexdo esta associada a falha dos equipamentos de deteccdo e erros humanos que
resultam em impreciséo nos valores. Essa atuacdo humana ocorre de acordo com 0S
planos de emergéncia pré-estabelecidos ap6s o controle do pogo (TAYLOR et al.,2018).

A quebra de riser pode ocorrer em atividades de construcdo e intervencdo em
pocos, tanto durante a descida ou subida do riser assim como durante a operacdo. As
principais consequéncias para essa situacdo é a fratura do riser, colapso do tubo,
vazamento das linhas de kill/choke e falha do equipamento auxiliar e aterramento da
coluna suspensa do riser (HOLAND et al., 2001; XU et al., 2013; LIU et al., 2013;
CHANG et al., 2018a). Foram registrados sete grandes acidentes de riser que englobam
desconexdo do conector devido corrosdo, quebra do riser, explosédo do tubo principal
gerada por desgaste, vazamento nas linhas e kill/choke, entre outras causas
(FIGUEIREDO et al., 2023). Um exemplo de ocorréncia de fratura do riser de
perfuracdo ocorreu no Golfo do México em 2003 causado por uma tensdo excessiva
aplicada nos risers quando puxados pelo navio sonda Discoverer Enterprise, assim
como o deslocamento da plataforma e o desgaste da tubulagdo com o tubo de perfuragéo
rotativo durante as operacOes de perfuracdo (KIRTON et al., 2004). A fratura pode
ocorrer em qualquer local em que ha um ponto fraco durante as operages de perfuracédo
entre o sistema de BOP e o riser. A partir dos estudos de Simonsen (2014) e Figueredo
et al. (2023) foi identificado o numero de ocorréncias de acidentes com riser associadas
as causas raizes. Os modos de falha mais ocorridos em risers encontrados nos acidentes
no Brasil foram o colapso do riser, seguido pela falha por fadiga, falha compressiva,
corrosdo, dano externo e falha por tragéo.

E importante realizar o controle com monitoramento e inspecdes no riser a fim de
tentar prevenir e mitigar os acidentes graves (DRUMOND et al., 2018; SUBSEA,
2013). A politica de manutencdo do riser normalmente ocorre ap6s uma campanha de
perfuracdo, e o conjunto de riser é encaminhado para a terra para avaliacdo completa,
ocorrendo mais ou menos a cada 5 anos (CHANG et al., 2018b). A realizagdo de
inspecdes colabora para manter as juntas do riser em boas condi¢cdes reduzindo a
probabilidade de problemas estruturais como fissuras e rachaduras. Para o cenario de
degradac0es, os processos de manutencdo do riser podem ou ndo detectarem a falha, o
que gera um risco de ocorrer a fratura durante a perfuracdo. A manutencdo do riser é
controlada por um programa da unidade e atende as recomendacdes do fabricante em
que esta incluida uma rotina de inspecao das partes criticas. No que tange a fabricacéo,

existem 0s processos de controle de qualidade rigorosos dos fabricantes do riser. De
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acordo com os dados da ANP (2021), ndo foi observado nenhum histérico de quebra de
riser atribuido a fabricacdo ou falha de manutencéo.

Além das manutencbes e inspecles, as barreiras de seguranca também sdo
elementos associadas ao sistema de riser com 0 objetivo de manter o ambiente seguro
apos a ocorréncia do evento de quebra. Essas barreiras sdo elementos de contorno do
sistema afim de que o fluido ndo se comunique com o meio externo. Cada barreira
representa 0s caminhos possiveis entre 0 po¢o e 0 meio ambiente, podendo ser ele um
anular ou coluna (MIURA, 2004). A falha das barreiras permite a ocorréncia de

vazamentos de maltiplas magnitudes, por isso, sdo adicionadas na analise de risco.

4.2 BARREIRA DE SEGURANCA DO EVENTO DE QUEBRA DE RISER

A barreira de seguranca é definida como uma barreira fisica ou/e ndo fisica
planejada para prevenir, controlar ou mitigar eventos indesejados ou acidentes. 1sso
pode variar desde uma unica unidade técnica ou uma agdo para um sistema sociotécnico
complexo e estruturado (SKLET, 2006). Para o cenario de quebra de riser, existem
algumas barreiras de seguranca que sdo acionadas para que ndo haja grandes
vazamentos com a ocorréncia de blowout.

De acordo com Chang et al. (2018) e Chang et al. (2019), uma das barreiras de
seguranca para evitar acidentes com danos a pessoas e equipamentos devido a
ocorréncia de fratura do riser é o recuo do sistema tensionadores apés a fratura. Esse
sistema é importante dado que o riser estd tensionado e uma especifica quantidade de
tracdo é necessaria para manté-lo sob tensdo. Quando ha a ocorréncia da fratura, a
grande quantidade de energia potencial armazenada na coluna do riser sob tensdo é
liberada rapidamente, resultando em um considerével deslocamento axial e aceleragdo
em um espacgo de tempo muito curto. Caso ndo haja o controle desse movimento gerado
pela energia liberada pelo sistema de controle de tensionadores, ele pode levar a
danificacdo dos equipamentos ao longo do caminho de recuo, assim como gerar danos
para o sistema de perfuracdo.

A quebra de riser impede a comunicacéo elétrica e hidraulica com o BOP, o que,
concomitantemente, interrompe a conexdo com o sistema de controle do BOP. A
comunicacdo do BOP com a sonda é realizada por meio de uma comunicagao eletro-
hidraulica conhecido como sistemas de controle principais. A finalidade desses sistemas

em condi¢Ges normais de operacdo é acionar as fungdes do BOP como a vedacéo,
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desconexdo do LMRP, fechamentos das gavetas de corte e controle das valvulas
submarinas. Caso haja a falha desses sistemas principais para acionamento dessas
fungdes, o sistema do BOP possui sistemas secundarios de emergéncia. Os sistemas
secundarios sdo o deadman/autoshaer, 0 EDS (Emergency Disconnection Sequence), o
sistema acustico e a interface para acionamento via ROV (Remotely Operated Vehicles)
(API STD 53, 2018).

O sistema autoshear (AS) é um sistema que quando ativado aciona o fechamento
da gaveta cisalhante usando o fluido de alta pressdo armazenado nos acumuladores
inferiores do BOP quando ha um evento de liberagdo do LMRP ndo planejado. O
deadman (DMS) ¢ ativado quando ha uma perda de energia elétrica ou de sinal levando
a uma perda hidraulica, quando acionado também fecha a gaveta cisalhante usando os
acumulares inferiores do BOP. O deadman e o autoshear sdo acionados
automaticamente, sem a necessidade de interferéncia humana. O sistema autoshear tem
0 objetivo de fechar o pogo no caso de desconexdo do LMRP (Lower Marine Riser
Package), enquanto o deadman é projetado para fechar o pogo no caso de auséncia de
suprimento  hidraulico e sinal de controle de ambos PODs submarinos,
simultaneamente. O sistema acustico tem a finalidade de fechar as gavetas cisalhantes
e/ou cegas-cisalhantes por meio da atuagdo humana. Essa atuacdo depende da percepgéo
da quebra de riser, da execucdo do acionamento e do correto funcionamento do sistema.
Esse sistema acustico € instalado no BOP e possui seus proprios acumuladores que
possuem como funcdo executar a operacdo de cisalhamento em alta pressdo. O uso do
sistema acustico é opcional e é caracterizado como um sistema de emergéncia
secundério. O ROV Intervention tem a funcdo de fechar a gaveta cisalhante e prover
fluido de alta pressdo ao operador ao ser acionado via painel de controle hidraulico
(SHANKS et al., 2012).

A ocorréncia da quebra de riser pode gerar consequéncias com diferentes volumes
de vazamentos e localidades de dissipacéo do fluido. Elas podem ser divididas em trés
grupos, sendo o primeiro grupo o vazamento do fluido localizado no interior do riser, o
segundo caracterizado pelo pequeno vazamento de um volume de fluido no pogo
ocorrido devido ao tempo de resposta para acionamento do sistema acustico e o terceiro
um vazamento descontrolado de fluido que gera a ocorréncia de um blowout. Portanto,
essas barreiras sdo fundamentais para tentar controlar a ocorréncia de vazamentos

gerada pela liberagdo de um influxo indesejado pelo evento de fratura do riser.
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5 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A aplicacdo da metodologia para o evento de quebra de riser considerou as causas
do evento estarem associadas a fatores internos e externos ao riser de perfuracdo. Os
fatores internos ou intrinsecos sdo referentes a falha dos conectores ou no corpo do
riser, ocorridos devido a problemas na fabricacdo ou na degradacdo ocasionados na
operacdo. As falhas externas englobam a falha no sistema de tensionamento do riser ou
por um deslocamento da sonda de posicionamento dinamico sem a desconexao do riser.
O sistema de tensionadores inclui cilindros, vasos de pressao, linhas dos tensionadores e
o0s cabos de tensdo que tém por finalidade colaborar na transferéncia de forga de tragéo
para o riser. Para o caso de deslocamento da plataforma sem a desconexdo do riser, isso
pode acontecer por duas situacdes, drift-off ou drive-off. O drift-off ocorre quando ha
uma perda de posicdo causada por uma perda parcial ou total das capacidades
propulsivas que leva a embarcacdo ficar a deriva. Isso pode ser causado por uma falha
do sistema de energia, no sistema de controle de posicionamento dinamico (DP), falha
do sistema de propulsores ou falta de combustivel. O drive-off ocorre quando essa perda
de posicdo é causada por uma forca indesejada aplicada ao sistema de posicionamento
dindmico (DP) ou algum problema de instabilidade no sistema de controle de DP
levando a sonda em uma direcdo indevida (SILVA, 2015). Além desses dois fatores, a
ocorréncia de perda de posi¢cdo da sonda também pode ocorrer por uma falha no sistema
de desconexd@o de emergéncia (EDS). Portanto, as causas de ocorréncia de quebra de
riser sdo baseadas em trés eventos, a falha dos tensionadores, falha intrinseca do riser e
a perda de posicdo da unidade sem desconectar o riser. A Figura 22 representa a arvore
de falha para a o evento de quebra de riser e 0s seus eventos causais, reproduzido no
software CARA. A partir dessa arvore de falha é construida a rede bayesiana dindmica
para os tempos To=0, T1 =672, T> = 1344, T3 = 2016 horas. Esse tempo foi escolhido
visto que o BOP ¢ testado a cada 28 dias e o tempo considerado do BOP instalado na
sonda € de 85 dias. A Figura 23, construida no software Netica, apresenta o caso do
evento de quebra de riser com as taxas de falha constantes (Hipdtese 1) no tempo Tz =
2016 horas para fins de comparagdo, sendo esse as condi¢cdes da primeira hipotese

apresentada na metodologia.
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Figura 22: Arvore de falha para o evento de quebra de Riser
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Fonte: A autora (2023)

Figura 23: Rede Bayesiana dindmica para o evento de quebra de riser para 2016 horas
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Fonte: A autora (2023)

As barreiras de mitigacdo sdo utilizadas quando h& a ocorréncia do evento de

quebra de riser a fim de manter a integridade do pogo durante o processo de perfuracéo,
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e por isso, sdo utilizadas na andlise. As barreiras de seguranca consideradas para esse
estudo sdo o sistema deadman/Autoshear e o acustico. O sistema de ROV poderia ser
utilizado como barreira para esse caso, entretanto por esse recurso demandar um tempo
longo de mobilizacdo, ele ndo foi considerado como barreira para essa anélise.

Essas barreiras sdo fundamentais para manter o controle do po¢o e ndo permitir
que consequéncias severas possam acontecer ap6s a quebra do riser. As possiveis
consequéncias associadas a esse evento podem ser topicalizadas em trés pontos, a
primeira é o vazamento do fluido localizado no interior do riser, seguida pelo pequeno
vazamento de um volume de fluido no poco para 0 meio ambiente, e o terceiro sendo
um vazamento descontrolado de fluido que gera a ocorréncia de um blowout. Apo6s a
quebra de riser, a consequéncia gerada é um pequeno vazamento no interior do riser
qgquando ha o funcionamento do deadman/autoshear. Entretanto, caso esse sistema
falhe, ha um pequeno vazamento do fluido para fora do poco, pois ainda ha a barreira
acustica que permite o controle do fluido. Todavia, caso esse sistema falhe, hd um
vazamento descontrolado, ocorrendo assim um blowout (CHANG et al, 2019). As
arvores de falha das barreiras de seguranca séo as barreiras de deadman/Autoshear e o
sistema acustico, que possuem dois eventos basicos, sendo um relacionado a uma falha
elétrica e a falha do sistema em si. Elas estdo detalhadas na Figura 24. A Figura 25
apresenta a arvore de evento que contém a associacdo entre a falha das barreiras e as
consequéncias geradas. Para esse estudo, o reservatorio a ser considerado foi o exposto,
0 que permite a utilizacdo do deadman como barreira, visto a incerteza associada ao

reservatorio.

Figura 24: Arvore de falha das barreiras de seguranca (a) Deadman/Autoshear (b) Acustico
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Deadman/Autoshear

\ N
Oor1 |OM ‘

Falha de Falha do Sistema Faina de Falha do Sistema
acionamento
(Elétrica)

(@) (b)

Fonte: A autora (2023)

acionamento(Elétrica
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Figura 25: Arvore de Evento para a quebra/fratura de Riser

Cluebra de Riser Deadman/Autoshear Sistema Actstico Conseqguéncias

% . Consequéncia 1

CQuebra de Riser

Conseguéncia 2

2 LUICCESS

Conseguéncia 3

Fonte: A autora (2023)
Onde:

C: — Vazamento do fluido localizado no interior do riser
C2 — Pequeno vazamento de um volume de fluido no pogo para o meio ambiente

Cs — Vazamento descontrolado de fluido (Blowout)

Os valores das probabilidades de ocorréncia das consequéncias para 0S trés
intervalos de tempo ocorrem pela multiplicacdo das probabilidades do sucesso e da
falha de cada barreira em cada intervalo. A Tabela 22 indica como é o processo de

calculo da probabilidade das respectivas consequéncias em cada caminho da arvore de

evento.
Tabela 22: Calculo multiplicativo para cada caminho da arvore de evento
Consequéncias Probabilidades

C; — Consequéncia 1 P.x(1- Pq)

C, — Consequéncia 2 P.x (P )x(1-Py)

C; — Consequéncia 3 P, x (P1) x (P3)

Fonte: A autora (2023)

Onde:

Pr — Probabilidade de quebra do riser
P1 — Probabilidade de falhar o sistema Deadman/Autoshear.
P, — Probabilidade de falha do sistema Acustico.

As taxas de falha dos eventos basicos da quebra de riser e das barreiras de
seguranga sao definidos por uma distribuicdo lognormal com os pardmetros de variancia
(c) e média (u) contido na Tabela 23, em que sdo baseadas em banco de dados

geneéricos.
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Tabela 23: Pardmetros de cada evento basico da quebra de riser e das barreiras de seguranca

, . N° dos Média (n) | Variancia
Eventos Basicos Eventos (/h) © Fonte
Falha do Conector Béasico 9 2.40E-07 4 RAPID-S53
Falha por corrosao ou | peioo11 | 1.46E-07 4 OREDA
fadiga
Falha por Manutencdo | g0 10 | 2.20E-07 4 OREDA
Incorreta
Falha de Fabricacdo Bésico 10 1.35E-07 4 RAPID-S53
Ruptura dos Cabos Bésico 1 1.13E-07 4 RAPID-S53
Falha do Cilindro Basico 2 1.18E-07 4 OREDA
Falhado Vasode | pagico3 | 0.60E-08 4 OREDA
Pressao
Falha das Linhas de L.
compressio Basico 4 1.75E-07 4 OREDA
Drive-off da sonda Béasico 6 2.40E-07 4 RAPID-S53
Falha da EDS Bésico 7 5.84E-07 4 RAPID-S53
Drift-off da sonda Bésico 8 1.07E-06 3 RAPID-S53
Falha no Sistema Subsea BOP reliability,
Actstico Basico 14 8.00E-05 0.5 testing, and well kicks
(Exprosoft, 2019)
Falha do Deadman Bésico 16 6.18E-05 0.6 RAPID-S53
Falha elétrica das L.
barreiras Bésico 13 3.00E-06 2 IEEE (2015)

Fonte: A autora (2023)

De acordo com a pesquisa de Figueredo (2023) houve 43 acidentes relacionados
ao riser de perfuracdo e producdo com multiplos modos de falha, em que 1 deles
ocorreu por fratura do riser de perfuracdo no periodo de 2013 a 2022 baseados em
historicos do relatorio anual da ANP de 2022. Portanto, o numero de ocorréncias
consideradas para 0 evento de quebra de riser sera de 1 falha. Para a definicdo das
consequéncias com a quebra de riser, é utilizado a mesma demanda como dado de alto
nivel que o considerado para a quebra de riser, entretanto, a consequéncia ocorrida foi
de um pequeno vazamento em que o sistema de deadman/autoshear e o acustico foram
acionados, portanto, a consequéncia 2 aconteceu e as outras ndo ocorreram. Ambas
seguindo uma distribuicdo binomial com os respectivos valores de demanda e nimero
de ocorréncias.

Para as barreiras de seguranca, as evidéncias encontradas sobre o evento de falha
sdo definidas por uma distribuicdo binomial, e os valores dos parametros utilizados séo

baseados em dados do RAPID S53 sumarizados na Tabela 24.



Tabela 24: Informac6es de evidéncias sobre as barreiras de seguranga

104

Barreiras de Seguranga

Demanda (n)

Ocorréncias (x)

Deadman/Autoshear

45 demandas

1 falha

Acustico

67 demandas

1 falha

Fonte: RAPID S53

Para gerar as taxas de falha dos eventos bésicos foi usado a simulagdo de Monte

Carlo com 10.000 interacGes no Winbugs.

Para realizar as comparagdes, as hipdteses apresentadas na proposta metodolégica
foram calculadas para essa aplicacdo. Para a primeira hipdtese, em que as taxas de falha
sdo constantes, a probabilidade do evento indesejado encontra-se na Figura 23, e para as
consequéncias e as barreiras, a Tabela 25 apresenta os resultados para o periodo de Tz =
2016 horas. Para a segunda hipdtese, em que ha uma dindmica no processo sem

considerar a incerteza, os resultados também se encontram na Tabela 25.

Tabela 25: Resultados das distribuicGes a posteriori das consequéncias e do evento iniciador
para a primeira e segunda hipétese de aplicacao.

Hipotese 1
T5=2016 h P(Sucesso) P(Falha)
Quebra de Riser 9.975E-1 2.505E-3
Probabilidade de Ocorréncia
Consequéncia Cy 2.4897E-03
Consequéncia C» 1.5440E-05
Consequéncia C3 9.7144E-08
Hipdtese 2
T1=672h P(Sucesso) P(Falha)
Quebra de Riser 9.99916E-01 8.351E-05
Probabilidade de Ocorréncia
Consequéncia C: 8.3489E-05
Consequéncia C» 1.7296E-08
Consequéncia C3 3.6132E-12
T2=1344h P(Sucesso) P(Falha)
Quebra de Riser 9.99908E-01 9.18558E-05
Probabilidade de Ocorréncia
Consequéncia Cq 9.1835E-05
Consequéncia C» 2.0924E-08
Consequéncia C3 4.8074E-12
T3=2016 h P(Sucesso) P(Falha)
Quebra de Riser 9.99073E-01 9.26956E-04
Probabilidade de Ocorréncia
Consequéncia C1 9.2483E-04
Consequéncia C; 2.1260E-06
Consequéncia Cs 4.9390E-09
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Na Tabela 25 ¢é apresentado a probabilidade de sucesso e falha da quebra de riser,
0 que indica que para a hipotese 1, por exemplo, a probabilidade de ocorréncia da
quebra de riser é 2.505E-3, enquanto ao contrério, a probabilidade de ndo ocorréncia é
9.975E-1, para o periodo de tempo Tz = 2016 h. Para o caso 2, a tabela contém os
valores para os outros intervalos de tempo T1 =672, T> = 1344 e T3 = 2016 h.

Para as condigdes da terceira hipdtese, em que ha a adicdo da opinido de
especialistas e dados de alto nivel, em que ha a inclusdo da incerteza, entretanto ndo ha
a dinamica do processo, os valores obtidos estdo apresentados na Tabela 26 para o
periodo de Tz = 2016 h. O apéndice 4 contém o codigo utilizado nesse caso de
aplicacdo. O Grafico 3 apresenta os gréficos das distribuicbes a posteriori para as

consequéncias, as barreiras de seguranca e o evento iniciador.

Tabela 26: Resultados das distribui¢fes a posteriori das consequéncias e do evento iniciador
para a terceira hipotese de aplicacao.

Hipdtese 3

Tempo T3 = 2016 Média Sd 5% 95%
Quebra de Riser 2.404E-2 1.482E-2 6.226E-3 5.269E-2
Barreira Deadman 4.901E-2 3.058E-2 1.147E-2 1.077E-1
Barreira Acustico 9.565E-3 1.027E-2 5.245E-4 3.006E-2
Consequéncia Cy 2.286E-2 1.413E-2 5.889E-3 4,988E-2
Consequéncia C» 1.168E-3 1.117E-2 1.455E-4 3.255E-3
Consequéncia C3 1.15E-5 2.063E-5 2.636E-7 4.475E-5

Gréfico 3: Graficos das distribui¢bes a posteriori das consequéncias, das barreiras de seguranca

Fonte: A autora (2023)

e do evento iniciador para a terceira hipétese de aplicacéo.

..........................................................................................................

i

p.Conseqll sample: 9500 p.Conseq21 sample: 9500 :

40.0F 800.0[ :
300 [ 6000 [} :
20.0 St 400.01 | % i
10.0 ! e 2000 | &, !
oopt 0 T 0.0f o !

1 1 1 1 1 1 1 1 |

0.0 0.1 0.0 0005 0.01 0.015 !

1

i

i

p.Conseq31 sample: 9500 p.QuebraRiser sample: 9500 :
1.50E+5[ 40.0F n :
1.00E+5} ] 300 FARN :
5.00E +4F oLl N ;
0.0 oo~ !

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

-2.0E-4 0.0 2.00E-4 4.00E-4 0.0 0.05 0.1 i

1

i




........................................................................................................

1
1
i p.Barreirall sample: 9500 p.Barreira21 sample: 9500
: 200} 100.0
i 15.0} % \
I 10.01 I|' x,\ 50.0[ "'\
: 50 jl \“'H-.._m_ \-._.‘_H“_'
oop 4+ 000 me—— 0.0 T
| ] ] ] ] ] ] ]
! -0.1 0.0 0.1 0.2 0.0 0.05
1
1

Fonte: A autora (2023)

O resultado encontrado para a probabilidade de ocorréncia da quebra de riser na

hipoteseo 3 (pela média) ao comparar com a hipotese 1, é maior, demonstrando que

como os dados de alto nivel atualizam a probabilidade de ocorréncia da quebra do riser

e das consequéncias, e como houve um acidente relacionado a esse evento, essas

probabilidades de ocorréncia de vazamentos pela quebra de riser é maior que quando

apenas considerando as taxas de falha constante sem nenhuma evidéncia.

Para 0 quarto caso, em que had a dindmica e a propagacdo da incerteza para o

bowtie, os valores encontrados a posteriori para as consequéncias e do evento iniciador

nos trés intervalos de tempo sdo apresentadas no Gréafico 4 e na Tabela 27. Para esse

caso, a inspecdo incompleta ocorre nos eventos basicos do evento indesejado e das

barreiras de seguranca. O apéndice 5 contém o cddigo utilizado nesse caso de aplicacao.

Tabela 27: Resultados das distribui¢des a posteriori das consequéncias, das barreiras de

seguranca e do evento iniciador

Hipdtese 4

Tempo T =672 h Média Sd 5% 95%
Quebra de Riser 1.801E-3 1.25E-3 2.625E-4 4.256E-3
Consequéncia Cy 1.793E-3 1.245E-3 3.637E-4 4.237E-3
Consequéncia C» 7.428E-6 8.035E-6 7.709E-7 2.264E-5
Consequéncia C3 5.275E-9 1.090E-8 8.455E-11 2.073E-8
Barreira Deadman 4.114E-3 2.678E-3 9.15E-4 9.263E-3
Barreira Acustico 7.086E-4 8.399E-4 3.232E-5 2.384E-3
Tempo T =1344h Média Sd 5% 95%
Quebra de Riser 1.978E-3 1.37E-3 4.041E-4 4.666E-3
Consequéncia Cy 1.969E-3 1.364E-3 4.025E-4 4.643E-3
Consequéncia C, 8.933E-6 9.619E-6 9.345E-7 2.705E-5
Consequéncia C3 6.969E-9 1.434E-8 1.13E-10 2.743E-8
Barreira Deadman 4.522E-2 2.916E-2 1.006E-3 1.012E-2
Barreira Acustico 7.784E-4 9.214E-4 3.555E-5 2.618E-3
Tempo T =2016 h Média Sd 5% 95%
Quebra de Riser 2.058E-2 1.391E-2 4.528E-3 4.804E-2
Consequéncia Cq 1.965E-2 1.328E-2 4.331E-3 4.606E-2
Consequéncia C» 9.27E-4 9.781E-4 1.014E-4 2.79E-3
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Hipdtese 4
Consequéncia C3 7.288E-6 1.466E-5 1.218E-7 2.829E-5
Barreira Deadman 4.522E-2 2.916E-2 1.014E-2 1.013E-1
Barreira Acustico 7.841E-3 9.262E-3 3.587E-4 2.635E-2

Fonte: A autora (2023)

Gréfico 4: Graficos o das consequéncias e o0 evento C ao longo dos intervalos e (a)
Consequéncia 1, (b) Consequéncia 2, (c) Consequéncia 3 e Evento Quebra de Riser (d)
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Fonte: A autora (2023)

Ao realizar a comparacdo das probabilidades entre a hipdtese 1 e a hipotese 3,
utilizando o valor da média, é percebido que os resultados do caso sem incerteza (caso
1) sdo menores do que da hipétese 3, o que demonstra que os dados de alto nivel geram
valores associados as evidéncias, visto que houve uma ocorréncia em um periodo longo
de tempo de 9 anos com 43 acidentes. O mesmo ocorre quando ha a comparacdo entre
os valores da média da hipdtese 2 com a hipotese 4, em que é adicionado a incerteza ao
processo e as evidéncias, essa diferenciacdo gerada representa a propagacao da incerteza
nos valores das probabilidades de ocorréncia das consequéncias e da quebra de riser.
Para a comparagdo das hipoteses 3 e 4, em que a diferenciacdo estd na adicdo da

dindmica ao processo de analise, os valores de 95% obtidos na hipdtese 4 sdo menores,
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0 que permite concluir que com as inspe¢es realizadas os valores das probabilidades de
falha da quebra de riser e da ocorréncia das consequéncias sdao menores quando ndo ha
inspecéo.

Portanto, a partir dos resultados gerados com as combinacdes de opinido de
especialistas e dados de alto nivel no modelo bayesiana hierarquico com a rede
bayesiana dindmica, percebeu que os valores encontrados sdo maiores quando
comparados aos estdticos por causa das evidéncias. No caso a dindmica fosse
adicionada ao processo com incerteza, a probabilidade de falha é menor por causa das
inspecdes. Essas informacdes obtidas fornece uma referéncia para tomada de decisfes
de risco nas operagdes de perfuragdo com o riser.

Por conseguinte, esses valores encontrados fazem uma previsdo de falha para cada
um dos cenarios de falha das barreiras considerando o evento indesejado, o que
proporciona ter uma expectativa sobre o momento de se realizar as manutencdes e
melhor gerenciamento das acdes. Além de colaborar na avaliacdo de risco da operacdo
de perfuracéo e controla-los.
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6 CONCLUSAO

O gerenciamento de seguranca define os requisitos essenciais e os padrdes de
seguranca apoiados em normas regulamentadoras com a finalidade de prevenir
acidentes em operacdes de alto risco. Esse gerenciamento iniciasse pela identificacdo e
tratamento do risco através de metodos de analise com o objetivo de dar suporte as
tomadas de decisGes para acGes operacionais e de manutencdo. Para 0s cenarios com
sistemas de alta redundancia e confiabilidade, poucas sdo as informacdes existentes
sobre a falha desses sistemas, 0 que conduz a uma coleta de dados em fontes variadas e
a necessidade do uso de opinido de especialistas agregando incerteza ao processo de
estimacdo da probabilidade de falha do sistema. Além disso, a auséncia de dados
permite uma desatualizacdo dos parametros de confiabilidade dos componentes/sistemas
que sao causadores de um evento indesejado. Em meio esse cenério, foi modelado uma
metodologia de bowtie dindmico combinando rede bayesiana dindmica e modelagem
bayesiana hierarquica com o objetivo de estimar as probabilidades de ocorréncia das
consequéncias a partir de um evento indesejado com poucas informacdes e dados
oriundos de fontes variadas e com propagacéo de incerteza.

A modelagem da proposta metodolégica consistiu em onze etapas, em que 0
calculo da probabilidade de falha do evento indesejado e das barreiras de seguranca
presente na estrutura do bowtie foi convertida em uma rede bayesiana dindmica
combinada com a modelagem bayesiana hierarquica que permitiu a propagacdo de
incerteza gerada pelos dados oriundos de opiniGes de especialistas e dados de alto nivel.
Os dados de alto nivel foram representadas por uma distribuicdo binomial e os eventos
basicos por uma distribuicdo lognormal com as informacGes proveniente de
especialistas. A estimativa das probabilidades de ocorréncia das consequéncias foi
calculada considerando a propagacéo de incerteza dissipada pela ocorréncia do evento
indesejado e pelas barreiras de seguranca seguindo a técnica de rede bayesiana e arvore
de evento. Além dessas estimativas, foi possivel atualizar os parametros existentes sobre
0s eventos bésicos.

Para o caso de aplicacdo, com o aumento da demanda de petroleo e gas no mundo,
as empresas desse setor investem no desenvolvimento em regides com pogos profundos
e ultra profundos. Para isso, houve a necessidade de investir em equipamentos de alta
tecnologias e avangos estruturais para as operagdes de perfuracdo. O equipamento que
foi impactado com esse aumento da profundidade foi o riser de perfuracéo ja que sofre
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influéncia das intensas cargas de pressdo devido ao aumento da coluna de &gua. Em
grandes profundidades, o riser pode sofrer deformacgdes e tensbes que causam
modificacbes em sua estrutura como fadigas e corrosdes, além da movimentacdo da
plataforma dado a interferéncia do mar, que pode permitir a sua desconexdo. Essas
causas geram a quebra ou fratura do riser, um acidente altamente custoso e perigoso
para a unidade da sonda e ao meio ambiente. Esse equipamento pertence ao cendrio de
andlise considerado com poucos dados de falha dos equipamentos e relevancia no
estudo do risco, visto seu impacto financeiro e ambiental. Foi aplicado a incerteza a esse
caso com a consideracdo da opinido de especialistas, e dados de alto nivel com as
evidéncias, para gerar resultados que servem de embasamento quantitativo de anélise de
risco para as tomadas de decisGes da geréncia com a finalidade de manter a integridade
do poco por meio de planos de manutencdo adequados.

Diferente das abordagens encontradas na pesquisa bibliografica realizada e apds a
comparacdo desses resultados encontrados ao aplicar essa proposta com o0s casos de
bowtie estatico, esse modelo metodoldgico proporciona um resultado de probabilidade
mais adequado as evidéncias existentes e menor quando comparado a casos em que nao
ha consideracao de incerteza e dados de alto nivel. Assim, essa tese teve por finalidade
apresentar a modelagem de uma proposta metodoldgica para gerar valores mais realistas
sobre as probabilidades de ocorréncia das consequéncias de um evento indesejado por
meio de um bowtie dindmico considerando as incertezas dos dados.

A limitacdo desta tese esta associada a ndo consideracao do processo de reparo do
sistema voltando ao funcionamento. Isso pode ser avangado ao considerar um reparo
perfeito e imperfeito. Outros avancos a ser considerado sdo a inclusédo de estados de
degradacdo nos eventos/componentes e a utilizacdo de outro processo de analise

dindmica. Sendo essas condic¢Bes possiveis para trabalhos futuros.
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APENDICE 1 - Estado da Arte
1.A Contextualizagdo

Para identificar a lacuna da literatura focada em anélise de risco para esta tese, foi
necessario fazer um levantamento bibliografico nos bancos de dados da Scopus e Web
of Science, para a identificacdo do estado da arte e da técnica. As publicacBes foram
apresentadas seguindo uma linha cronoldgica, para facilitar a compreensédo da evolugédo
dos estudos e suas aplicacbes ao longo do tempo. Como mencionado anteriormente, a
estrutura de bowtie colabora para a investigacdo de um cenario de acidente, sendo uma
técnica robusta para estudo de analise de risco. Sendo assim, algumas palavras-chave
foram usadas nesse levantamento, além de se considerar o conhecimento prévio sobre o
uso da rede bayesiana e suas vantagens. Com varredura sobre essas técnicas, foi
identificada a combinacdo com outras, em que foi possivel verificar na Tabela 28. A
consulta empregada nas bases para identificacdo da lacuna da literatura utilizou o
seguinte conjunto de palavras-chaves: Reliability Analysis; Bowtie; Bayesian Network;
Dynamic Bayesian Network; Hierarchical Bayesian e suas combinages.

Observou-se que alguns artigos apresentados eram similares em ambas as bases e,
por esse motivo, as duplicatas foram retiradas e apenas contabilizadas uma vez na
pesquisa. Os artigos encontrados foram publicados no periodo de 1963 a 2023. A
Tabela 28 apresenta as palavras-chave e suas combinagbes, com as respectivas

quantidades de artigos encontrados.

Tabela 28: Tabela resumo de artigos para as palavras-chaves das técnicas de analise de risco

Palavras-chaves Base Scopus Base-Web of
Science
Reliability Analysis 79.512 41.129
Dynamic Bayesian Network 3.366 2.856
Hierarchical Bayesian AND Reliability 834 48
Hierarchical Bayesian AND Dynamic Bayesian Network 20 10
Hierarchical Bayesian AND Bayesian Network 1.760 1.020
Bowtie AND Dynamic Bayesian Network 3 1
Bowtie AND Bayesian Network 20 16
Hierarchical Bayesian AND Bowtie 0 0

Fonte: O autor (2023)
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A Tabela 28 indica que inimeros artigos foram encontrados com as palavras-
chave selecionadas e, por esse motivo, foi necessario realizar uma revisdo sistematica da
literatura. A metodologia utilizada foi uma adaptagdo da técnica Prisma (Principais Itens
para Relatar Revisdes Sistematicas e Meta-analises), criada por Shamseer et al. (2015),
que tem por finalidade identificar os artigos relevantes para o estudo por meio da
revisdo sisttémica e da meta-anélise. A Figura 29 apresenta o fluxograma com as fases

de execucdo dessa técnica

Figura 26: Fluxo de informacdo do método PRISMA
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Fonte: Shamseer et al., (2015)

De acordo com o fluxograma, existem quatro critérios que compdem a analise da
revisao, sdo eles: identificacdo, selecdo, elegibilidade e inclusdo. Abaixo, cada um deles
ser4 abordado com detalhes.

1. ldentificacao

Na fase de identificacdo, é feita uma varredura de trabalhos que auxiliam na

elaboracdo da pesquisa. Esta pesquisa fez uma coleta de artigos até junho de 2023,

através das bases bibliograficas com as palavras-chave mencionadas

anteriormente. A coleta também foi feita em teses e dissertacfes, em catalogos de
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Universidades como Unicamp, USP, UFRJ, UFBA, entre outras. A figura a seguir
apresenta o resumo dessas informagdes.
2. Selecéo

Na fase de selecdo, € feita a leitura dos titulos e resumos dos artigos
encontrados nas bases. Essa primeira triagem verifica a importancia de cada
pesquisa e sua relacdo com a tematica. Nessa segunda etapa, 0s artigos
selecionados foram divididos de acordo com o ano de publicacdo e o nimero de
citacBes. Utilizando essa abordagem, foi possivel excluir artigos considerados nao
relevantes. Além disso, certos artigos encontrados nao estavam disponiveis para
acesso e, por isso, foram excluidos da analise.
3. Elegibilidade

Na fase de elegibilidade, é feita a leitura completa dos artigos, dos trabalhos
de dissertacdo e tese selecionados como relevantes. Nessa etapa, artigos foram
descartados por ndo oferecem embasamento previsto para a revisao da literatura e
ndo apresentavam as informagdes de interesse da pesquisadora.
4. Incluséo

Apbs a elegibilidade, foram incluidas pesquisas que colaboraram para a
construcdo da revisdo da literatura e da fundamentacdo tedrica. As publicacdes
utilizadas foram agrupadas de acordo com os temas abordados para facilitar a

escrita de acordo com a informacéo oferecida.

1.B Revisado Bibliografica da Rede Bayesiana Dindmica

A sequéncia ldgica de apresentacdo desta secao foi construida baseada no avango
temporal do estudo da confiabilidade, de acordo com as pesquisas realizadas. As
primeiras contribuicdes metodoldgicas e de aplicacbes de rede bayesiana foram feitas
pelas pesquisas de Cole, (1975), Pearl (1988), Jensen (1996) e Neil, Littlewood e
Fenton (1996). Inicialmente, os estudos estavam atrelados a solucionar problemas de
um sistema especifico, a partir da criacdo de redes construidas pelos conhecimentos de
especialistas sobre o objeto de interesse. Alguns exemplos foram: o trabalho de
Mahadevan, Zhang e Smith (2001), em estruturas mecéanicas e civis; os de Gran e
Helminen (2001) e Celeux, Corset e Lannoy (2006), com o estudo em usinas nucleares;
0 de Yongli et al. (2008), em sistemas de energia; e em offshore com o trabalho de
Droguett et al. (2006).
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Para criacdo de uma rede bayesiana, as informacdes sobre 0s nos, a associacéo e a
probabilidade entre eles devem ser conhecidas a priori. Para a criagdo desse modelo, o
especialista deve ter conhecimento significativo sobre o sistema empregado. O trabalho
de Bouissou, Martin e Ourghanlian (1999) teve como proposta apresentar um método de
construcdo de rede bayesiana de hierarquia top-down, combinando evidéncias de
diferentes fontes no célculo da confiabilidade em sistemas de seguranca criticos.

O estudo da rede bayesiana foi evoluindo com o passar dos anos devido aos
avancos tecnoldgicos nos sistemas, tornando-os mais complexos e gerando, assim,
ambiente mais propicio para o desenvolvimento desse método, vistos os beneficios de
seu uso: a consideracdo de dependéncias funcionais entre 0s componentes, 0
comportamento temporal dos sistemas, os multiplos estados de falha dos componentes e
a incerteza no comportamento do sistema e os dados de falha (KABIR;
PAPADOPOULOQS, 2019). Com o desenvolvimento desse método, varios estudos
foram sendo aplicados. Nas pesquisas de Jiang et al. (2012) e Zhang et al. (2012), foi
criado e empregado um meétodo hibrido de anélise de confiabilidade, utilizando rede
bayesiana para sistemas de programacdo ldgica de controle (PLC), que consideram
complexas dependéncias entre os componentes. Outro método hibrido foi desenvolvido
por Neil e Marquez (2012), ao modelarem a disponibilidade de sistemas reparaveis em
rede bayesiana. No trabalho de Marquez, Neil e Fenton (2010), é apresentada uma
combinacdo de variaveis discreta e continua no calculo da confiabilidade, usando rede
bayesiana. Nos trabalhos de Weber et al. (2012) e Hanninen (2014), sdo apresentadas,
por meio de uma revisdo bibliogréafica sobre rede bayesiana, suas aplicagdes na analise
de risco e em areas de manutencdo, além de apresentarem os beneficios e desafios de
aplicacdo dessa técnica em seguranca maritima e analise de acidentes, respectivamente.

O uso de software foi uma alternativa incluida na aplicacdo de rede bayesiana para
casos de inferéncia das probabilidades. O trabalho de Kelly e Smith (2009) utilizou a
simulacdo de Monte Carlo para o céalculo das distribuicdes conjuntas das variaveis
selecionadas. Entretanto, com as limitacGes de tempo de execucdo e 0s requisitos de
memoria, algumas alternativas foram sendo criadas. O estudo de Cadini e Gioletta
(2016), por exemplo, prop6s um novo método, conhecido como Monte Carlo
Bayesiano, para estimar pequenas probabilidades. Entretanto, outros autores seguiram
novos caminhos, distanciados da computacdo, como Guan et al. (2012), que propuseram
uma abordagem analitica para estimativa da confiabilidade, criando e usando o método

de Laplace combinado com rede bayesiana.
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A estimativa da confiabilidade na maioria dos sistemas é gerada pela base de
dados precisos sobre a vida atil dos componentes. No entanto, nem sempre essas
informagdes estdo disponiveis. A rede bayesiana é capaz de lidar com incertezas
aleatdrias ou intencionais no seu calculo de estimativa. Uma das incertezas pode estar
presente no método de definicdo da probabilidade, como o uso da légica fuzzy. No
trabalho de Yazdi e Kabir (2017), utilizou-se, em conjunto com essa técnica, a opiniao
de especialista para lidar com a incerteza nos dados de falha, empregando a modelagem
de rede bayesiana para realizar a dependéncia entre os eventos e sua relacédo
probabilistica. Zhang et al. (2014) propuseram o0 uso da teoria fuzzy combinada com a
rede bayesiana para andlises de risco de seguranca em projetos de construcéo de tdneis,
com a finalidade de investigar as relacbes causais entre 0s danos e suas variaveis
influentes nesse tipo de estrutura. E em Zarei et al. (2019), a utilizacdo de uma nova
metodologia hibrida, conhecida como rede bayesiana fuzzy (FBN), teve como objetivo
determinar as probabilidades, aplicando o mesmo raciocinio da l6gica fuzzy, ao utilizar
algoritmo de inferéncia de rede bayesiana convencional para analise preditiva e
atualizando as probabilidades usando a elicitacdo de especialistas. Outro método a ser
utilizado para calculo de incerteza, em caso de escassez de dados, é o uso da
modelagem pelo método de hierarquica bayesiana. Os estudos de Yu, Khan e Veitch
(2017) e Wu et al. (2019) desenvolveram esse técnica junto a rede bayesiana e a arvore
de evento, a fim de encontrarem a probabilidade de falha de um sistema nessas
condicdes.

Um aspecto considerado em estudos de sistemas de confiabilidade é a analise de
confiabilidade humana. Suas caracteristicas estdo em identificar sistematicamente e
analisar as causas e efeitos provocados por erros humanos em sistemas operacionais.
Em sua pesquisa, os autores Mkrtchyan, Podofillini e Dang (2015) propuseram a
construcdo das tabelas de probabilidade condicionais da rede bayesiana, considerando a
analise de confiabilidade humana devido & escassez de dados. Assim como o estudo de
Podofillini e Dang (2013), que determinou a relacdo entre o desempenho condicional e
essa probabilidade de erro, ao agregar o julgamento de especialista na probabilidade de
erro humano. Além dos estudos de Cai et al. (2013b), Baraldi et al. (2015) e Musharraf
et al. (2016), em que os calculos de confiabilidade em rede séo contabilizados
considerando o fator humano como influenciador da probabilidade de falha do sistema

em operagdes offshore, como em perfuracdo, e no estudo de evento blowout.
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Ao mesmo tempo em que a abordagem com fatores humanos foi sendo
desenvolvida, a rede bayesiana também foi sendo aplicada/convertida em outros
modelos de anélise de risco. A pesquisa de Torres-Toledano e Sucar (1998) trouxe a
modelagem do sistema de confiabilidade usando diagrama de bloco para rede bayesiana.
A partir desse conhecimento, 0s autores iniciaram a conversao dessa estrutura em
blocos para uma rede bayesiana, como nas pesquisas de Kim (2011) e Zhou et al.
(2006), em que foram considerados estados bindrios e multiplos estados dos
componentes, respectivamente, nessa conversdo. Prosseguindo a evolucdo, a utilizacédo
da falha de causa comum, apresentada no estudo de Mi et al. (2012), realizando, assim,
o célculo da confiabilidade do sistema em meio a essa condig&o.

Outro modelo utilizado para conversdo em rede bayesiana (RB) foi a arvore de
falha (AF). O pioneiro nessa transformacdo foi o trabalho de Bobbio et al. (2001),
depois, diversos setores aplicaram essa conversao ao longo dos anos, como apontado
nos trabalhos de Khakzad, Khan e Amyotte (2011), Lampis e Andrews (2009),
Mahboob e Straub (2012). Além disso, houve integracGes da AF com RB seguindo uma
analise de confiabilidade humana, como apresentado no trabalho de Martins e Maturana
(2013), em tanques de Gleo. Essa analise foi tomando propor¢bes maiores, quando foi
considerada a dinamicidade das operacGes, cuja arvore de falha dindmica foi combinada
com a rede bayesiana dindmica, como apresentado em Barua et al. (2016), ou
combinando com a légica fuzzy, em Wang et al. (2011a).

As técnicas de analise de risco, como FMEA, bowtie, rede de Petri e arvore de
evento, também sdo combinadas com a rede bayesiana para resolver problemas em
sistemas complexos. Como exemplos, estdo a pesquisa de Wang et. al (2011), no uso do
FMEA e 0 método de rede bayesiana isomorfico, e em Wan et al. (2019), com o estudo
de risco de cadeia de suprimentos maritima, usando légica fuzzy, rede bayesiana e
FMEA. Na analise de bowtie, os trabalhos de Abimbola et al. (2015) e Khakzad et al.
(2013a) estudaram os riscos e a seguranca em processos de perfuracdo de pogos e no
conselho de seguranca quimica dos EUA, em uma analise de seguranca dinamica,
respectivamente. A rede de Petri é incorporada a rede bayesiana no trabalho de Andrews
e Fecarotii (2017), que investigaram o efeito dos recursos de manutencgéo e de design no
desempenho do sistema em plataformas de 0leo e gas. E, finalizando, para a arvore de
evento, os trabalhos como os de Bearfield and Marsh (2005), Li, Tao e Jia (2015)

investigaram a modelagem de seguranca para o caso de descarrilamento de trem,
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combinando a rede bayesiana com a arvore de evento, realizando a analise de risco de
arvore de falha e rede bayesiana.

A complexidade dos sistemas operacionais, a realizacdo de manutencdes, a
necessidade de dindmica dos processos e 0 estudo de aplicacdo da cadeia de Markov
foram fatores que promoveram a evolucdo da aplicacdo de uma rede bayesiana estatica
para dindmica. Como exemplo, o trabalho de Cai et al. (2015) propds combinar a rede
bayesiana classica e a dindmica, ao longo do tempo, para comparar as diferengas das
probabilidades de falhas de causa raiz encontradas em tubulacdes de sistemas de
seguranca em poc¢os de petroleo e, assim, determinar melhor as acBes preditivas de
manutencdo. E Fan et al. (2019) incorporaram a arvore de evento dindmica, baseada em
rede bayesiana dindmica, com finalidade de modelar uma estrutura de céalculo de
probabilidade de falha para eventos que degradam ao longo do tempo.

A rede bayesiana dindmica também foi combinada com outras técnicas de analise
de risco, como: a arvore de falha estatica e dindmica, no setor de 6leo e gas, em Cai et
al. (2013a); Khakzad, Khan e Amyotte (2013), Li et al. (2019) e Pang, Yu and Song.
(2021); a arvore de evento estatica, no estudo de Li, Tao e Jia (2015), e dinamica, com
cadeia de Markov, no artigo de Fan et al. (2019); a modelagem bayesiana hierarquica,
como em Li et al. (2019); com Monte Carlo, como em Wu e Feng (2017) e Li et al.
(2018); e 0 método de fuzzy para acidentes de explosdo, como em Ji et al. (2018), em
reator nuclear, no estudo de Gui et al. (2022), e em gas pipeline, em Bingyuan Hong et
al. (2023). Todas essas pesquisas criaram uma modelagem de analise de risco
considerando condi¢6es diversas para cada cenario analisado.

Uma alternativa estudada encontrada foi a conversdo da arvore de falha em rede
bayesiana dinamica, utilizada por pesquisadores como Cai et al. (2013a), criando um
novo modelo que considera reparos imperfeitos e acdes de manutencdo em sistemas
offshore, no estudo em navios de superficies ndo tripulados, apresentado por Gao et al.
(2021), para sistemas de Flare, como abordado por Kabir et al. (2023), entre outros.

Assim como aconteceu na rede bayesiana estatica, 0 método dindmico também foi
modelado considerando as condic¢Bes operacionais contidas em cada sistema especifico.
A aplicacdo da rede bayesiana com falha de causa comum em subsea foi realizada nos
estudos de Liu et al. (2015b) e Li et al. (2020). A aplicacdo de fatores humanos como
influenciadores na probabilidade de falha € modelada pelas pesquisas de Cai et al.
(2013b) e Zarei, Khan e Abbassi (2022), incluindo esses fatores nas tabelas de

probabilidade condicional e criando uma modelagem. O estudo de Cai et al. (2013c)
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aplicou a rede bayesiana dindmica para o calculo de confiabilidade do sistema de
controle do BOP (Blowout Preventer), considerando reparos imperfeitos, multiplos
estados de degradacdo e manutencédo preventiva. O cenario com multiplas falhas e falha
por demanda foi representado na pesquisa de Zhao et al. (2020), em plantas nucleares; e
em caso de consideracdo de fadiga, o estudo de Heng et al. (2019), em decks de aco. O
estudo realizado por Ramirez e Utne (2015) aplicou a rede bayesiana dindmica para
avaliar a extensdo de vida de sistemas reparaveis antigos, a fim de fornecer suporte a
decisdo, com base no desempenho do sistema durante um horizonte de tempo finito,
para estender o periodo de vida util. E para casos de estudos considerando incerteza de
dados e variagdo de informacdes, temos Jia et al. (2019), Li et al. (2022), Meng et al.
(2022), que enfatizaram suas analises em sistemas complexos.

Esse método dinamico foi evoluindo e se aperfeicoando ao longo dos anos, como
apresentado pelo estudo de Cai, Liu e Fan (2016), que propds uma nova metodologia
com rede bayesiana dindmica multifasica na determinacdo do nivel de integridade de
seguranca (SIL) de um poco; e por Zahra, Khouas-Oukid e Assoul-Semmar (2013), que
criaram um método genérico para calculo de confiabilidade por meio da rede bayesiana
dinamica.

Pode-se dizer que a rede bayesiana dindmica sofreu uma evolugéo, ao considerar
diferentes condicGes de cenarios a serem estudados, como 0 uso de incerteza, condigdes
de operacdo, como multiplos estados de falha, falha de causa comum, reparo perfeito e
imperfeito, taxa de falha discreta ou continua, multiplas fontes de coleta de dados para o
calculo da confiabilidade, fadiga, fatores humanos em varias areas, com a finalidade de
contribuir para a identificacdo e calculo do risco e, assim, para a tomada de decisdes

operacionais de manutencao.
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APENDICE 2 - Estado da Técnica

Apds realizar a varredura bibliografica, foram identificadas as organizacfes e
industrias que aplicaram a rede bayesiana dindmica em seus sistemas/operacdes. As
areas encontradas compreendem as de dleo e gés, quimica, alimenticia, bioldgica, video
e imagem, e ciéncia da computacdo e matematica. A subsecdo a seguir contém a
descricdo das aplicacdes desse método nessas industrias. Para a area de 0Oleo e gas, as
pesquisas foram realizadas pelas seguintes organizacdes: Shell, Petrobras, Exxonmobil,
Schlumberger, CRISE (Centre for Risk, Integrity and Safety Enginnering), Research
Institute of China National Offshore Oil Corporation, CNOOC (China National
Offshore Oil Corporation), Oil Production Service Co., CNPC (China National
Petroleum Corporation). Na industria de video e imagem, as empresas Magic Pixel e
Sarnoff Corporation possuem estudos associados; na bioldgica, foi a empresa INSERM
(Institut Matinal de la Santé et de la Recherche Médicale); para a area de Ciéncia da
Computacdo e Matematica, foram as organizaces INRIA-Saclay, CSIR (Council for
Scientific and Industrial Research) e Siemens AG; na industria quimica, a CEDON
(Center for Ecomomics and Corporate Sustentainability), e na inddstria alimenticia a
empresa Génie et Microbiologie des Procédés Alimentaires. Essas pesquisas
demonstram como diversas empresas investiram em analise de confiabilidade para

controlar os riscos e desenvolver suas areas de aplicacéo.

A.2.1 Empresas da area de Oleo e Gas
A.2.1.1 Empresa Shell

As atividades offshore sdo consideradas de alto de risco, pois sdo operacdes de
alta complexidade e podem provocar consequéncias de elevada severidade mediante
certas falhas. Por isso, as empresas desse setor veem valor em analisar o risco, avaliar as
possiveis falhas e promover acdes para minimizar as probabilidades de ocorréncia. A
pesquisa realizada por Babaleye, Khorasanchi e Kurt (2018) descreveu um problema
enfrentado pelas empresas no setor de 6leo e gas, devido a sua natureza arriscada,
complexa e custosa, conhecida como descomissionamento de estruturas Jacket. Nesse
estudo foi realizada uma modelagem quantitativa de risco com rede bayesiana para
atualizacdo das probabilidades de falha dos elementos de causa do descomissionamento.

Para essa pesquisa foram utilizados dados reais da plataforma Brent Alpha, da Shell,
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com a finalidade de identificar os riscos e os elementos mais criticos da operacao que
precisam ser gerenciados para prevenir catastrofes.

Outro evento em questdo considerado de alto risco para as empresas do setor de
o0leo e gas € o transporte de hidrocarboneto por meio de tubos. Esses tubos estdo sujeitos
a deterioracdo ao longo do tempo, devido a corroséo interna e externa, que pode gerar
alto risco, caso ndo haja acBes para mitiga-la. Por isso, sdo usadas ferramentas de
inspecdo para verificagdo do estado dos tubos. H& uma preocupagdo por parte das
organizagOes sobre o tempo de reparo, pois, ao superestimar esse valor, 0s reparos sdo
mais frequentes, levando a possiveis inspecOes desnecessarias, além de causar danos ao
componente. Devido & criticidade desse cendrio e para evitar erros de estimacdo, o
estudo de Shariffadin e Su (2013) utilizou rede bayesiana para atualizar as
probabilidades de falha e de sobrevivéncia do componente e ajudar na estimativa da
ocorréncia das inspecdes.

Um cenario existente em algumas plataformas, inclusive da empresa Shell, é o
ataque de piratas nas unidades por todo o globo. Essas invasGes causam mortes, danos
aos equipamentos, explosdes e altos custos de manutencdo. Para reduzir a
vulnerabilidade, as operadoras tiveram a iniciativa de investigar as tecnologias de
informacdo e comunicacdo para estimar esse cendrio. A pesquisa de Chaze e Napoli
(2013) descreveu um prot6tipo em rede bayesiana utilizando técnica de inteligéncia

artificial para avaliar os riscos de ataque contra plataformas.

A.2.1.2 Empresa Petrobras

A disponibilidade de equipamentos e dos sistemas em funcionamento sao
atributos chaves para a eficiéncia das atividades offshore, pois maior disponibilidade
significa maiores volumes de producdo. Entretanto, a avaliacdo dessa disponibilidade
possui uma complexidade cujos aspectos mais relevantes sao: o tempo disponivel para
concluir a manutencéo; o sistema estar em processo de deterioracdo; e a probabilidade
de erro humano durante a manutencdo, que engloba a experiéncia e a fadiga, para que
retornem a condicdo operacional normal. A pesquisa de Droguett et al. (2008)
combinou o0 modelo de rede bayesiana com processo semi-markoviano de tempo
continuo para caracterizar as relagdes causa e efeito dos fatores influenciadores na
probabilidade das atividades operacionais. Para aplicacdo desse caso, foram utilizados

dados reais de pocos de petroleo da Petrobras.
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Outro cenario de alto risco é a probabilidade de incéndio em plataformas. A
pesquisa de Wang et al. (2011b) incorporou o efeito do erro humano e os fatores
organizacionais no célculo da probabilidade desse cenério, utilizando a combinacdo do
método de arvore de falha e de rede bayesiana. Portanto, 0s possiveis cenarios de
incéndio sdo modelados a fim de criar uma cadeia causal e realizar uma analise
quantitativa por meio de um algoritmo de integragéo.

Com o investimento em aguas profundas, um problema existente na unidade
produtora € a deteccdo e diagndstico de falha das bombas elétricas de submersdo. A
pesquisa de Rauber et al. (2013) utilizou rede bayesiana e avaliacdo estatistica na
realizacdo de experimentos para identificar as condi¢des de desempenho das bombas
com a opinido de especialistas.

O estudo de Droguett et al. (2008) combinou rede bayesiana dinamica com
modelo de Markov para avaliar a disponibilidade de sistemas de monitoramento éptico
no fundo do mar. E Santos et al. (2012) utilizaram o modelo bayesiano para estimar a
saturacdo do fluxo e a porosidade com a variacdo de pressdao na agua nos diferentes
cenarios de producéo.

Os reservatorios de preé-sal brasileiros sdo altamente heterogenos devido a
natureza do sistema deposicional e dos processos digenéticos. Por esse motivo, a
estimativa de reserva e a previsdo de producdo estdo sujeitas a incerteza. Para esse
cenario, o estudo de De Mello e Lupinacci (2022) aplicou a abordagem bayesiana para
obter a descricdo detalhada sobre a disposicao espacial das rochas aplicada do Campo

de Buzios e colaborar na estimativa de producdo desse pogo.

A.2.1.3 Empresa Exxonmobil

A exploracdo em bacias onde a distribuicdo geogréafica e a qualidade do
reservatorio ndo estdo bem especificadas e documentadas, devido serem remotas ou de
dificil processo de perfuracéo e visualizagdo, é um exemplo de risco. Por esse motivo, é
feia uma anélise completa do sedimento, como a sua geracao (local, de que tipo, em que
condicGes ambientais), transporte (gradientes topograficos, mecanismos de transporte) e
deposicédo (batimetria da bacia e mecanismos de deposicdo) para delinear a distribuigéo
e 0 carater mais provavel dos sedimentos na bacia. Para isso, a Exxonmobil utiliza
extensos bancos de dados globais, software patenteado e fluxos de trabalho para garantir
as informagdes genéticas necessarias e, assim, incorpora-las durante a exploracéo para

orientacdo e interpretagdo dos riscos do reservatdrio. Um exemplo esta apresentado no
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trabalho de Heins, O’Grady e Ardi¢ (2008), aplicado em rede bayesiana, a fim de ajudar
na andlise dos riscos de exploracdo dessas bacias, de acordo com as carateristicas
genéticas dos sedimentos.

O gerenciamento de seguranca de processo (PSM) € um sistema robusto de gestdo
que envolve a analise de risco associado ao todo o ciclo de vida de um procedimento
comumente utilizado em seguranca de processo na industria de 6leo e gas. O nimero de
riscos de seguranca sofre variaces durante a vida do processo, devido a fatores como: o
desempenho das barreiras de seguranca, as condi¢des dos equipamentos, 0 histérico dos
incidentes e a competéncia dos funcionarios. Para 0s cenarios de risco, existem
inimeras técnicas de andlise quantitativas e qualitativas de risco para gerenciar 0s
principais perigos. Entretanto, a natureza dindmica dessa avaliagdo do risco é valiosa,
com o fim de facilitar a visualizacdo de suas mudancas probabilisticas para melhor
realizar o embasamento na tomada de decisdo. Por isso, o setor de Gleo e gas tem
avancado os seus esfor¢os para o desenvolvimento de indicadores de desempenho de
seguranca (KPIs) para mensurar a eficiéncia dos sistemas de gestdo de seguranca e,
assim, reduzir o risco dos principais incidentes em tempo real com fontes variadas de
informagdo. Visto isso, a Exxonmobil, em parceria com Mary Kay O’Connor Process
Safety Center, desenvolveu uma metodologia que oferece uma ferramenta para
monitorar em tempo real o potencial de aumento do nivel de risco usando KPIs como
evidéncias e se apoiando no método da rede bayesiana para sua estruturacdo dinamica
(KANES et al., 2017).

O gerenciamento de reservatdrio é o conjunto de técnicas que permite extrair o
maximo de volume possivel de petr6leo dentro dos reservatérios e ganha complexidade
no ambiente de aguas profundas e ultra profundas. Por essa dificuldade, € necessario
definir as recomendacdes sobre a eficiéncia e a qualidade de diferentes métodos para
aplicacdes na previsao da producgéo, dando apoio ao processo de tomada de decisdo em
gestdo de reservatdrios. O estudo de Araujo et al. (2019) comparou cinco métodos para
identificar essas recomendacdes e dar apoio aos planejamentos de acdes.

Outra questdo levantada pelos pesquisadores da empresa Exxonmobil é a
manutencdo preditiva contemplada no trabalho de Zheng, Paiva e Gurciullo (2020). A
partir do uso da inteligéncia artificial, os autores abordam o estudo da modelagem de
confiabilidade, considerando manutencdo inteligente com algoritmos de aprendizado de
maquinas recentes e modelagem probabilistica; coleta e armazenamento de dados em

tempo real por meio de sensores inteligentes sem fio, tecnologia de big data e
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integracdo; e implantacdo continua de modelos de aprendizado de maéaquinas. Esse
processo € aplicado a um motor de Turbofan com dados de degradagdo. Para isso, foi
aplicada uma rede neural bayesiana para modelar a distribui¢do continua e dinamica ndo
linear entre as varidveis propostas para as configuracbes da maquina e medicdo do

sensor.

A.2.1.4 Empresa Schlumberger

Um estudo realizado pela empresa Schlumberger sobre resistividade foi
desenvolvido considerando o abalo sismico ocorrido em Koyna, que impactou o seu
reservatorio. A compreensdo da distribuicdo padrdo da resistividade em érea sismica
critica é importante para mapear falhas e fraturas. Visto isso, o estudo de Maiti et al.
(2011) aplicou rede neural bayesiana com abordagem hibrida de Monte Carlo para
interpretacdo de dados de resistividade. Esse método permite estimar medidas de
incerteza, apropriado para o universo geofisico.

O estudo de Achumba et al. (2012) identificou trés técnicas de construcdo: a
centralizada totalmente no especialista, a centralizada nos dados e as semicentradas nos
dados, a fim de investigar empiricamente qual dessas abordagens é ideal para a
construcdo de um modelo de rede bayesiana. Essa pesquisa teve suporte da empresa
Schlumberger para aplicacdo em seus sistemas criticos.

Os sistemas de automacdo do processo de construcdo do po¢o possuem um
rastreamento de estado operacional dos equipamentos, dos processos e do pogo para
manter as operagdes seguras e eficientes. Os algoritmos robustos de deteccdo dos
estados dependem de modelos incertos e de dados de sensores imperfeitos. A solugéo
proposta no estudo de Chambon et al. (2018) implementou uma modelagem
combinando inferéncia e rede bayesiana, a partir do fluxo de dados dos sensores de
entrada, a fim de classificar as observacfes com o estado das operagdes, como exemplo,
a perfuracdo com os dados referentes a rotacao de fundo.

Uma das operacdes realizadas pelas empresas do setor de 6leo e gas € o processo
de cimentacdo, em que é colocado cimento entre 0 espaco anular entre o revestimento e
a formacao rochosa. A alta qualidade de execucdo desse processo fortalece o isolamento
da area resultante da presenca de uma bainha de cimento que se liga ao revestimento,
protegendo-o da corrosdo causada pelo fluido de formacdo. Esse isolamento evita o
fluxo intersazonal descontrolado de fluidos, que leva a consequéncias ambientais e
erosdo da formacdo (NELSON; GUILLOT; CEMENTING, 2006). A perfilagem acustica
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é utilizada como ferramenta para avaliar a qualidade do processo de cimentacdo. Essa
técnica utiliza as propriedades acusticas do fluido de pocgo, revestimento e cimento. O
resultado gerado fornece a interpretacdo sobre a alta resolucdo do material atras do
revestimento. Devido a riqueza dos dados, ha desafios que surgem com a presenca de
ambiguidades e inconsisténcias, devido a fatores incertos nas propriedades do
dispositivo de medigéo, dados de medig¢do ou erro humano. Algumas dessas incertezas
ndo podem ser descritas por quaisquer modelos matematicos. Por isso, o trabalho de
Skataric et al. (2019) utilizou uma modelagem hierarquica bayesiana de grafico para
interpretar os problemas multidimensionais e complexos, considerando as incertezas
paramétricas dos elementos fisicos. Na analise bayesiana, todos os parametros séo
tratados como varidveis aleatorias e a inferéncia dos parametros € baseada na

distribuicdo posteriori calculada pelas evidéncias observadas.

A.2.1.5 CNOOC

O conector da cabeca do poco é um elemento considerado critico para o processo
de perfuracdo e producdo de dleo e gas devido ser um local de possivel vazamento de
combustiveis fosseis devido ao excesso de sobrecarga gerada pelas forcas da natureza e
outras forcas de suporte que atuam nesse elemento. A pesquisa de Wang et. al (2021a)
realizou uma andlise de confiabilidade sobre esse equipamento apoiado na metodologia
de rede bayesiana dindmica combinada com o método de simulacdo de Monte Carlo
com o objetivo de identificar a probabilidade de falha do conector ao longo do tempo.
Nesse estudo, a andlise quantitativa estava sujeita a uma margem de erro devido 0s
fatores influenciadores desse equipamento possuem incerteza visto a entrada de dados
pelo método de Monte Carlo. Essa simulacdo colabora na tomada de decisdo da
engenharia sobre as provaveis medidas de intervencdo e preventivas para a possivel
falha do conector da cabeca do poco no setor offshore, como exemplo, para evitar o
deslocamento vertical e fortalecer as propriedades do material usado no anel de

acionamento.

A.2.1.6 Research Institute of China National Offshore Oil Corporation

A cabeca do poco é um componente relevante para o processo de perfuracdo de
pogo no setor de 6Oleo e gas devido a sua falha possivelmente causar a perda de

integridade do poco e & acidentes catastroficos que sdo impactantes para a economia da
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empresa, 0 meio ambiente e para os funcionarios envolvidos. A pesquisa de Chang et. al
(2019) realizou um estudo de andlise de risco desse equipamento baseado em rede
bayesiana dinamica e inferéncia bayesiana a fim de prever a probabilidade de falha por
fadiga dele. A estimativa quantitativa de risco esta sujeita a uma margem de erro obtida
pela utilizacdo do julgamento de especialistas e a teoria fuzzy para as taxas de falha dos
componentes associados a esse equipamento. Portanto, essas informac6es obtidas nesse
estudo foram (teis para as tomadas de decisdo em medidas preventivas e de intervencdo

para esse tipo de falha.

A.2.1.7 Oil Production Service Co

A formacdo de hidratos de gas natural € um fator preponderante para o sucesso da
exploracdo offshore, pois ele dificulta o escoamento do petréleo, implicando na perda
de produtividade e gera danos a equipamentos. O estudo Wang et. al (2021b)
apresentou a combinacdo do método GO (uma analise de confiabilidade usada para
analise de seguranca de multiestados e sistemas sequenciais) e a rede bayesiana
dindmica para estudar o processo de teste de producdo de despressurizacdo de hidrato de
gas natural. Foi considerado a interferéncia do fator humano na modelagem usando o
método de peso usando na técnica de fuzzy CREAM (Método de analise de erro). Foi
avaliado o desempenho do equipamento, o risco operacional e a probabilidade de
formacdo secundéaria de hidrato durante o processo de producdo. O modelo de rede
bayesiana dinamica foi verificado e validado por uma rede de Petri. Foi concluido pelo
estudo, que a degradacdo do equipamento e o fator humano preponderante e
influenciadores negativos para a formacao desse hidrato secundario.

Outro estudo realizado nessa area, foi a pesquisa no sistema de levantamento de
lama (subsea mudlift drilling system) durante a perfuracdo realizado por Wang et. al
(2021b) para a formacéo de hidrato de gas natural. A fim de prever a falha do sistema, é
considerado o fator humano, do meio ambiente e a degradacdo dos equipamentos. Nesse
estudo foi construido inicialmente uma arvore de falha que foi transformada em uma
rede bayesiana dindmica com incerteza por meio da inclusdo do no Leaky Noisy-OR.
Somado a isso, formam adicionadas a confiabilidade cognitiva e 0 método de anélise de
erro (CREAM) usado para determinar a probabilidade a priori dos fatores humanos na
rede bayesiana dindmica. Para a falha dos equipamentos, é utilizado a opinido de

especialistas e a logica fuzzy. Esse estudo constatou que esse modelo criado é capaz de
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prever o risco de perda de circulacdo, aderéncia e bloqueio durante o processo de
perfuracdo, além de determinar a probabilidade de sucesso em diferentes estagios do
processo de fechamento do sistema de lama.

Como aperfeicoamento do estudo anterior, Wang et. al (2021d) propds um
método de avaliacdo da confiabilidade baseado em resultados de diagndstico dindmico
de falha. O exemplo é validado pela aplicagdo no sistema de elevagdo de lama do fundo
do mar. Esse método leva em consideracdo a degradacdo dos sensores e dos
equipamentos. E adicionado a pesquisa a influéncia da causa comum, a degradacéo
multiestados dos elementos e a degradacdo de performance dos sensores. Foi percebido
que com a inclusdo da causa de falha comum, a confiabilidade € ligeiramente inferior
quando ndo considerada no sistema. E, para o caso de confiabilidade do sistema
considerando multiplos estados de degradacdo, ela é ligeiramente maior quando ndo
considerada. Sendo assim, a degradacdo influéncia mais na confiabilidade do sistema

de elevacao de lama do que a causa de falha comum.

A.2.1.8 CRISE

A pesquisa de Mamudu et. al (2020) apresentou um modelo hibrido para prever a
producdo de petroleo e fornecer um perfil de risco dindmico do sistema de producdo. O
modelo associa 0 modelo de redes neurais (RNA) com percepg¢do de multiplas camadas
(MLP) e a rede bayesiana dinamica. A metodologia proposta, chamada de MPL-BN-
DBN, teve a finalidade de encontrar as correlacdes entre os dados de entrada e saida
para prever a taxa de producdo do petroleo desejada. O MPL tem a finalidade de
capturar as variabilidades nas propriedades dos fluidos e das rochas, as incertezas e 0
efeito da manutencdo de pressdao no processo produtivo. A rede bayesiana sinaliza
qualquer mudanca de taxa de producdo. E a rede bayesiana dindmica fornece um perfil
de risco dinamico do sistema de producéo usando as evidéncias observadas e conceito
de declinio hiperbdlico da producgdo dos reservatorios. Essa proposta metodoldgica tem
0 objetivo de oferecer uma melhor estimativa em tempo real da probabilidade de
qualquer perda iminente de produgdo a qualquer momento durante as operagOes de

producéo.
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A.2.1.9 CNPC

Em um ambiente dindmico, os sistemas estruturais sofrem degradacdo devido a
multiplos fatores causas que estdo sujeitos a alta incerteza. A pesquisa de Cai et. al
(2019) propdés um método hibrido baseado em modelos fisicos e combinada com a
metodologia de estimativa de vida util (RUL) considerando multiplas causas
representadas pelo modelo de rede bayesiana dindmica. A insuficiéncia de dados é
solucionada pelo uso de modelos fisicos tedricos ou empiricos para a estruturacao e
modelagem dos parametros da rede bayesiana dindmica para o processo de degradacao.
O modelo RUL é obtido pela diferenca de tempo entre a detec¢do e o previsto pela
falha, que é determinado pelo limite de falha de desempenho. O julgamento de
especialistas e os dados dos sensores sdo inseridos no modelo de estimativa do RUL. A
aplicacdo ¢ feita para o sistema de dutos do sistema offshore de producdo de petroleo e
gas. Para isso, foi considerada a degradacdo como corrosdo, fadiga, erosdo arenosa e
ondas internas que foram modeladas pela rede bayesiana dindmica. Foi percebido que a
profundidade da fissura foi sensivel a diferentes velocidades e, posteriormente, a faixa
de tensdo das ondas internas. Portanto, a profundidade inicial da fissura deve ser
detectada e controlada rigorosamente durante a instalacdo. E, o ciclo de reviséo deve ser
encurtado quando as ondas internas fortes ocorrem com frequéncia.

Outro estudo realizado associou 0s métodos de avaliacdo de resiliéncia de sistema
de engenharia que possuem uma limitacdo com relacdo aos desastres externos fixos
considerados no célculo. O estudo de Cai et. al (2021) combinou a rede bayesiana
dindmica e o modelo de Markov para desenvolver uma metodologia que fosse capaz de
avaliar a influéncia de varios desastres extemos variados. O exemplo utilizado como
base para apresentacdo dessa metodologia foram os sistemas de fornecimento de energia
e controle de preventores submarinos. A maneira utilizada para melhorar a resiliéncia
do sistema é considerar o método de manutencdo centrado na resiliéncia e 0 método de
manutencdo centrado na economia. E concluido que, a resiliéncia dos sistemas é
aperfeicoada pela utilizacdo de uma configuracdo de redundéncia e a capacidade de

absorver desastres externos é melhorada simultaneamente.

A.2.2 Empresas da area de Video e Imagem
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A.2.2.1 Magic Pixel

O uso da rede bayesiana dinamica nesse setor foi apresentado por Zhang et
al.(2008) ao aplicar essa metodologia para definir uma estrutura probabilistica para
alcangar uma reproducdo fiel das expressdes faciais dinamicas em um modelo de rosto
sintético a partir de parametros de animacdo facial MPEG-4 chamados de FAPs,
considerando uma baixa taxa de bits na transmissdo de dados. A rede bayesiana foi
usada para unificar a analise e sintetizar a expressao facial, e na sequéncia, associaram
o0s parametros (FAPS) a essa acdo facial em uma rede bayesiana dindmica considerando
a incerteza na extracdo das FAPs. A vantagens associadas a esse estudo esta em que as
expressOes faciais de aparéncia mais realistas podem ser reproduzidas por meio de
modelagem dindmica das expressdes humanas. E também que a expressdo facil é
inferida através de inferéncia espacial e temporal para que a percepcdo da qualidade da
animacao € menos afetada pelos FAPs detectados incorretamente.

A.2.2.2 Sarnoff Corporation

A anélise semantica de video é baseada nos recursos de imagem de baixo nivel e 0
conhecimento de alto nivel que é codificado em representacdes abstratas e ndo
geométricas. Por meio desse conhecimento, o estudo de Huang, Shih e Chao (2007)
realizaram uma andlise semantica em videos de jogos de futebol, em que aplicaram a
rede bayesiana dindmica para identificar os eventos especiais em jogos de futebol como
o0 gol, escanteio, evento de chute, de cartdo e de pénalti. O analisador de video extrai as
evidéncias de baixo nivel, enquanto o analisador usando a rede bayesiana interpreta a
semantica de alto nivel utilizando quadros de entrada. Essa metodologia de
compreensdo de programas de video permita que o sistema selecione os dados de baixo
nivel evidenciado e aplica 0 mecanismo de inferéncia pela rede bayesiana para inferir
conceitos semanticos de alto nivel que assim interpretam o conteldo do programa de
video esportivo. A principal contribuicdo associada a isso é a melhoria da precisdo da

interpretacdo semantica.

A.2.3 Empresas da area biologica
A.2.3.1 INSERM

A previsdo de resultados clinicos de doengas cerebrais ou degenerativas lesdes e a

avaliacdo dos procedimentos de reabilitagdo, necessitam do conhecimento das funcdes
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cognitivas ou sensorio-motoras. Essas funcdes sdo provenientes de atividades de redes
de grande escala de regides cerebrais anatomicamente conectadas. A pesquisa de
Labatut et al (2004) visou compreender como a ativacdo de redes de grande escala
deriva mecanismos e procedimentos de informacgdes cerebrais. Ela se baseia nas
técnicas de interpretacdo de neuroimagem e da neurociéncia computacional. Para isso,
ela se baseia em rede bayesiana dindmica que segue as seguintes restri¢cbes: arquitetura
orientada em rede, cujo nos sdo estruturas cerebrais; a implementacdo da causalidade, a
aplicacdo de informacg6es no nivel integrada das populacGes neurais, a imprecisdo dos
dados de neuroimagem funcional, a ndo linearidade e a incerteza nos mecanismos
cerebrais. A ndo linearidade é solucionada pela implementacdo do filtro Kalman.
Portanto, a rede bayesiana dindmica permitiu modelar o cérebro como uma rede

probabilistica casual dinamica com relacionamentos.

A.2.4 Empresas da area de Ciéncia da Computacéo e Matematica
A.2.4.1 INRIA-Saclay

O avanco tecnoldgico relacionados a redes reguladoras genéticas permite que
pesquisadores biomédicos coletem grandes quantidades de dados transcriptdmicos,
protedmicos e metabolomicos. Essa crescente disponibilidade de dados dimensionais e
informacgdes estruturadas levam a uma série de novos problemas de aprendizados, como
inferéncia de rede. As redes se tornam uma ferramenta fundamental na biologia
computacional devido a capacidade de capturar em um nivel apropriado de abstracdes
de processo. O estudo de Michailidis e d’Alché-Buc (2013) apresentou uma revisdo
concentrada nas classes de modelos autorregressivas que utilizam dados de curso
temporal para inferir redes reguladoras genética. A rede bayesiana dinamica é
apresentada em que sdo contidas informacdes sobre dispersdo, estabilidade de
causalidade, a capacidade de integrar conhecimentos prévios para utilizacdo bem-
sucedida para a tarefa de aprendizagem.

A.2.4.2 CSIR

A pesquisa de Dabrowshi e De Villiers (2015) apresentou um modelo bayesiana
unificado com o objetivo de realizar simultaneamente modelagem comportamental,
fusdo de informacbes e classificagdo. O modelo é estruturado na forma de rede

bayesiana dinamica. A modelagem comportamental é feita pelo rastreio de forma
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dindmica e continua de uma entidade e incorpora varios elementos contextuais que
influenciam o comportamento. A entidade é classificada de acordo com o
comportamento. A classificacdo é expressa como uma probabilidade condicional da
classe de entidade dada a sua trajetoria rastreada e os elementos contextuais. A
inferéncia na rede bayesiana dindmica € realizada usando um filtro de soma Gaussiana
derivada. Para a validagdo desse modelo, ele foi aplicado a embarcacgdes de acordo com

0 seu comportamento em uma situagdo de pirataria maritima.

A.2.4.3 Siemens AG

Kohler et al (2015) introduziram uma nova abordagem numeérica para estimar 0s
parametros das equacOes diferenciais usando inferéncia bayesiana. Esse processo tem
como principal objetivo traduzir as equagbes em uma equacdo de rede bayesiana
dindmica com discretizacdo de células probabilisticas. Para isso, houve uma
reformulacdo para a estimativa dos parametros e uma combinacdo com o algoritmo de
Boyen-koller. Esse estudo foi aplicado para um problema de Arseniato em tubulacbes
de &gua, em que a partir de medicBes de concentracdo de Arseniato dissolvido na
condicdo de contorno de saida, é inferido a forca de uma fonte de Arseniato na condicéo

de contorno de entrada.

A.2.5 Empresas da Industria Quimica
A.25.1 CEDON

Os incéndios em industrias quimicas sdo causadores de acidentes que foram
escalonados a partir do efeito domind. Esse efeito corresponde a acidentes que possuem
alto impacto e baixa probabilidade de ocorrer. A evolucdo do efeito domind
relacionados com o fogo dependem dos efeitos sinérgicos, do desempenho das barreiras
de seguranca e também do tempo. Por isso, o estudo de Zeng et. al (2020)
desenvolveram uma metodologia para fornecer probabilidades mais precisas
relacionadas ao efeito domindé a partir de uma evolucdo temporal dos vetores
escalonadores causados pelos fatores que dependem do tempo. Essa modelagem foi
feita a partir da rede bayesiana dindmica em que tinha a finalidade de propagar no
espaco-tempo o padrdo do efeito domind e estimar as probabilidades dindmicas das

cadeias do efeito domino considerando o impacto das barreiras de seguranca ativas e
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passivas. Com essas informacdes, & possivel corroborar na tomada de decisbes

emergenciais de qualquer &rea da indUstria quimica.

A.2.6 Empresas da Indastria Alimenticia
A.2.6.1 Génie et Microbiologie des Procédés Alimentaires

A modelagem do processo de maturacdo do queijo € um desafio a ser considerado
devido a falta de conhecimento sobre as interagdes que ocorrem entre os diferentes de
escala durante esse processo. Esse conhecimento pode ser obtido por meio de
habilidades de cientistas e especialistas na area. Quando esse conhecimento é
combinado com as informagGes extraidas de base de dados experimentais, isso permite
uma melhor compreenséo do processo de amadurecimento do queijo. Para isso, o estudo
de Sicard et. al (2011) apresentou uma abordagem adaptando uma ciéncia cognitiva
para extrair esse conhecimento do especialista com a coleta de dados com o modelo
rede bayesiana dinamica para o queijo camembert. Esse tipo de modelo pode ser
utilizado de forma genérica para abordagens similares quando h4 uma falta recorrente
de informacoes.

Influenciado pelo estudo anterior de Sicard et. al (2011) sobre a maturacdo dos
queijos, o estudo de Baudrit et al. (2013) combinou a rede bayesiana dinamica com as
distribui¢Oes de Dirichlet para construir e atualizar incrementalmente os parametros
gerando cada vez mais informacgdes disponiveis, independente da sua fonte. Para essas
distribuicbes sdo usadas observacBes empiricas, opinides de especialistas, modelos
existentes e a literatura. Na sequéncia, as mesmas sdo atualizadas utilizando inferéncia
bayesiana, e assim, as informacdes a posteriori sdo geradas e atualizadas caso mais
dados forem disponibilizados. Esse método leva em consideracdo a incerteza relativa ao
sistema e o nivel de confianca das diferentes fontes de informacdo. A finalidade do
estudo estd associada a enriquecer o0 modelo cada vez que novas informacdes sédo
disponibilizadas, independente da fonte e do formato, a fim de melhorar a representagédo
e proporcionar melhor compreensao dos sistemas. O estudo utilizou a aplicacdo para o

processo de maturacdo do queijo camembert.
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APENDICE 3 — C6digo da proposta metodoldgica

Cadigo referente a proposta metodologica do evento C, para os trés intervalos de tempo,
considerando opinido de especialistas e dados de alto nivel para estimar os valores das
taxas de falha dos eventos bésicos.

Model {
# Tempo T1
for(i in 1:N) # Determinacdo da verrossimilhanca para os especialistas

{

op.AlJi] ~ dinorm(mu.A1l, tau.op.Al[i] )# Variabilidade dos especialistas dada por uma
lognormal

tau.op.AlJi] <- 1/pow(log(ef.A1[i])/1.645, 2)# Determinacgéo de tau a partir do fator de erro de
cada especialista

}

lamb.EventoAl ~ dinorm(mu.Al, tau.Al)

tau.Al <- pow(log(priori.ef.A1)/1.645, -2)

priori.ef.Al ~ dinorm(5, 5)

mu.Al <- log(priori.medianaAl)

priori.medianaAl ~ dlnorm(-9.21, 0.5)

p.EventoAl <- 1 - exp(- (lamb.EventoA1)*T1)

for(j in 1:M) # Determinacéo da verrossimilhancga para os especialistas

op.B1[j]~dInorm(mu.B1, tau.op.B1[j]) # Variabilidade dos especialistas dada por uma
lognormal

tau.op.B1[j]<-1/pow(log(ef.B1[j])/1.645, 2)# Determinacdo de tau a partir do fator de erro de
cada especialista

}

lamb.EventoB1 ~dInorm (mu.B1, tau.B1)

tau.B1 <- pow(log(priori.ef.B1)/1.645, -2)

priori.ef.B1 ~ dlnorm(5, 5)

mu.B1 <- log(priori.medianaB1)

priori.medianaB1 ~ dinorm(-8.29, 0.4)

p.EventoB1 <- 1 - exp(- (lamb.EventoB1)*T1)

p.EventoC1 <- 1- ((1-(p.EventoAl*erro.insp))) * ((1-(p.EventoBl*erro.insp)))

#Barreira B1
for(k in 1:P) # Determinacédo da verrossimilhanca para os especialistas

op.D11[k] ~ dInorm(mu.Barreira.D11, tau.op.D11[K]) # Variabilidade dos especialistas dada
por uma lognormal

tau.op.D11[k] <- 1/pow(log(ef.D11[k])/1.645, 2)# Determinacéo de tau a partir do fator de erro
de cada especialista

}

lamb.BarreiraD11 ~ dInorm(mu.Barreira.D11, tau.Barreira.D11)

tau.Barreira.D11 <- pow(log(priori.ef.BarreiraD11)/1.645, -2)

priori.ef.BarreiraD11 ~ dInorm(5, 5)

mu.Barreira.D11 <- log(priori.mediana.BarreiraD11)
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priori.mediana.BarreiraD11 ~ dinorm(-9.72, 0.6)
p.BarreiraD11 <- 1 - exp(- lamb.BarreiraD11*T1)

for(l in 1:Q) # Determinag&o da verrossimilhanca para os especialistas

op.E11[l] ~ dinorm(mu.Barreira.E11, tau.op.E11[l] )# Variabilidade dos especialistas dada por
uma lognormal

tau.op.E11[1] <- 1/pow(log(ef.E11[I])/1.645, 2)# Determinacdo de tau a partir do fator de erro
de cada especialista

¥

lamb.BarreiraE1l ~ dinorm(mu.Barreira.E11, tau.Barreira.E11)

tau.Barreira.E11 <- pow(log(priori.ef.BarreiraE11)/1.645, -2)

priori.ef.BarreiraE11 ~ dlnorm(5, 5)

mu.Barreira.E11 <- log(priori.mediana.BarreiraE11)

priori.mediana.BarreiraE1l ~ dlnorm(-9.43, 0.5)

p.BarreiraE1ll <- 1 - exp(- lamb.BarreiraE11*T1)

p.Barreirall <- (p.BarreiraD11*erro.insp)* (p.BarreiraEl1*erro.insp)
#Barreira B2
for(w in 1:R) # Determinacdo da verrossimilhanca para os especialistas

{

op.F21[w] ~ dlnorm(mu.Barreira.F21, tau.op.F21[w]) # Variabilidade dos especialistas dada por
uma lognormal

tau.op.F21[w] <- 1/pow(log(ef.F21[w])/1.645, 2)# Determinacao de tau a partir do fator de erro
de cada especialista

}

lamb.BarreiraF21 ~ dinorm(mu.Barreira.F21, tau.Barreira.F21)

mu.Barreira.F21 <- log(priori.mediana.BarreiraF21)

tau.Barreira.F21 <- pow(log(priori.ef.BarreiraF21)/1.645, -2)

priori.ef.BarreiraF21 ~ dinorm(5, 5)

priori.mediana.BarreiraF21 ~ dlnorm(-10.82, 0.2)

p.BarreiraF21 <- 1 - exp(- lamb.BarreiraF21*T1)

for(z in 1:S) # Determinacdo da verrossimilhanca para os especialistas

{

op.G21[z] ~ dlnorm(mu.Barreira.G21, tau.op.G21[z] ) # Variabilidade dos especialistas dada
por uma lognormal

tau.op.G21[z] <- 1/pow(log(ef.G21[z])/1.645, 2)# Determinacdo de tau a partir do fator de erro
de cada especialista

}

lamb.BarreiraG21 ~ dinorm(mu.Barreira.G21, tau.Barreira.G21)

mu.Barreira.G21 <- log( priori.mediana.BarreiraG21)

tau.Barreira.G21 <- pow(log(priori.ef.BarreiraG21)/1.645, -2)

priori.ef.BarreiraG21 ~ dlnorm(5, 5)

priori.mediana.BarreiraG21 ~ dinorm(-10.41, 0.2)

p.BarreiraG21 <- 1 - exp(- lamb.BarreiraG21*T1)

p.Barreira2l <- 1- ((1-(p.BarreiraF21*erro.insp))* (1-(p.BarreiraG21*erro.insp)))
#Consequencias

p.Conseqll <- p.EventoC1 * (1- p.Barreirall) * (1 - p.Barreira21)
p.Conseqg2l <- p.EventoC1 * ( 1 - p.Barreirall) * (p.Barreira2l)



p.Conseq3l <- p.EventoC1 * ( p.Barreirall) * (1-p.Barreira2l)
p.Conseq4l <- p.EventoC1 * ( p.Barreirall) * (p.Barreira2l)

#Tempo T2

#Condicional dos eventos béasicos ao longo do tempo
#Evento A,BeC

p.EventoA2 <- (p.EventoAl)*(1-(p.EventoAl*erro.insp)) + (p.EventoAl)*erro.insp
p.EventoB2 <- (p.EventoB1)*(1-(p.EventoBl*erro.insp)) + (p.EventoBl)*erro.insp

p.EventoC2 <- 1- ((1-p.EventoA2) * (1-p.EventoB2))

#Barreiras de Mitigacdo

#Barreira 12 ( Barreira 1 no tempo T2)

p.BarreiraD12 <- (p.BarreiraD11)*(1-(p.BarreiraD11*erro.insp)) + p.BarreiraD11*erro.insp
p.BarreiraE12 <- (p.BarreiraE11)*(1-(p.BarreiraEll*erro.insp)) + p.BarreiraEll*erro.insp

p.Barreiral2 <- p.BarreiraD12* p.BarreiraE12

#Barreira 22 ( Barreira 2 no tempo T2)

p.BarreiraF22 <- (p.BarreiraF21)*(1-(p.BarreiraF21*erro.insp)) + p.BarreiraF21*erro.insp
p.BarreiraG22 <- (p.BarreiraG21)*(1-(p.BarreiraG21*erro.insp)) + p.BarreiraG21*erro.insp
p.Barreira22 <- 1- ((1-p.BarreiraF22)* (1-p.BarreiraG22))

#Arvore de Evento
#Para o tempo T2

p.Conseql2 <- p.EventoC2 * (1- p.Barreiral2) * (1 - p.Barreira22)
p.Conseq22 <- p.EventoC2 * ( 1 - p.Barreiral2) * (p.Barreira22)
p.Conseq32 <- p.EventoC2 * ( p.Barreiral2) * (1-p.Barreira22)
p.Conseq42 <- p.EventoC2 * ( p.Barreiral2) * (p.Barreira22)
#Evento T3

#Evento C

#Condicional dos eventos basicos ao longo do tempo
#Evento ABe C

X.C3 ~ dbin(p.EventoC3, n.EventoC3)

p.EventoA3 <- (p.EventoAl)*(1-p.EventoA2) + p.EventoA2
p.EventoB3 <- (p.EventoB1)*(1-p.EventoB2) + p.EventoB2

p.EventoC3 <- 1- ((1-p.EventoA3) * (1-p.EventoB3))
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#Barreiras de Mitigacéo

#Barreira 13

x.Barreiral3 ~ dbin(p.Barreiral3, n.Barreiral3)

p.BarreiraD13 <- (p.BarreiraD11)*(1-p.BarreiraD12) + p.BarreiraD12
p.BarreiraE13 <- (p.BarreiraE11)*(1-p.BarreiraE12) + p.BarreiraE12
p.Barreiral3 <- p.BarreiraD13* p.BarreiraE13

#Barreira 23

x.Barreira23 ~ dbin(p.Barreira23, n.Barreira23)

p.BarreiraF23 <- (p.BarreiraF21)*(1-p.BarreiraF22) + p.BarreiraF22
p.BarreiraG23 <- (p.BarreiraG21)*(1-p.BarreiraG22) + p.BarreiraG22
p.Barreira23 <- 1- ((1-p.BarreiraF23)* (1-p.BarreiraG23))

#Arvore de Evento
#Para o tempo T3

x.Conseql3 ~ dbin(p.Conseql3, n.Conseql3)
x.Conseq23 ~ dbin(p.Conseq23, n.Conseq23)
x.Conseq33 ~ dbin(p.Conseq33, n.Conseq33)
x.Conseq43 ~ dbin(p.Conseq43, n.Conseq43)

p.Conseql3 <- p.EventoC3 * ( 1- p.Barreiral3) * (1 - p.Barreira23)
p.Conseq23 <- p.EventoC3 * ( 1 - p.Barreiral3) * (p.Barreira23)
p.Conseq33 <- p.EventoC3 * ( p.Barreiral3) * (1 - p.Barreira23)
p.Conseq43 <- p.EventoC3 * ( p.Barreiral3) * (p.Barreira23)

}

Data
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list( x.C3= 4, n.EventoC3= 20, T1= 400, x.Barreiral3 = 2 , x.Barreira23 = 1, n.Barreiral3 = 20,
n.Barreira23 = 20, x.Conseql13 = 2, x.Conseq23= 0, x.Conseq33=1, x.Conseq43=1, n.Conseq13

= 20, n.Conseq23=20, n.Conseq33=20, n.Conseq43=20, N =5, M =5, P=5, Q=5, R=5, S5=5,
op.Al = c(1.2E-4, 2.0E-4, 1.53E-4, 0.8E-4, 1.1E-4), ef. Al = ¢(2,2,2,2,2), 0p.B1 = c(1.5E-4,

2.0E-4, 3.0E-4, 2.7E-4, 2.3E-4), ef.B1 = ¢(2,2,2,2,2), 0p.D11 =¢(5.5E-5, 6.0E-5,6.2E-5,5.8E-5,
6.2E-5), op.E11 = c(7.8E-5, 8.2E-5, 8.0E-5,8.4E-5, 7.9E-5), op.F21 = c(1.7E-5, 2.2E-5, 1.8E-5,

2.5E-5,2.0E-5), op.G21 = ¢(3.5E-5, 2.5E-5, 3.0E-5, 3.8E-5, 2.8E-5), ef.D11 = ¢(2,2,2,2,2),
ef.E11 =¢(2,2,2,2,2), ef.F21 = ¢(2,2,2,2,2), ef.G21 = ¢(2,2,2,2,2), erro.insp =0.2)
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APENDICE 4 — C6digo da hipdtese de aplicacio para a Hipotese 3

Cadigo referente a hipdtese de aplicacdo do evento de quebra de riser, com apenas um
intervalo de tempo (Hipdtese 3), considerando opinido de especialistas e dados de alto
nivel para estimar os valores das taxas de falha dos eventos basicos.

Model {
# Tempo T1

X.QuebraRiser ~ dbin(p.QuebraRiser, n.QuebraRiser)
for(i in 1:N) # Determinacdo da verrossimilhanca para os especialistas

op.Basel]i] ~ dlnorm(mu.Basel, tau.op.Basel][i] )# Variabilidade dos especialistas dada por
uma lognormal

tau.op.Basel[i] <- 1/pow(log(ef.Basel[i])/1.645, 2)# Determinacao de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

}

lamb.EventoBasel ~dInorm (mu.Basel, tau.Basel)

tau.Basel <- pow(log(priori.ef.Base1)/1.645, -2)

priori.ef.Basel ~ dlnorm(5, 5)

mu.Basel <- log(priori.medianaBasel)

priori.medianaBasel ~ dlnorm(-15.99, 4)

p.EventoBasel <- 1 - exp(- lamb.EventoBase1*T1)

for(j in 1:M) # Determinacéo da verrossimilhancga para os especialistas

op.Base2[j]~dInorm(mu.Base2, tau.op.Base2[j]) # Variabilidade dos especialistas dada por uma
lognormal

tau.op.Base2[j] <-1/pow(log(ef.Base2[j])/1.645, 2)# Determinacao de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

¥

lamb.EventoBase2 ~dInorm (mu.Base2, tau.Base?2)

tau.Base2 <- pow(log(priori.ef.Base2)/1.645, -2)

priori.ef.Base2 ~ dlnorm(5, 5)

mu.Base2 <- log(priori.medianaBase?2)

priori.medianaBase2 ~ dlnorm(-15.95, 4)

p.EventoBase2 <- 1 - exp(- lamb.EventoBase2*T1)

for(k in 1:0) # Determinac&o da verrossimilhanga para os especialistas

op.Base3[k]~dInorm(mu.Base3, tau.op.Base3[K]) # Variabilidade dos especialistas dada por
uma lognormal

tau.op.Base3[K]<-1/pow(log(ef.Base3[k])/1.645, 2)# Determinacdo de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

}

lamb.EventoBase3 ~dInorm (mu.Base3, tau.Base3)

tau.Base3 <- pow(log(priori.ef.Base3)/1.645, -2)

priori.ef.Base3 ~ dlnorm(5, 5)

mu.Base3 <- log(priori.medianaBase3)

priori.medianaBase3 ~ dlnorm(-16.16, 4)

p.EventoBase3 <- 1 - exp(- lamb.EventoBase3*T1)

for(l in 1:P) # Determinacédo da verrossimilhanca para os especialistas
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{

op.Base4[l]~dInorm(mu.Base4, tau.op.Base4[l]) # Variabilidade dos especialistas dada por uma
lognormal

tau.op.Base4[l]<-1/pow(log(ef.Base4[l])/1.645, 2)# Determinacdo de tau a partir do fator de erro
de cada especialista

¥

lamb.EventoBase4 ~dInorm (mu.Base4, tau.Base4)

tau.Base4 <- pow(log(priori.ef.Base4)/1.645, -2)

priori.ef.Base4 ~ dlnorm(5, 5)

mu.Base4 <- log(priori.medianaBase4)

priori.medianaBase4 ~ dlnorm(-15.56, 4)

p.EventoBase4 <- 1 - exp(- lamb.EventoBase4*T1)

for(m in 1:Q) # Determinacdo da verrossimilhanga para os especialistas

op.Base6[m]~dInorm(mu.Base6, tau.op.Base6[m]) # Variabilidade dos especialistas dada por
uma lognormal

tau.op.Base6[m]<-1/pow(log(ef.Base6[m])/1.645, 2)# Determinacéo de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

¥

lamb.EventoBase6 ~dInorm (mu.Base6, tau.Baseb6)

tau.Base6 <- pow(log(priori.ef.Base6)/1.645, -2)

priori.ef.Base6 ~ dinorm(5, 5)

mu.Base6 <- log(priori.medianaBase6)

priori.medianaBase6 ~ dlnorm(-15.24, 4)

p.EventoBase6 <- 1 - exp(- lamb.EventoBase6 *T1)

for(n in 1:R) # Determinacdo da verrossimilhanca para os especialistas

{

op.Base7[n]~dInorm(mu.Base7, tau.op.Base7[n]) # Variabilidade dos especialistas dada por
uma lognormal

tau.op.Base7[n]<-1/pow(log(ef.Base7[n])/1.645, 2)# Determinacdo de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

}

lamb.EventoBase7 ~dInorm (mu.Base7, tau.Base7)

tau.Base7 <- pow(log(priori.ef.Base7)/1.645, -2)

priori.ef.Base7 ~ dlnorm(5, 5)

mu.Base7 <- log(priori.medianaBase7)

priori.medianaBase7 ~ dlnorm(-14.35, 4)

p.EventoBase7 <- 1 - exp(- lamb.EventoBase6 *T1)

for(o in 1:S) # Determinacdo da verrossimilhanca para os especialistas

{

op.Base8[o]~dInorm(mu.Base8, tau.op.Base8[0]) # Variabilidade dos especialistas dada por
uma lognormal

tau.op.Base8[o]<-1/pow(log(ef.Base8[0])/1.645, 2)# Determinacdo de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

}

lamb.EventoBase8 ~dInorm (mu.Base8, tau.Base8)

tau.Base8 <- pow(log(priori.ef.Base8)/1.645, -2)

priori.ef.Base8 ~ dinorm(5, 5)

mu.Base8 <- log(priori.medianaBase8)

priori.medianaBase8 ~ dlnorm(-13.75, 3)

p.EventoBase8 <- 1 - exp(- lamb.EventoBase8 *T1)
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for(p in 1:T) # Determinacdo da verrossimilhanga para os especialistas

op.Base9[p]~dinorm(mu.Base9, tau.op.Base9[p]) # Variabilidade dos especialistas dada por
uma lognormal

tau.op.Base9[p]<-1/pow(log(ef.Base9[p])/1.645, 2)# Determinacdo de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

}

lamb.EventoBase9 ~dInorm (mu.Base9, tau.Base9)

tau.Base9 <- pow(log(priori.ef.Base9)/1.645, -2)

priori.ef.Base9 ~ dinorm(5, 5)

mu.Base9 <- log(priori.medianaBase9)

priori.medianaBase9 ~ dlnorm(-15.24, 4)

p.EventoBase9 <- 1 - exp(- lamb.EventoBase9 *T1)

for(q in 1:U) # Determinacdo da verrossimilhanca para os especialistas

{

op.Basel0[g]~dInorm(mu.Basel0, tau.op.Basel0[q]) # Variabilidade dos especialistas dada por
uma lognormal

tau.op.Base10[q]<-1/pow(log(ef.Basel0[q])/1.645, 2)# Determinacao de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

}

lamb.EventoBase10 ~dInorm (mu.Basel0, tau.Base10)

tau.Base10 <- pow(log(priori.ef.Base10)/1.645, -2)

priori.ef.Basel10 ~ dlnorm(5, 5)

mu.Basel0 <- log(priori.medianaBase10)

priori.medianaBase10 ~ dlnorm(-15.82, 4)

p.EventoBasel0 <- 1 - exp(- lamb.EventoBase10 *T1)

for(r in 1:V) # Determinacdo da verrossimilhanca para os especialistas

op.Basell[r]~dInorm(mu.Basell, tau.op.Basell[r]) # Variabilidade dos especialistas dada por
uma lognormal

tau.op.Basell1[r]<-1/pow(log(ef.Basel1[r])/1.645, 2)# Determinacgéo de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

}

lamb.EventoBasell ~dInorm (mu.Basell, tau.Basel11)

tau.Basell <- pow(log(priori.ef.Base11)/1.645, -2)

priori.ef.Basell ~ dlnorm(5, 5)

mu.Basell <- log(priori.medianaBase11)

priori.medianaBasell ~ dlnorm(-15.74, 4)

p.EventoBasell <- 1 - exp(- lamb.EventoBasell *T1)

for(s in 1:X) # Determinag&o da verrossimilhanga para os especialistas

op.Basel2[s]~dInorm(mu.Basel2, tau.op.Base12[s]) # Variabilidade dos especialistas dada por
uma lognormal

tau.op.Basel12[s]<-1/pow(log(ef.Basel2[s])/1.645, 2)# Determinacgdo de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

}

lamb.EventoBase12 ~dInorm (mu.Basel12, tau.Basel12)

tau.Basel2 <- pow(log(priori.ef.Base12)/1.645, -2)

priori.ef.Basel12 ~ dlnorm(5, 5)

mu.Basel2 <- log(priori.medianaBase12)

priori.medianaBasel12 ~ dinorm(-15.33, 4)

p.EventoBasel2 <- 1 - exp(- lamb.EventoBasel2 *T1)
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#Evento ""Falha do Corpo™ é um portdo OR e "Falha Intrinseca do Riser' é um portao
OR

p.FalhadoCorpo <- p.EventoBasel0 + p.EventoBasell + p.EventoBasel12 - (p.EventoBasel0 *
p.EventoBasell) - (p.EventoBasel0 * p.EventoBasel?2) - (p.EventoBasell * p.EventoBasel2)
+ (p.EventoBase10 * p.EventoBasell * p.EventoBasel2)

p.Falhalnstrinseca <- p.EventoBase9 + p.FalhadoCorpo - (p.EventoBase9 * p.FalhadoCorpo)

#Evento ""Falha de Pressurizacédo' é um portdo OR e "Falha dos Tensionadores' é um
portdo OR

p.FalhaPressurizacao <- p.EventoBase2 + p.EventoBase3+ p.EventoBase4 - (p.EventoBase2 *
p.EventoBase3) - (p.EventoBase2 * p.EventoBase4) - (p.EventoBase3 * p.EventoBase4) +
(p.EventoBase2 * p.EventoBase3 * p.EventoBase4)

p.FalhaTensionadores <- p.EventoBasel + p.FalhaPressurizacao - (p.EventoBasel *
p.FalhaPressurizacao)

#Evento "'Drift off com falha de EDS" é um portdo AND, ""Drive off com falha de EDS" ¢é
um portdo AND e o evento ""Perda de Posi¢do™ é um portdo OR

p.PerdaPosicao <- p.EventoBase6 * p.EventoBase7 * (1-p.EventoBase8) + p.EventoBase8 *
p.EventoBase7* (1-p.EventoBase6) + p.EventoBase8 * p.EventoBase7* p.EventoBase6

#Evento ""Quebra de Riser' é um portdo OR

p.QuebraRiser <- p.Falhalnstrinseca + p.FalhaTensionadores + p.PerdaPosicao - (
p.Falhalnstrinseca * p.FalhaTensionadores) - (p.Falhalnstrinseca * p.PerdaPosicao) -
(p.FalhaTensionadores * p.PerdaPosicao)+ (p.Falhalnstrinseca * p.PerdaPosicao *
p.FalhaTensionadores)

#Barreira 11 - Barreira Deadman/Autoshear
# Barreira 11 é a Barreira 1 no tempo T1 com portdo OR

x.Barreirall ~ dbin(p.Barreirall, n.Barreirall)

for(tin 1:Y) # Determinacdo da verrossimilhanca para os especialistas

{

op.Acionamentol1[t] ~ diInorm(mu.Barreira.Acionamentoll, tau.op.Acionamentol11[t]) #
Variabilidade dos especialistas dada por uma lognormal

tau.op.Acionamentol11[t] <- 1/pow(log(ef.Acionamento11[t])/1.645, 2)# Determinagéo de tau a
partir do fator de erro de cada especialista

¥

lamb.BarreiraAcionamentoll ~ dinorm(mu.Barreira.Acionamentol1,
tau.Barreira.Acionamentol11)

tau.Barreira.Acionamentoll <- pow(log(priori.ef.BarreiraAcionamento11)/1.645, -2)
priori.ef.BarreiraAcionamentoll ~ dinorm(5, 5)

mu.Barreira.Acionamentoll <- log(priori.mediana.BarreiraAcionamentol11)
priori.mediana.BarreiraAcionamentoll ~ dinorm( -12.72, 5)

p.BarreiraAcionamentoll <- 1 - exp(- lamb.BarreiraAcionamento11*T1)

for(u in 1:Z) # Determinagdo da verrossimilhanga para os especialistas

{
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op.Sistemall[u] ~ dinorm(mu.Barreira.Sistemall, tau.op.Sistemall[u] )# Variabilidade dos
especialistas dada por uma lognormal

tau.op.Sistemallfu] <- 1/pow(log(ef.Sistemall[u])/1.645, 2)# Determinacdo de tau a partir do
fator de erro de cada especialista

}

lamb.BarreiraSistemall ~ dinorm(mu.Barreira.Sistemall, tau.Barreira.Sistemall)
tau.Barreira.Sistemall <- pow(log(priori.ef.BarreiraSistemall)/1.645, -2)
priori.ef.BarreiraSistemall ~ dinorm(5, 5)

mu.Barreira.Sistemall <- log(priori.mediana.BarreiraSistemall)
priori.mediana.BarreiraSistemall ~ dinorm(-9.69, 0.6)

p.BarreiraSistemall <- 1 - exp(- lamb.BarreiraSistemall*T1)

p.Barreirall <- p.BarreiraAcionamentoll + p.BarreiraSistemall - (p.BarreiraAcionamentol1l*
p.BarreiraSistemall)

#Barreira 21 - Sistema Acustico
# Barreira 21 é a Barreira 2 no tempo T1 com portdo OR

x.Barreira21 ~ dbin(p.Barreira21, n.Barreira2l)

for(v in 1:A) # Determinacdo da verrossimilhanca para os especialistas

{

op.Acionamento21[v] ~ dlnorm(mu.Barreira.Acionamento21, tau.op.Acionamento21[v]) #
Variabilidade dos especialistas dada por uma lognormal

tau.op.Acionamento21[v] <- 1/pow(log(ef.Acionamento21[v])/1.645, 2)# Determinacédo de tau a
partir do fator de erro de cada especialista

}

lamb.BarreiraAcionamento21 ~ dinorm(mu.Barreira.Acionamento21,
tau.Barreira.Acionamento21)

tau.Barreira.Acionamento21 <- pow(log(priori.ef.BarreiraAcionamento21)/1.645, -2)
priori.ef.BarreiraAcionamento21 ~ dinorm(5, 5)

mu.Barreira.Acionamento21 <- log(priori.mediana.BarreiraAcionamento21)
priori.mediana.BarreiraAcionamento21 ~dInorm( -12.72, 5)

p.BarreiraAcionamento2l <- 1 - exp(- lamb.BarreiraAcionamento21*T1)

for(x in 1:B) # Determinacéo da verrossimilhanca para os especialistas

op.Sistema21[x] ~ dlnorm(mu.Barreira.Sistema21, tau.op.Sistema21[x] ) # Variabilidade dos
especialistas dada por uma lognormal

tau.op.Sistema21[x] <- 1/pow(log(ef.Sistema21[x])/1.645, 2)# Determinacdo de tau a partir do
fator de erro de cada especialista

}

lamb.BarreiraSistema21 ~ dinorm(mu.Barreira.Sistema21, tau.Barreira.Sistema21)
tau.Barreira.Sistema2l <- pow(log(priori.ef.BarreiraSistema21)/1.645, -2)
priori.ef.BarreiraSistema21 ~ dinorm(5, 5)

mu.Barreira.Sistema21 <- log(priori.mediana.BarreiraSistema21)
priori.mediana.BarreiraSistema2l ~ dinorm(-9.43, 0.5)

p.BarreiraSistema2l <- 1 - exp(- lamb.BarreiraSistema21*T1)

p.Barreira2l <- p.BarreiraAcionamento21 + p.BarreiraSistema21 - (p.BarreiraAcionamento21*
p.BarreiraSistema21)

#Arvore de Evento
#Para o tempo T1
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# Conseqll é a consequéncia 1 para o tempo T1

x.Conseqll ~ dbin(p.Conseql1l, n.Conseql1)
x.Conseq21 ~ dbin(p.Conseq21, n.Conseq21)
x.Conseq31 ~ dbin(p.Conseq31, n.Conseq31)

p.Conseqll <- p.QuebraRiser * (1- p.Barreirall)
p.Conseq2l <-p.QuebraRiser* (p.Barreirall) * (1- p.Barreira2l)
p.Conseq3l <- p.QuebraRiser * (p.Barreirall) * (p.Barreira2l)

}

Data

list( x.QuebraRiser =1,

n.QuebraRiser =43, op.Basel = ¢(1.0E-7, 0.8E-7, 1.2E-7, 0.7E-7, 1.5E-7), ef.Basel =
c(2,2,2,2,2), op.Base2 = ¢(1.0E-7, 1.3E-7, 0.9E-7, 1.15E-7, 1.2E-7), ef.Base2 = ¢(2,2,2,2,2),
op.Base3 = ¢(9.5E-8, 9.0E-8, 9.8E-8, 9.2E-8, 9.6E-8), ef.Base3 = ¢(2,2,2,2,2),

op.Base4 = ¢(2.0E-7, 1.5E-7, 1.8E-7, 1.6E-7, 1.9E-7), ef.Base4 = ¢(2,2,2,2,2),

op.Base6 = ¢(2.0E-7, 2.2E-7, 2.5E-7, 2.8E-7, 2.3E-7), ef.Base6 = ¢(2,2,2,2,2),

op.Base7 = ¢(5.5E-7, 5.3E-7, 5.9E-7, 6.9E-7, 5.2E-7), ef.Base7 = ¢(2,2,2,2,2),

op.Base8 = ¢(1.1E-6, 1.0E-6, 0.8E-6, 0.5E-6, 1.2E-6), ef.Base8 = ¢(2,2,2,2,2),

op.Base9 = ¢(2.0E-7, 2.5E-7, 2.8E-7, 2.4E-7, 1.5E-7), ef.Base9 = ¢(2,2,2,2,2),

op.Basel0 = ¢(1.0E-7, 1.5E-7, 1.3E-7, 2.0E-7, 1.1E-7), ef.Base10 = ¢(2,2,2,2,2),

op.Basell = c¢(1.5E-7, 1.0E-7, 2.0E-7, 0.8E-7, 1.8E-7), ef.Basell = ¢(2,2,2,2,2),

op.Basel2 = c¢(2.0E-7, 2.5E-7, 2.8E-7, 1.0E-7, 1.8E-7),ef.Basel2 = ¢(2,2,2,2,2),
N=5M=50=5,P=50=5R=5,S=5T=5,U=5V=5 X=5Y=5272=5A=5B=5,
op.Acionamentoll = c¢(3.0E-6, 2.5E-6, 2.8E-6, 3.3E-6, 3.5E-6), ef.Acionamentoll =
c(2,2,2,2,2), op.Sistemall = c(6.0E-5, 6.5E-5, 6.2E-5, 5.8E-5, 5.5E-5),

ef.Sistemall = ¢(2,2,2,2,2), op.Acionamento21 = ¢(3.0E-6, 2.5E-6, 2.8E-6, 3.3E-6, 3.5E-6),
ef.Acionamento21 =c(2,2,2,2,2), op.Sistema21 = c(8.0E-5, 8.5E-5, 7.5E-5, 7.8E-5, 8.2E-5),
ef.Sistema2l = ¢(2,2,2,2,2), T1= 2016,

x.Conseqll =0,

x.Conseq21 =1,

x.Conseq31 =0,

n.Conseqll =43,

n.Conseq2l =43,

n.Conseq31l =43,

x.Barreirall =1,

x.Barreira21 =0,

n.Barreirall = 45,

n.Barreira2l = 67)
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APENDICE 5 — C6digo da hipdtese de aplicagdo para a Hipotese 4

Cadigo referente a hipotese de aplicacdo do evento de quebra de riser, com todos os 3
intervalos de tempo (Hipdtese 4), considerando opinido de especialistas e dados de alto
nivel para estimar os valores das taxas de falha dos eventos basicos.

Model {
# Tempo T1
for(i in 1:N) # Determinacdo da verrossimilhanca para os especialistas

op.Basel]i] ~ dlnorm(mu.Basel, tau.op.Basel][i] )# Variabilidade dos especialistas dada por
uma lognormal

tau.op.Basel[i] <- 1/pow(log(ef.Basel[i])/1.645, 2)# Determinacdo de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

}

lamb.EventoBasel ~dInorm (mu.Basel, tau.Basel)

tau.Basel <- pow(log(priori.ef.Base1)/1.645, -2)

priori.ef.Basel ~ dlnorm(5, 5)

mu.Basel <- log(priori.medianaBasel)

priori.medianaBasel ~ dlnorm(-15.99, 4)

p.EventoBasel <- 1 - exp(- lamb.EventoBase1*T1)

for(j in 1:M) # Determinacéo da verrossimilhancga para os especialistas

op.Base2[j]~dInorm(mu.Base2, tau.op.Base2[j]) # Variabilidade dos especialistas dada por uma
lognormal

tau.op.Base2[j] <-1/pow(log(ef.Base2[j])/1.645, 2)# Determinacdo de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

}

lamb.EventoBase2 ~dInorm (mu.Base2, tau.Base?2)

tau.Base2 <- pow(log(priori.ef.Base2)/1.645, -2)

priori.ef.Base2 ~ dlnorm(5, 5)

mu.Base2 <- log(priori.medianaBase?2)

priori.medianaBase2 ~ dlnorm(-15.95, 4)

p.EventoBase2 <- 1 - exp(- lamb.EventoBase2*T1)

for(k in 1:0) # Determinag&o da verrossimilhanga para os especialistas

op.Base3[k]~dInorm(mu.Base3, tau.op.Base3[K]) # Variabilidade dos especialistas dada por
uma lognormal

tau.op.Base3[k]<-1/pow(log(ef.Base3[K])/1.645, 2)# Determinacdo de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

}

lamb.EventoBase3 ~dInorm (mu.Base3, tau.Base3)

tau.Base3 <- pow(log(priori.ef.Base3)/1.645, -2)

priori.ef.Base3 ~ dlnorm(5, 5)

mu.Base3 <- log(priori.medianaBase3)

priori.medianaBase3 ~ dlnorm(-16.16, 4)

p.EventoBase3 <- 1 - exp(- lamb.EventoBase3*T1)

for(l in 1:P) # Determinag&o da verrossimilhanga para os especialistas

{
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op.Base4[l]~dInorm(mu.Base4, tau.op.Base4[l]) # Variabilidade dos especialistas dada por uma
lognormal

tau.op.Base4[l]<-1/pow(log(ef.Base4[l])/1.645, 2)# Determinacéo de tau a partir do fator de erro
de cada especialista

}

lamb.EventoBase4 ~dInorm (mu.Base4, tau.Base4)

tau.Base4 <- pow(log(priori.ef.Base4)/1.645, -2)

priori.ef.Base4 ~ dlnorm(5, 5)

mu.Base4 <- log(priori.medianaBase4)

priori.medianaBase4 ~ dlnorm(-15.56, 4)

p.EventoBase4 <- 1 - exp(- lamb.EventoBase4*T1)

for(m in 1:Q) # Determinacdo da verrossimilhanga para os especialistas

op.Base6[m]~dInorm(mu.Base6, tau.op.Base6[m]) # Variabilidade dos especialistas dada por
uma lognormal

tau.op.Base6[m]<-1/pow(log(ef.Base6[m])/1.645, 2)# Determinacdo de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

}

lamb.EventoBase6 ~dInorm (mu.Base6, tau.Baseb6)

tau.Base6 <- pow(log(priori.ef.Base6)/1.645, -2)

priori.ef.Base6 ~ dlnorm(5, 5)

mu.Base6 <- log(priori.medianaBase6)

priori.medianaBase6 ~ dlnorm(-15.24, 4)

p.EventoBase6 <- 1 - exp(- lamb.EventoBase6 *T1)

for(n in 1:R) # Determinacéo da verrossimilhanca para os especialistas

op.Base7[n]~dInorm(mu.Base7, tau.op.Base7[n]) # Variabilidade dos especialistas dada por
uma lognormal

tau.op.Base7[n]<-1/pow(log(ef.Base7[n])/1.645, 2)# Determinacdo de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

¥

lamb.EventoBase7 ~dInorm (mu.Base7, tau.Base7)

tau.Base7 <- pow(log(priori.ef.Base7)/1.645, -2)

priori.ef.Base7 ~ dlnorm(5, 5)

mu.Base7 <- log(priori.medianaBase7)

priori.medianaBase?7 ~ dlnorm(-14.35, 4)

p.EventoBase7 <- 1 - exp(- lamb.EventoBase6 *T1)

for(o in 1:S) # Determinagéo da verrossimilhancga para os especialistas

op.Base8[o]~dInorm(mu.Base8, tau.op.Base8[0]) # Variabilidade dos especialistas dada por
uma lognormal

tau.op.Base8[o]<-1/pow(log(ef.Base8[0])/1.645, 2)# Determinacdo de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

¥

lamb.EventoBase8 ~dInorm (mu.Base8, tau.Base8)

tau.Base8 <- pow(log(priori.ef.Base8)/1.645, -2)

priori.ef.Base8 ~ dinorm(5, 5)

mu.Base8 <- log(priori.medianaBase8)

priori.medianaBase8 ~ dlnorm(-13.75, 3)

p.EventoBase8 <- 1 - exp(- lamb.EventoBase8 *T1)

for(p in 1:T) # Determinacdo da verrossimilhanga para os especialistas
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{
op.Base9[p]~dinorm(mu.Base9, tau.op.Base9[p]) # Variabilidade dos especialistas dada por

uma lognormal

tau.op.Base9[p]<-1/pow(log(ef.Base9[p])/1.645, 2)# Determinacdo de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

¥

lamb.EventoBase9 ~dInorm (mu.Base9, tau.Base9)

tau.Base9 <- pow(log(priori.ef.Base9)/1.645, -2)

priori.ef.Base9 ~ dlnorm(5, 5)

mu.Base9 <- log(priori.medianaBase9)

priori.medianaBase9 ~ dlnorm(-15.24, 4)

p.EventoBase9 <- 1 - exp(- lamb.EventoBase9 *T1)

for(q in 1:U) # Determinag&o da verrossimilhanga para os especialistas

op.Basel0[g]~dInorm(mu.Basel0, tau.op.Base10[q]) # Variabilidade dos especialistas dada por
uma lognormal

tau.op.Base10[q]<-1/pow(log(ef.Basel0[q])/1.645, 2)# Determinacao de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

¥

lamb.EventoBase10 ~dInorm (mu.Basel0, tau.Base10)

tau.Basel0 <- pow(log(priori.ef.Base10)/1.645, -2)

priori.ef.Basel10 ~ dlnorm(5, 5)

mu.Basel0 <- log(priori.medianaBase10)

priori.medianaBase10 ~ dlnorm(-15.82, 4)

p.EventoBasel0 <- 1 - exp(- lamb.EventoBase10 *T1)

for(r in 1:V) # Determinacdo da verrossimilhanca para os especialistas

{

op.Basell[r]~dInorm(mu.Basell, tau.op.Basell[r]) # Variabilidade dos especialistas dada por
uma lognormal

tau.op.Basell[r]<-1/pow(log(ef.Basel1[r])/1.645, 2)# Determinacédo de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

}

lamb.EventoBasell ~dInorm (mu.Basell, tau.Basel1)

tau.Basell <- pow(log(priori.ef.Basel1)/1.645, -2)

priori.ef.Basell ~ dlnorm(5, 5)

mu.Basell <- log(priori.medianaBasell)

priori.medianaBasell ~ dlnorm(-15.74, 4)

p.EventoBasell <- 1 - exp(- lamb.EventoBasell *T1)

for(s in 1:X) # Determinagdo da verrossimilhanga para os especialistas

{

op.Basel2[s]~dInorm(mu.Basel2, tau.op.Basel2[s]) # Variabilidade dos especialistas dada por
uma lognormal

tau.op.Base12[s]<-1/pow(log(ef.Basel2[s])/1.645, 2)# Determinacédo de tau a partir do fator de
erro de cada especialista

}

lamb.EventoBase12 ~dInorm (mu.Basel2, tau.Base1?2)

tau.Basel2 <- pow(log(priori.ef.Base12)/1.645, -2)

priori.ef.Basel2 ~ dlnorm(5, 5)

mu.Basel2 <- log(priori.medianaBase12)

priori.medianaBasel12 ~ dinorm(-15.33, 4)

p.EventoBasel2 <- 1 - exp(- lamb.EventoBasel2 *T1)
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#Evento ""Falha do Corpo™ é um portdo OR e "Falha Intrinseca do Riser' é um portao
OR

p.FalhadoCorpo <- p.EventoBase10*erro.insp + p.EventoBasel1l*erro.insp +
p.EventoBasel2*erro.insp - (p.EventoBasel0*erro.insp * p.EventoBasell*erro.insp) -
(p.EventoBasel0*erro.insp * p.EventoBasel2*erro.insp) - (p.EventoBasell*erro.insp *
p.EventoBasel2*erro.insp) + (p.EventoBasel0*erro.insp * p.EventoBasell*erro.insp *
p.EventoBasel2*erro.insp)

p.Falhalnstrinseca <- p.EventoBase9*erro.insp + p.FalhadoCorpo - (p.EventoBase9*erro.insp *
p.FalhadoCorpo)

#Evento ""Falha de Pressurizagdo™ ¢ um portdo OR e "Falha dos Tensionadores™ é um
portdo OR

p.FalhaPressurizacao <- p.EventoBase2*erro.insp + p.EventoBase3*erro.insp+
p.EventoBase4*erro.insp - (p.EventoBase2 *erro.insp *p.EventoBase3*erro.insp) -
(p.EventoBase2*erro.insp * p.EventoBase4*erro.insp) - (p.EventoBase3*erro.insp *
p.EventoBased*erro.insp) + (p.EventoBase2*erro.insp * p.EventoBase3*erro.insp *
p.EventoBase4*erro.insp)

p.FalhaTensionadores <- p.EventoBasel*erro.insp + p.FalhaPressurizacao -
(p.EventoBasel*erro.insp* p.FalhaPressurizacao)

#Evento "Drift off com falha de EDS" é um portdo AND, "'Drive off com falha de EDS" é
um portdo AND e o evento ""Perda de Posi¢do™ é um portdo OR

p.PerdaPosicao <- p.EventoBase6*erro.insp * p.EventoBase7*erro.insp * (1-
p.EventoBase8*erro.insp) + p.EventoBase8 *erro.insp* p.EventoBase7*erro.insp* (1-
p.EventoBase6*erro.insp) + p.EventoBase8*erro.insp * p.EventoBase7*erro.insp*
p.EventoBase6*erro.insp

#Evento ""Quebra de Riser' é um portdao OR

p.QuebraRiser <- p.Falhalnstrinseca + p.FalhaTensionadores + p.PerdaPosicao - (
p.Falhalnstrinseca * p.FalhaTensionadores) - (p.Falhalnstrinseca * p.PerdaPosicao) -
(p.FalhaTensionadores * p.PerdaPosicao)+ (p.Falhalnstrinseca * p.PerdaPosicao *
p.FalhaTensionadores)

#Barreira 11 - Barreira Deadman/Autoshear
# Barreira 11 é a Barreira 1 no tempo T1 com portdo OR

for(tin 1:Y) # Determinacdo da verrossimilhanca para os especialistas

{

op.Acionamentol1[t] ~ dinorm(mu.Barreira.Acionamentoll, tau.op.Acionamentol1[t]) #
Variabilidade dos especialistas dada por uma lognormal

tau.op.Acionamentol1[t] <- 1/pow(log(ef.Acionamentol11[t])/1.645, 2)# Determinacédo de tau a
partir do fator de erro de cada especialista

¥

lamb.BarreiraAcionamentoll ~ dinorm(mu.Barreira.Acionamentoll,
tau.Barreira.Acionamentol11)

tau.Barreira.Acionamentoll <- pow(log(priori.ef.BarreiraAcionamento11)/1.645, -2)
priori.ef.BarreiraAcionamentoll ~ dinorm(5, 5)

mu.Barreira.Acionamentoll <- log(priori.mediana.BarreiraAcionamentol11)
priori.mediana.BarreiraAcionamentoll ~ dlnorm( -12.72, 3)
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p.BarreiraAcionamentoll <- 1 - exp(- lamb.BarreiraAcionamentol1*T1)

for(u in 1:Z) # Determinacdo da verrossimilhanga para os especialistas

{

op.Sistemall[u] ~ dinorm(mu.Barreira.Sistemall, tau.op.Sistemall[u] )# Variabilidade dos
especialistas dada por uma lognormal

tau.op.Sistemallfu] <- 1/pow(log(ef.Sistemall[u])/1.645, 2)# Determinacdo de tau a partir do
fator de erro de cada especialista

}

lamb.BarreiraSistemall ~ dinorm(mu.Barreira.Sistemall, tau.Barreira.Sistemall)
tau.Barreira.Sistemall <- pow(log(priori.ef.BarreiraSistemall)/1.645, -2)
priori.ef.BarreiraSistemall ~ dinorm(5, 5)

mu.Barreira.Sistemall <- log(priori.mediana.BarreiraSistemall)
priori.mediana.BarreiraSistemall ~ dlnorm(-9.69, 0.6)

p.BarreiraSistemall <- 1 - exp(- lamb.BarreiraSistemall*T1)

p.Barreirall <- p.BarreiraAcionamentol1l*erro.insp + p.BarreiraSistemall*erro.insp -
(p.BarreiraAcionamentoll*erro.insp* p.BarreiraSistemall*erro.insp)

#Barreira 21 - Sistema Acustico
# Barreira 21 é a Barreira 2 no tempo T1 com portdo OR

for(v in 1:A) # Determinacdo da verrossimilhanca para os especialistas

{

op.Acionamento21[v] ~ dlnorm(mu.Barreira. Acionamento21, tau.op.Acionamento21[v]) #
Variabilidade dos especialistas dada por uma lognormal

tau.op.Acionamento21[v] <- 1/pow(log(ef.Acionamento21[v])/1.645, 2)# Determinacdo de tau a
partir do fator de erro de cada especialista

}

lamb.BarreiraAcionamento21 ~ dinorm(mu.Barreira.Acionamento21,
tau.Barreira.Acionamento21)

tau.Barreira.Acionamento21 <- pow(log(priori.ef.BarreiraAcionamento21)/1.645, -2)
priori.ef.BarreiraAcionamento21 ~ dinorm(5, 5)

mu.Barreira.Acionamento21 <- log(priori.mediana.BarreiraAcionamento21)
priori.mediana.BarreiraAcionamento21 ~dlnorm( -12.72, 3)

p.BarreiraAcionamento2l <- 1 - exp(- lamb.BarreiraAcionamento21*T1)

for(x in 1:B) # Determinag&o da verrossimilhanca para os especialistas

{

op.Sistema21[x] ~ dlnorm(mu.Barreira.Sistema21, tau.op.Sistema21[x] ) # Variabilidade dos
especialistas dada por uma lognormal

tau.op.Sistema21[x] <- 1/pow(log(ef.Sistema21[x])/1.645, 2)# Determinac&o de tau a partir do
fator de erro de cada especialista

¥

lamb.BarreiraSistema2l ~ dinorm(mu.Barreira.Sistema21, tau.Barreira.Sistema21)
tau.Barreira.Sistema2l <- pow(log(priori.ef.BarreiraSistema21)/1.645, -2)
priori.ef.BarreiraSistema21 ~ dinorm(5, 5)

mu.Barreira.Sistema21 <- log(priori.mediana.BarreiraSistema21)
priori.mediana.BarreiraSistema2l ~ dlnorm(-9.43, 0.5)

p.BarreiraSistema2l <- 1 - exp(- lamb.BarreiraSistema21*T1)

p.Barreira2l <- p.BarreiraAcionamento21*erro.insp + p.BarreiraSistema21*erro.insp -
(p.BarreiraAcionamento21*erro.insp* p.BarreiraSistema21*erro.insp)

#Arvore de Evento
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#Paraotempo T1
# Conseqll é a consequéncia 1 para o tempo T1

p.Conseqll <- p.QuebraRiser * (1- p.Barreirall)
p.Conseqg2l <- p.QuebraRiser * (p.Barreirall) * (1- p.Barreira2l)
p.Conseq31 <- p.QuebraRiser * (p.Barreirall) * (p.Barreira2l)

#Tempo T2
#Condicional dos eventos basicos ao longo do tempo

p.EventoBasel 2 <- ((p.EventoBasel)*(1-(p.EventoBasel*erro.insp)) +
p.EventoBasel*erro.insp)*erro.insp

p.EventoBase2_2 <- ((p.EventoBase2)*(1-(p.EventoBase2*erro.insp)) +
p.EventoBase2*erro.insp)*erro.insp

p.EventoBase3_2 <- ((p.EventoBase3)*(1-(p.EventoBase3*erro.insp)) +
p.EventoBase3*erro.insp)*erro.insp

p.EventoBase4 2 <- ((p.EventoBase4)*(1-(p.EventoBase4*erro.insp)) +
p.EventoBase4*erro.insp)*erro.insp

p.EventoBase6_2 <- ((p.EventoBase6)*(1-(p.EventoBase6*erro.insp)) +
p.EventoBase6*erro.insp)*erro.insp

p.EventoBase7_2 <- ((p.EventoBase7)*(1-(p.EventoBase7*erro.insp)) +
p.EventoBase7*erro.insp)*erro.insp

p.EventoBase8 2 <- ((p.EventoBase8)*(1-(p.EventoBase8*erro.insp)) +
p.EventoBase8*erro.insp)*erro.insp

p.EventoBase9 2 <- ((p.EventoBase9)*(1-(p.EventoBase9*erro.insp)) +
p.EventoBase9*erro.insp)*erro.insp

p.EventoBasel0 2 <- ((p.EventoBase10)*(1-(p.EventoBasel0*erro.insp)) +
p.EventoBasel0*erro.insp)*erro.insp

p.EventoBasell 2 <- ((p.EventoBasell)*(1-(p.EventoBasell*erro.insp)) +
p.EventoBasell*erro.insp)*erro.insp

p.EventoBasel2 2 <- ((p.EventoBasel2)*(1-(p.EventoBasel2*erro.insp)) +
p.EventoBasel2*erro.insp)*erro.insp

p.FalhadoCorpo_2 <- p.EventoBasel0 2 + p.EventoBasell 2 + p.EventoBasel2 2 -
(p.EventoBasel0_2 * p.EventoBasell 2) - (p.EventoBaselQ 2 * p.EventoBasel2 2) -
(p.EventoBasell 2 * p.EventoBasel2_2) + (p.EventoBasel0_2 * p.EventoBasell 2 *
p.EventoBasel2_2)

p.Falhalnstrinseca_2 <- p.EventoBase9_2 + p.FalhadoCorpo_2 - (p.EventoBase9 2 *
p.FalhadoCorpo_2)

p.FalhaPressurizacao_2 <- p.EventoBase2_2 + p.EventoBase3_2 + p.EventoBase4_2 -
(p.EventoBase2_2 * p.EventoBase3_2) - (p.EventoBase2_2 * p.EventoBase4_2) -
(p.EventoBase3_2 * p.EventoBase4_2) + (p.EventoBase2_2 * p.EventoBase3 2 *
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p.EventoBase4 2)

p.FalhaTensionadores_2 <- p.EventoBasel_2 + p.FalhaPressurizacao_2 - (p.EventoBasel 2 *
p.FalhaPressurizacao_2)

p.PerdaPosicao_2 <- p.EventoBase6_2 * p.EventoBase7_2 * (1-p.EventoBase8_2) +
p.EventoBase8_2 * p.EventoBase7_2* (1-p.EventoBase6_2) + p.EventoBase8 2 *
p.EventoBase7 2* p.EventoBase6 2

p.QuebraRiser_2 <- p.Falhalnstrinseca_2 + p.FalhaTensionadores_2 + p.PerdaPosicao_2 - (
p.Falhalnstrinseca_2 * p.FalhaTensionadores_2) - (p.Falhalnstrinseca_2 * p.PerdaPosicao_2) -
(p.FalhaTensionadores_2 * p.PerdaPosicao_2)+ (p.Falhalnstrinseca_2 * p.PerdaPosicao_2 *
p.FalhaTensionadores_2)

#Barreiras de Mitigacdo
#Barreira 12

p.BarreiraAcionamentol2 <- ((p.BarreiraAcionamentol11)*(1-
(p.BarreiraAcionamentoll*erro.insp)) + p.BarreiraAcionamentoll*erro.insp)*erro.insp

p.BarreiraSistemal2 <- ((p.BarreiraSistemall)*(1-(p.BarreiraSistemall*erro.insp)) +
p.BarreiraSistemall*erro.insp)*erro.insp

p.Barreiral2 <- p.BarreiraAcionamentol2 + p.BarreiraSistemal2 - (p.BarreiraAcionamentol12 *
p.BarreiraSistemal2)

#Barreira 22

p.BarreiraAcionamento22 <- ((p.BarreiraAcionamento21)*(1-
(p.BarreiraAcionamento21*erro.insp)) + p.BarreiraAcionamento21*erro.insp)*erro.insp

p.BarreiraSistema22 <- ((p.BarreiraSistema21)*(1-(p.BarreiraSistema21*erro.insp)) +
p.BarreiraSistema21*erro.insp)*erro.insp

p.Barreira22 <- p.BarreiraAcionamento22 + p.BarreiraSistema22 - (p.BarreiraAcionamento22 *
p.BarreiraSistema22)

#Arvore de Evento
#Para o tempo T2

p.Conseql2 <- p.QuebraRiser_2 * (1- p.Barreiral2)

p.Conseq22 <- p.QuebraRiser_2 * (p.Barreiral2) * (1- p.Barreira22)
p.Conseq32 <- p.QuebraRiser_2 * (p.Barreiral2) * (p.Barreira22)

#Evento T3

#Condicional dos eventos basicos ao longo do tempo

x.QuebraRiser_3 ~ dbin(p.QuebraRiser_3, n.QuebraRiser_3)

p.EventoBasel 3 <- (p.EventoBasel)*(1-p.EventoBasel 2) + p.EventoBasel 2
p.EventoBase2_3 <- (p.EventoBase2)*(1-p.EventoBase2_2) + p.EventoBase2_2

p.EventoBase3_3 <- (p.EventoBase3)*(1-p.EventoBase3_2) + p.EventoBase3_2
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p.EventoBased4 3 <- (p.EventoBase4)*(1-p.EventoBase4 2) + p.EventoBase4 2
p.EventoBase6_3 <- (p.EventoBase6)*(1-p.EventoBase6_2) + p.EventoBase6_2
p.EventoBase7_3 <- (p.EventoBase7)*(1-p.EventoBase7_2)+ p.EventoBase7_2
p.EventoBase8 3 <- (p.EventoBase8)*(1-p.EventoBase8 2) + p.EventoBase8 2
p.EventoBase9_3 <- (p.EventoBase9)*(1-p.EventoBase9_2) + p.EventoBase9_2
p.EventoBasel0 3 <- (p.EventoBasel0)*(1-p.EventoBasel0 2) + p.EventoBasel0 2
p.EventoBasell_3 <- (p.EventoBasell)*(1-p.EventoBasell_2) + p.EventoBasell_2
p.EventoBasel2 3 <- (p.EventoBasel2)*(1-p.EventoBasel?2 2) + p.EventoBasel2 2
p.FalhadoCorpo_3 <- p.EventoBase1l0 3 + p.EventoBasell 3 + p.EventoBasel2 3 -
(p.EventoBase1l0_3 * p.EventoBasell 3) - (p.EventoBasel0 3 * p.EventoBasel2 3) -
(p.EventoBasell 3 * p.EventoBasel2_3) + (p.EventoBasel0_3 * p.EventoBasell 3 *
p.EventoBasel2_3)

p.Falhalnstrinseca_3 <- p.EventoBase9_3 + p.FalhadoCorpo_3 - (p.EventoBase9 3 *
p.FalhadoCorpo_3)

p.FalhaPressurizacao_3 <- p.EventoBase2_3 + p.EventoBase3 3 + p.EventoBase4 3 -
(p.EventoBase2_3 * p.EventoBase3_3) - (p.EventoBase2_3 * p.EventoBase4_3) -
(p.EventoBase3_3 * p.EventoBase4 3) + (p.EventoBase2_ 3 * p.EventoBase3 3 *
p.EventoBase4 3)

p.FalhaTensionadores_3 <- p.EventoBasel_3 + p.FalhaPressurizacao_3 - (p.EventoBasel 3 *
p.FalhaPressurizacao_3)

p.PerdaPosicao_3 <- p.EventoBase6_3 * p.EventoBase7_3 * (1-p.EventoBase8_3) +
p.EventoBase8 3 * p.EventoBase7_3* (1-p.EventoBase6_3) + p.EventoBase8 3 *
p.EventoBase7_3* p.EventoBase6 3

p.QuebraRiser_3 <- p.Falhalnstrinseca_3 + p.FalhaTensionadores_3 + p.PerdaPosicao_3 - (
p.Falhalnstrinseca_3 * p.FalhaTensionadores_3) - (p.Falhalnstrinseca_3 * p.PerdaPosicao_3) -
(p.FalhaTensionadores_3 * p.PerdaPosicao_3)+ (p.Falhalnstrinseca_3 * p.PerdaPosicao_3 *
p.FalhaTensionadores_3)

#Barreiras de Mitigacéo
#Barreira 13

x.Barreiral3 ~ dbin(p.Barreiral3, n.Barreiral3)

p.BarreiraAcionamentol3 <- (p.BarreiraAcionamentol11)*(1- p.BarreiraAcionamentol12) +
p.BarreiraAcionamentol2

p.BarreiraSistemal3 <- (p.BarreiraSistemall)*(1-p.BarreiraSistemal2) + p.BarreiraSistemal2

p.Barreiral3 <- p.BarreiraAcionamentol3 + p.BarreiraSistemal3 - (p.BarreiraAcionamentol3 *
p.BarreiraSistemal3)



