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"Nao se deve ir atras de objetivos faceis.

E preciso buscar o que s6 pode ser alcangado
por meio dos maiores esforgos."

Albert Einstein.
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Resumo

Com o intuito de melhorar o processo de descoberta de modelos tedricos de
probabilidade nas situagdes em que a quantidade de dados para analise € insuficiente ou
inexistente, ¢ apresentado nesta pesquisa um processo que aplica o conhecimento tacito
de especialistas de um dominio e o conhecimento tedrico de estatisticos para extrair a
informagdo sobre o comportamento de varidveis aleatorias continuas. Os modelos
teoricos considerados sdo: Uniforme, Triangular, Normal, Lognormal, Exponencial e
Weibull. Neste processo alguns aspectos sao os diferenciais dos métodos atuais, como a
escolha da distribui¢ao baseada nas suas caracteristicas em relagao a forma, a utilizagao
de recursos visuais, o uso de uma linguagem familiar as pessoas sem muito
conhecimento estatistico, aplicacdo para qualquer varidvel continua, e para o calculo
dos parametros de cada distribuicdo, ¢ requisitado ao especialista do dominio que
forneca apenas dois valores do comportamento da variavel. Os resultados da descoberta
da forma da distribui¢do foram validados por especialistas do dominio, que interagiram
com o software implementado com o processo utilizado. A validagdo do céalculo dos

parametros foi realizada por estatisticos e por simulagao.

Palavras chave: Reconhecimento de Padrdes, Distribuicao Continuas de Probabilidade

e Elicitagao do Conhecimento Tacito.
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Abstract

With the purpose of improve the process of theoretical probability discovery in
situations in situations which the amount of data for analysis is insufficient or the data
do not exist, it is presented in this research a process that uses tacit knowledge of
experts in a domain and theoretical knowledge of statisticians to extract information
about the behavior of continuous variables. The theoretical models are: Uniform,
Triangular, Normal, Lognormal, Exponential and Weibull. In this process some aspects
are the differential from the usual methods, like the distribution choice based on its
shape characteristics, the use of visual components, the use of familiar language to
people with little statistical knowledge, the application to any continuous variable and it
is required from the expert in the domain only two values of the distribution behavior
for the parameters calculation for each probability distribution. The results of the
distribution shape discovery were validated by domain experts who used the software
implemented with the described process. The parameter calculations were validated by

statisticians and by simulation.

Keywords: Pattern Recognition, Continuous Probability Distribution and Knowledge

Elicitation



Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivagao

A necessidade de informagdo ¢ absolutamente crucial para todos os segmentos,
desde para as grandes empresas até para assuntos pessoais. Dentre as varias formas
presentes atualmente em conseguir se manter informado esta a descoberta de padrdes de
comportamento.

Com esta informagao ¢ possivel utilizar as técnicas de simulacdo. Estas técnicas,
segundo FREITAS FILHO (2001), “permitem descrever o comportamento do sistema,
construir teorias e hipoteses considerando as observagdes efetuadas e usar o modelo
para prever o comportamento futuro, isto €, os efeitos produzidos por alteracdes no
sistema ou nos métodos empregados em sua operacao”.

Esta informagdo também ¢ de extrema serventia na construcdo de cenarios
dindmicos para acompanhar e gerenciar atividades. Estes cendrios sdo uma eficaz
ferramenta pro-ativa na dificil tarefa de analise de riscos (FLORES et al., 2006).

Unificando a simulacdo de sistemas com analise de riscos € possivel tornar mais
eficiente a tarefa de tomadas de decisdes, onde ¢ importante também conhecer a
natureza do evento, expressa em distribui¢do de probabilidade, para obter melhores
resultados. Como beneficio dessa unido surge a possibilidade de descrever, entender e
prever comportamentos de processos fisicos complexos (GARTHWAITE et al., 2005).

Usualmente, estas informagoes estdo contidas nas bases de dados. Estas bases
registram o comportamento da atividade ou da variavel, formando assim um historico
sobre o evento. A partir desses dados € possivel descobrir o modelo teodrico de
probabilidade dessa variavel.

Os modelos teodricos de probabilidade sdo fungdes matematicas que representam
probabilisticamente variaveis aleatorias que estdo contidas no nosso cotidiano
(TENORIO, 2005). Essas variaveis podem representar qualquer atividade, podendo ser

qualitativa ou quantitativa. Apenas esta tltima estd sob foco neste estudo.



O conhecimento desses modelos, que representam o comportamento de uma
variavel, ¢ muito importante, pois a partir do momento que se pode representar esta
variavel com um modelo conhecido, ¢ possivel se valer dos beneficios oferecidos pela
simulagdo de sistemas utilizando varios cenarios.

Este ¢ um exemplo da importancia de se conhecer o modelo, existindo outras
funcionalidades para tal informacdo. Dada essa necessidade, existem os testes de
aderéncia, que servem justamente para o reconhecimento de modelos teoricos de
probabilidade.

Estes testes podem ser aplicados para varidveis discretas e continuas. Dentre
estes testes podem-se destacar o Teste Qui-quadrado, Teste de Kolmogorov-Smirnov,
Teste de Lilliefors, Teste de Anderson-Darling, Teste Tenério-Nassar (JANKAUSKAS
& MCLAFFERTY, 1995, ROMEU, 2003, n.4, n.5 ¢ n.6, NIST/SEMATECH, 2008,
TENORIO, 2005).

Entretanto, para o sucesso de qualquer um desses testes, ¢ indispensavel a
presenca de historico de dados, pois estes testes precisam verificar, por meio de
comparagoes, se os dados seguem algum modelo tedrico de probabilidade conhecido.
Somente desta forma ¢é possivel fazer o reconhecimento de padrdes pelos testes de
aderéncia.

Logo, em casos onde a quantidade de dados para andlise ¢ insuficiente ou os
dados simplesmente ndo existem, nenhum dos testes de aderéncia pode ser aplicado.
Nessas situagdes € necessario encontrar alguma forma alternativa de extrair as
informagaoes.

Para suprir essa deficiéncia na descoberta dos modelos tedricos de
probabilidade, existem processos capazes de extrair essas informagdes do
comportamento da varidvel de interesse a partir do conhecimento ticito dos
especialistas em um dominio.

Entende-se por conhecimento tacito, o conhecimento que o especialista possui
em decorréncia de sua experiéncia, mas que ndo consegue expressa-lo de um modo
formal. A formalizagcdo do conhecimento do especialista, nesse estudo, resultard em um
modelo teodrico de probabilidade.

Entretanto, os processos atuais apresentam as seguintes caracteristicas:



1. Sao, em sua maioria, direcionados a areas especificas de atuagdo, onde ja se tem
a informag¢do de qual modelo tedrico de probabilidade melhor representa o
comportamento da atividade, necessitando apenas dos parametros da

distribuicao;

2. Quando ha a possibilidade de escolha da distribui¢do, cabe ao especialista o

prévio conhecimento dos modelos tedricos de probabilidade;

3. Possuem uma linguagem estatistica muito aprofundada de dificil entendimento,
especialmente para pessoas que ndo possuem um contato maior com o campo da

estatistica;

4. Poucos apresentam um processo descrito detalhadamente por completo para

aquisicao das informagdes dos especialistas;

5. Nao utilizam recursos visuais para auxiliar o processo de elicitacdo.

Com o intuito de aprimorar o procedimento da elicitagdo do conhecimento tacito
de distribui¢des de probabilidade, ¢ apresentado neste estudo um processo de elicitagdao
baseado nas consideracdes da literatura atual referentes a boas praticas no processo de
elicitacdo, juntamente com solugdes inovadoras que atendam as preocupagdes
levantadas anteriormente.

Desta forma, todos os beneficios providos com a descoberta do modelo poderao
ser aplicados também aos casos em que ndo podem ser contemplados com os testes de

aderéncia.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta dissertacdo ¢ desenvolver um processo capaz de extrair o
conhecimento tacito de um especialista sobre o comportamento de uma atividade de seu

dominio e formaliza-lo através de uma distribui¢ao de probabilidade.



1.2.2 Objetivos Especificos

e Identificar e distinguir as caracteristicas das distribuicdes continuas de
probabilidade utilizadas;

e [Estabelecer um mecanismo de escolha da distribuicdo de acordo com as
caracteristicas das distribuicoes;

* Desenvolver calculos capazes de obter os parametros das distribuicdes;

e Implementar o processo de elicitacdo para atender algumas variaveis aleatorias
quantitativas continuas;

e Utilizar recursos visuais para auxiliar o processo de elicitacdo;

e Validar o processo de elicitagdo proposto.

1.3 — Procedimentos Metodolégicos

Esta pesquisa restringe sua aplicagcdo as varidveis quantitativas continuas, mais
especificamente, as seguintes distribui¢des continuas: Uniforme, Triangular, Normal,
Lognormal, Exponencial e Weibull.

O resultado esperado do processo de elicitagdo da distribuigdo continua de
probabilidade deve possuir duas informagdes: a forma da distribuicdo e seus
parametros.

Logo, o processo de elicitagdo deve ser composto de duas etapas. A primeira
etapa ¢ a descoberta da forma da distribuicdo de probabilidade e a segunda ¢ o calculo
dos parametros desta distribuigao.

As distribuigoes selecionadas foram analisadas e diferenciadas de acordo com
suas caracteristicas relacionadas a forma da distribuicdo. Estas caracteristicas podem

N

* De simetria em relacdo a média, podendo ser simétrica, assimétrica a esquerda
ou assimétrica a direita;

* Do carater assintético da curva da distribuigao.



Com a separagdo das distribui¢des de acordo com suas caracteristicas, ¢ possivel
formular perguntas de modo que as respostas possam apontar ao final do processo qual
a distribui¢do de probabilidade mais indicada.

De posse da forma da distribuicdo de probabilidade, a proxima informagao a ser
obtida sdo os seus parametros. Algumas distribuicdes possuem parametros que nao siao
intuitivos para pessoas que nao tem um conhecimento especifico em Estatistica, como ¢
o caso dos parametros 0 e f da distribuicio Weibull.

Portanto, perguntas a respeito de valores que as pessoas de um modo geral
tenham facilidade em responder sdo necessarias para que a partir delas, os pardmetros
das distribuigdes possam ser calculados.

Outro ponto importante ¢ manter o especialista do dominio focado durante todo
o processo de elicitagdo. Para isto, ¢ necessario utilizar mecanismos que chamem a sua
aten¢do, desde o inicio do processo de elicitacao.

Outro aspecto importante do processo de elicitagdo é manter este processo, que €
de carater fundamentalmente interativo, flexivel ao usudrio. Com isso, o usuario pode
avangar ou retroceder nas etapas de elicitagdo, até atingir seu objetivo.

Artificios visuais, como graficos das distribui¢des, devem estar presentes no
processo para facilitar o entendimento das informacdes fornecidas pelo Modulo de
Elicitagao.

Com o intuito de validar o processo de elicitagdo, um programa denominado de
Moddulo de Elicitagdo foi implementado computacionalmente. Esta validagao foi divida
em duas etapas. Para validar as questdes das caracteristicas das distribuicdes,
especialistas nos mais variados dominios interagiram com o Modulo de Elicitagdo.
ApoOs esta etapa, os resultados obtidos foram analisados e as modificagdes sugeridas
foram efetuadas no Mdédulo.

Na validagdo do célculo dos parametros, a solugdo matematica foi apresentada
para um grupo de estatisticos. Estes deram um parecer sobre os calculos efetuados e
sugeriram algumas alteracdes.

Adicionalmente a validagdo pelos estatisticos, um outro tipo de validagao foi
utilizado. Esta validagdo realizou o processo inverso ao calculo dos pardmetros. A partir

dos parametros calculados, foram encontrados os valores informados pelo especialista.



Caso os valores encontrados fossem iguais ou proximos aos valores que o
especialista informou, isto significaria que o processo do célculo dos pardmetros

realmente estava adequado.

1.4 — Estrutura da Dissertaciao

Esta dissertagdo esta divida em seis capitulos, sendo que o conteudo de cada um
sera especificado a seguir.

O capitulo 1 faz uma introdu¢do ao estudo realizado, situando o leitor no
contexto do problema de pesquisa. Ainda aponta os objetivos geral e especificos, bem
como cita os procedimentos, que serao detalhados no decorrer do trabalho, utilizados na
elaboracdo da solucdo desenvolvida.

Apos esta introdugdo, ¢ realizada no capitulo 2 uma revisdo de importantes
conceitos estatisticos € computacionais utilizados neste estudo. O conhecimento destes
conceitos ¢ importante para a compreensao do texto.

De posse do conhecimento do problema e dos conceitos necessarios, no capitulo
3 sdo especificados e detalhados os procedimentos que foram utilizados para elicitar
modelos continuos de probabilidade.

O capitulo 4 contém a documentagdo e as telas do software desenvolvido para
aplicar a solugdo encontrada no capitulo anterior. Os fluxos de interacdo entre o
software e o usudrio sdo formalmente descritos em diagramas.

O penultimo capitulo (capitulo 5) apresenta os testes e resultados da validagao
da solucdo encontrada nesta dissertagao.

Por ultimo, no capitulo 6 sdo discutidos os resultados encontrados no capitulo 5
e apresentada algumas consideragdes a respeito de todo o processo de elicitagao, desde
sua concepgdo, passando pelas dificuldades até¢ se chegar aos resultados finais.
Finalizando este ultimo capitulo constam algumas sugestdes de prosseguimento desta

pesquisa, assinaladas como trabalhos futuros.



Capitulo 2

Revisao da literatura

Neste capitulo sdo apresentadas algumas definicdes importantes para o
entendimento do estudo realizado. Deste modo, além de uma revisdo destes conceitos,
sdo apresentados também alguns trabalhos semelhantes que foram desenvolvidos nesta

linha de pesquisa.
2.1 — Simulacio de Sistemas Computacionais

A primeira defini¢do que deve ser esclarecida ao falar sobre simulacdo ¢ em
relagdo ao modelo que se quer estudar. Portanto, um modelo ¢ a descricdo de algum
sistema que se deseja prever o que acontecera se certas agdes forem tomadas
(BRATLEY et al., 1987).

Quando esses sistemas sdo sistemas computacionais, a simulagdo consiste na
“utilizacdo de determinadas técnicas matematicas, empregadas em computadores
digitais, as quais permitem imitar o funcionamento de, praticamente, qualquer tipo de
operagao ou processo (sistemas) do mundo real” (FREITAS FILHO, 2001).

Existem vdrias aplicagdes interessantes onde a simulagdo de sistemas ¢
utilizada, como por exemplo, casos em que: o sistema real ainda ndo existe, o
experimento com o sistema real ¢ dispendioso ou o experimento com o sistema real nao
¢ apropriado, como no caso de planejamento de atendimento de situagdes de emergéncia
(FREITAS FILHO, 2001).

Para a construgcdo desses modelos, ¢ necessaria a simulacdo da freqiiéncia de
ocorréncia dos eventos envolvidos. No caso do atendimento de situagdes de emergéncia,
¢ preciso estipular com que freqiiéncia ocorre uma emergéncia e qual a duragdo do
atendimento.

Como ndo existe um tempo exato entre as ocorréncias das emergéncias € muito
menos um tempo determinado destinado ao atendimento, o tempo destes
acontecimentos, baseados na observacdo do modelo real, deve ser simulado no modelo

computacional segundo uma variavel aleatoria.



A técnica para esta simulagdo ¢ denominada de “Método de Monte Carlo”, e ¢

apresentada na secdo seguinte.

2.1.1 — Método de Monte Carlo

O M¢étodo de Monte Carlo (MMC) consiste em gerar dados artificialmente,
empregando um gerador de niumeros aleatorios (GNA) e uma distribui¢do de freqiiéncia
da variavel de interesse (FREITAS FILHO, 2001).

O primeiro ponto do MMC se refere a0 GNA, que segundo FREITAS FILHO
(2001), “é um programa computacional que deve ser capaz de gerar valores aleatorios
independentes uniformemente distribuidos em um intervalo de 0 a 1”.

Existem diversos algoritmos capazes de gerar tais nimeros, mas estes nimeros
sdo chamados de pseudo-aleatorios. Isto decorre do fato da possibilidade de reproducao
da seqiiéncia de nimeros produzidos por esse algoritmo.

Essa repeticdo da seqiiéncia € possivel porque a origem dos nimeros ¢ baseada
no numero anterior. Entdo o primeiro numero ¢ baseado em algum valor fornecido ao
algoritmo, este valor inicial ¢ usualmente chamado de “semente”.

Portanto, um mesmo algoritmo sendo iniciado com a mesma semente, produzira
sempre a mesma seqiiéncia de nimeros. Uma forma de conseguir gerar diferentes
seqiiéncias de numeros ¢ utilizar como semente o niimero que o relégio do computador
indica. Desta forma, baseado no horério da geragdo, uma seqiiéncia de nimeros gerada
logo em seguida de outra produzira seqiiéncias diferentes.

Porém, nem todo niimero ¢ satisfatorio como “semente”, devido o fato de que
apos uma determinada quantidade de nimeros (depende da qualidade da “semente”) a
seqiiéncia se repete. A escolha de uma boa “semente” é capaz de gerar uma seqiiéncia
incrivelmente grande de nimeros pseudo-aleatorios independentes entre si.

De acordo com FREITAS FILHO (2001), uma analise estatistica indica que a
comparagdo de um conjunto de valores gerados artificialmente por um bom algoritmo e
um conjunto de valores verdadeiramente aleatdrio, gerado pela natureza, ndo apresenta
diferencgas.

O segundo ponto importante no MMC esta relacionado com a distribuicao de
freqliéncia da variavel de interesse. Esta pode seguir um modelo tedérico ou podem ser

empiricas, ndo seguindo a nenhuma distribui¢do formalmente descrita estatisticamente.



Os valores, além de serem pseudo-aleatorios, podem ser gerados pelas fungdes
geradoras de varidveis aleatérias (FGVA), baseados em uma dessas distribuigdes de
probabilidade, desde que sejam fornecidos os parametros necessarios. Estes parametros
variam de acordo com a distribui¢dao de probabilidade escolhida.

O funcionamento de um modelo utilizando o MMC ocorre da seguinte maneira:
Primeiramente ¢ carregada a fung¢do geradora de numeros aleatorios (GNA) juntamente
com diversas FGVA. Cada distribui¢do de probabilidade possui sua propria FGVA.
Portanto, na maioria dos modelos computacionais, para a utilizacdo de uma determinada
distribuicdo de probabilidade, basta indicar o nome da distribuigdo e fornecer os seus
parametros caracteristicos (FREITAS FILHO, 2001).

A Fig. 2.1 ilustra um exemplo de como funciona a interagao entre o modelo
computacional com as FGVA’s. A sigla TEC significa o tempo entre chegadas,
denotando o intervalo de tempo desde a ultima ocorréncia, o surgimento de uma

emergéncia, por exemplo, até a proxima ocorréncia.

Modelo
Computacional
GNA
fornece
EXPO ;
N Invoca a FGVA. R=0,4743
TEC = EXPO (10) Fornecendo o

pardmetro [} = 10 LD
R=04743

4
(=10

TEC =7,45823

Retorna o valor de TEC

Figura 2.1 — Interacdo entre o modelo computacional e as FGVA’s. Extraido de

FREITAS FILHO (2001).

Neste modelo computacional, que reflete um modelo real, o tempo entre a
chegada de um novo evento foi modelado como sendo uma distribui¢do Exponencial
com média igual a 10.

Assim, FGVA da Exponencial ¢ acionada juntamente com seu parametro. A
FGVA da Exponencial recebe o niimero aleatério do GNA. Com base neste nimero
aleatério e no valor de seu parametro, o valor da geragdo ¢ encontrado e é retornado

para a varidvel TEC no modelo computacional.
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2.2 — Variaveis Aleatorias

O autor BARBETTA (2006), chama de variaveis “as caracteristicas que podem
ser observadas (ou medidas) em cada elemento da populagdo, sob as mesmas
condigdes”.

Geralmente em qualquer tipo de experimento, os resultados deste sao
relacionados com um numero, sendo estabelecida uma regra de associacdo entre eles.
Esta regra de associa¢do ¢ denominada variavel aleatoria (va). E varidvel porque pode
assumir diversos valores numéricos, e aleatéria devido o fato do valor observado
depender do resultado do experimento sob incerteza por aleatoriedade (DEVORE,
20006).

Como exemplo desta associa¢do, pode-se citar o experimento em que uma
pessoa tenta acessar uma area restrita de seguranca com um cartdo magnético. Quando
esta pessoa passa o cartdo magnético na leitora de cartdo, esta verifica se a pessoa €
autorizada (S) ou ndo ¢ autorizada (N) a ingressar naquela area.

Portanto, sendo 0 o espago amostral, conforme ilustrado na Fig. 2.2, os
possiveis resultados sdo: 0 = {S,N} . Uma va ¢ definida como: X(S) =1 e X(N) =0. A
va X indica se a pessoa pode (1) ou ndo (0) acessar a area restrita.

Para DEVORE (2006), “Em termos matematicos, uma va ¢ uma fun¢do cujo

dominio € o espago amostral e o contra-dominio ¢ um conjunto de niimeros reais”.

X(S) =1

X(N) =0

0N

=
o 4 &—

Figura 2.2 — Mapeamento para os nimeros reais.

Neste exemplo, cada elemento da va X que consta no espago amostral foi
relacionado explicitamente com um nimero, sendo os Unicos valores possiveis 0 e 1.
Porém, existir apenas dois valores ndo ¢ uma regra, podem existir tantos valores quantos

forem necessarios. Mas no caso de existirem apenas o 0 e 1, tais varidveis receberam
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uma nomenclatura especial devido ao primeiro individuo que as estudou, sdo chamadas
de variaveis aleatorias de Bernoulli (DEVORE, 2006).

Nos casos em que os resultados possiveis de uma variavel sao nimeros de uma
certa escala, ¢ dito que esta varidvel ¢ quantitativa. Quando os resultados possiveis sdo
atributos ou qualidades, a variavel é considerada qualitativa BARBETTA (20006).

No contexto das varidveis quantitativas, estas podem ser divididas em continuas

ou discretas. A Fig. 2.3 apresenta graficamente esta divisao.

qualitativa

variavel discreta

quantitativa

continua

Figura 2.3 — Classificac¢ao da variavel em termos do nivel de mensuragao.

Este estudo se restringe apenas as variaveis aleatorias continuas, por este motivo

nao sera tecida uma abordagem mais profunda das varidveis aleatdrias discretas.
2.2.1 — Variaveis Aleatorias Discretas

“Sao as variaveis que sO assumem valores que podem ser listados”
(BARBETTA, 2006).

O autor DEVORE (2006) escreveu a seguinte defini¢do, “uma variavel aleatoria
discreta ¢ uma varidvel, cujos valores possiveis constituem um conjunto finito ou
podem ser relacionados em uma seqiiéncia infinita na qual haja um primeiro elemento,

um segundo elemento e assim por diante”.

O exemplo da area de seguranga mencionado anteriormente ¢ de uma varidvel
aleatoria discreta. Pois o espago amostral 0 = {0,1} constitui um conjunto finito.

Um outro exemplo de variavel aleatéria discreta, que se encaixe na segunda
parte da defini¢do, ¢ um experimento onde se deseja saber o numero total de rodadas de
langamento de uma moeda para que trés individuos obtenham resultados iguais. Cada

rodada ¢ formada pelo lancamento de trés moedas, uma para cada individuo.
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Este experimento ndo tem um conjunto finito, no entanto o espago amostral ¢
0 = {1,2,3,...} , ou seja, até que ocorra este resultado, havera a primeira rodada com

tentativa dos trés individuos obterem os mesmos resultados, a segunda rodada e assim
por diante. As variaveis discretas geralmente resultam de alguma contagem

(BARBETTA, 2006).
2.2.2 — Variaveis Aleatérias Continuas

Diferentemente das variaveis aleatorias discretas, as variaveis aleatorias
continuas costumam ser obtidas por uma mensura¢dao € podem assumir qualquer valor
num intervalo (BARBETTA, 2006).

Pela definicdo encontrada em DEVORE (2006), “uma varidvel aleatéria ¢ dita
continua se o seu conjunto de valores possiveis consistir do intervalo completo de todos
os valores, isto ¢, para cada A < B, qualquer valor x entre A e B for possivel”.

Por esta defini¢do ¢ possivel identificar inimeros exemplos de varidveis
aleatorias continuas, para citar um exemplo, pode-se pensar no tempo necessario para
perfuragdo de um poco de petrdleo. Ainda de acordo com DEVORE (2006), se a escala
de medida puder ser subdividida em quantas partes forem desejadas, esta varidvel ¢
continua. Portanto este ¢ caso da variavel tempo de perfuragao, pois este tempo pode ser

subdividido em anos, meses, dias, horas, minutos, segundos e assim por diante.
2.2.2.1 — Fun¢ao Densidade de Probabilidade

A distribui¢do de probabilidades de uma varidvel aleatoria continua X pode ser
descrita por uma funcdo densidade de probabilidade (fdp) (MONTEGOMERY &
RUNGER, 2003). De acordo com BARBETTA et al. (2004), para que f(x) seja uma fdp

legitima, as seguintes condi¢gdes devem ser respeitadas:

6. fiIx)2 0,0x00 e

7. If(x)dx= 1

-0

b

Se A= [a,b] , entdo P(A) = I f(x)dx
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Isto significa que a probabilidade de X ter um determinado valor no intervalo
[a,b] é a area contida entre este intervalo e situada abaixo da curva da funcao densidade
f(x). Esta curva ¢ denominada de curva de densidade (MOORE & MCCABE, 2002). A

Fig. 2.4 ilustra um exemplo da curva de densidade.

e

() 4

v

Figura2.4 —P(a ¢ X ¢ b).

“Se X ¢ uma variavel aleatdria continua , entdo para qualquer valor ¢, P(X =¢) =
0. Além disso, para quaisquer dois valores a e bcoma<b, P(a ¢ X< b)=Pla<X £
b)=P(a ¢ X<b)=P(a<X<b)” (DEVORE, 2006).

Isso significa que a probabilidade de qualquer valor especifico ¢ zero e a

probabilidade de um intervalo independe da inclusdo de seus valores extremos.
2.2.2.2 — Func¢ao de Distribuicio Acumulada

A fungdo de distribuicdo acumulada (fda) ¢ um método alternativo para
descrever uma variavel aleatoria (MONTEGOMERY & RUNGER, 2003).

A fda de uma va X fornece, para qualquer valor de x, a probabilidade P(X ¢ x),

isto & F(x) = J’ f(x)dx,0x00 (BARBETTA etal., 2004).

-0
Para cada x’, F(x’) ¢ a area abaixo da curva de densidade e a esquerda de x’,

conforme ilustrado na Fig. 2.5.
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f(x) 1

e

Figura 2.5 — fdp: P (X € x) = | fx)ax .

-0

A Fig. 2.6 apresenta a fda equivalente a fdp da Fig. 2.5. Em uma andlise das
duas figuras se pode perceber que com um x’ contendo grande parte da area sob a curva

de densidade, a probabilidade de um valor estar neste intervalo ¢ préxima de 1.

F(x) 4+
1
FX')—=>p—————-—

0,5

-
»

—' — —— — — — —

-

Figura 2.6 — fda: P (X € x) =F(x").

Segundo BARBETTA et al. (2004), ¢ possivel obter qualquer probabilidade por

meio da func¢do de distribui¢ao acumulada.
Entdo, para qualquer nimero a € b com a < b:
e P(X<a)=PX ¢ a)=F(a)
* PX>b)=1-F(b)
e Plas$ X< b)=F@b)-F(a)
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Desta forma, obtendo-se a fda, a tarefa de calcular qualquer probabilidade
envolvendo X pode ser simplificada, ndo necessitando o uso de integracao (DEVORE,

2006).

Dada a fda de uma va continua, a fdp pode ser determinada por:

£lx)= < Fl)

para todo ponto x em que F ¢ derivavel (MONTEGOMERY & RUNGER, 2003,
BARBETTA et al., 2004).

2.2.2.3 — Percentis

Os percentis compreendem a divisdo de um conjunto de dados em cem partes
iguais, sendo uteis para especificar uma medida de posi¢do (LARSON & FARBER,
2004).

O conceito de percentil pode ser melhor compreendido quando comparado com
o uso de porcentagem. No seguinte exemplo ¢ dito que 80% dos estudantes ficaram com
nota inferior a nota do estudante A. Isto significa que a pontuacdo na prova deste
estudante A estava no percentil 80 ou 80° percentil da populacio de estudantes.

Na defini¢do de DEVORE (2006), seja p um numero entre 0 ¢ 1. O 100p-ésimo
percentil da distribuicdo de uma variavel aleatoria continua X, representada por 1 (p) é

definido por:

n(p)

p=F(1(p)) = [ f(x)dx

-0

Conforme a expressdo na definigdo, o mesmo autor complementa, “/ (P)é o
valor no eixo das medidas tal que 100p% da 4rea abaixo do grafico de f(x) esta a
esquerda de 1 (p) e 100(1 — p)% esta a direita”. Desta forma 7 (0,80), o 80° percentil, é
tal que a area abaixo do grafico de f{x) a esquerda de /1 (0,80) ¢ 0,80.

Um importante conceito neste contexto de percentis diz respeito ao 50° percentil

ou percentil 50 ou mediana. A mediana de uma distribui¢do continua, ou seja 1 (0,50),
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significa que metade da area abaixo da curva de densidade estd a esquerda e metade a
direita deste valor.

Se o grafico da fdp a esquerda de um ponto ¢ espelho do grafico a direita desse
ponto, entdo se diz que ¢ simétrica a fdp desta varidvel aleatoria continua. Isto significa
que ela possui a mediana igual ao ponto de simetria, j& que metade da area abaixo da

curva encontra-se em cada lado desse ponto.

2.3 — Distribuicoes de Probabilidade

As distribuicdes continuas de probabilidade consideradas neste estudo sdo:
Uniforme, Triangular, Normal, Lognormal, Exponencial ¢ Weibull. Estas distribui¢cdes
foram escolhidas por possuirem caracteristicas que representam um grande nimero de

variaveis. Todas sdo detalhadas nas proximas secdes.

2.3.1 — Distribuicdo Uniforme

A distribuicdo Uniforme possui a caracteristica de apresentar a mesma
probabilidade de ocorréncia para todos os valores compreendidos dentro de um
intervalo, com um valor minimo e um mdximo.

Ela ¢ tradicionalmente utilizada quando a tnica informagdo que se dispde ¢ o
valor minimo e 0 maximo que uma varidvel aleatoria pode apresentar. Isso indica um
desconhecimento do fendmeno aleatorio sob analise (FREITAS FILHO, 2001).

Ainda de acordo com o mesmo autor, a sua grande importancia estd em gerar
valores aleatorios entre 0 e 1. Esta tarefa ¢ fundamental para a geragdo de variaveis
aleatdrias pelos diversos métodos numéricos existentes.

Como visto anteriormente, a area de simulagdo de sistemas se apoia bastante na

geracao de valores aleatorios uniformemente distribuidos (BRATLEY et al., 1987).

DEFINICAO: Diz-se que uma va X é uniformemente distribuida em a< x< b se sua

funcdo densidade de probabilidade é (SPIEGEL, 1978, LAW & KELTON,1991):



17

HL seal x$¢hb
fxab)= gp- 4
HO caso contrario

A funcdo de distribuicdo acumulada ¢ dada por:

7o sex<a
F(X;a’b): EX- a sea s x ¢ b

Db' a

al seb<x

Fonte: (SPIEGEL, 1978).

No Quadro 2.1 sdo apresentadas quatro expressdes referentes as medidas

estatisticas: média, mediana, moda € variancia.

Quadro 2.1 — Caracteristicas da distribuicdo Uniforme

Média atb
2
+b
Mediana 4
2
Moda N3ao existe moda.
2
Variancia M
12

Fonte: (LAW & KELTON, 1991).

A Fig. 2.7 apresenta um exemplo do modelo de uma distribui¢do Uniforme com

o valor minimo igual a 1 e o valor maxime igual a 10.
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f(x) 4

'
>

1 10 X

Figura 2.7 — Distribui¢do Uniforme, minimo = 1 e mdximo = 10.

2.3.2 — Distribuicio Triangular

A exemplo da distribuicdo Uniforme, apresentada na se¢do anterior, a
distribui¢do Triangular ¢ utilizada principalmente quando ndo se sabe muito a respeito
da curva associada a variavel aleatéria. Um outro pardmetro, além dos limites superior
(b) e inferior (a), deve ser informado. Este terceiro parametro se refere ao valor mais
provavel (c) (FREITAS FILHO, 2001).

A distribuicdo Triangular oferece perspectivas de melhor aderéncia para
modelos reais do que aqueles com base na distribuicdo Uniforme. (FREITAS FILHO,
2001).

DEFINICAO: Diz-se que uma varidvel aleatdria X possui uma distribuicio Triangular

com parametros a < ¢ < b, se a funcdo densidade de probabilidade é:

0 Z(x—a) < v <
H(b—a)(c—a) seas xS ¢
2\b -
f(x;a, ¢ b)= E(b—(a)(bx—) C) sec<x$ b
EO caso contrario

[
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A fungao de distribuicdo acumulada ¢ dada por:

0o sex<a

0 2

0 (x-a) seas x< ¢
F(x;a, c b)= %(b_ a)(c- a)2

Dl-& sec<x$ b

% (b-a)(b-c)

ol se x>b

Fonte: (LAW & KELTON, 1991).

No Quadro 2.2 sdo apresentadas quatro expressoes referentes as medidas

estatisticas: média, mediana, moda e variancia.

Quadro 2.2 — Caracteristicas da distribuicao Triangular

Meédia atbtc
3
b-allc- a h- a
at 75 sec 2 5
Mediana 2
b b-allb- c ‘ b-a
- sec <
J2 2
Moda c
Variancia a’+b*+c*-ab- ac- be
18

Fonte: (SPIEGEL, 1978).

A Fig. 2.8 ilustra a forma do modelo de uma distribuicdo Triangular, com

minimo igual a 0, moda igual a 5 e maximo tendo o valor 10.
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f(x) 4

0 5 10 %

Figura 2.8 — Distribui¢@o Triangular com minimo = 0, moda = 5 e mdximo = 10.

2.3.3 — Distribuicdo Normal

A distribuicdo Normal ¢ tida como a distribuicdo mais importante de todas em
Probabilidade e Estatistica pela alta aplicabilidade (DEVORE, 2006). Esta distribuigdo
tem como pardmetros a média (K ) e o desvio padrdo (0 ). A média indica a posi¢do
central da distribui¢do e o desvio padrdo refere-se a dispersdo da distribuicdo. Nesta
distribui¢do, “o valor de 0 ¢ a distdncia de # até os pontos de inflexdo da curva (os
pontos em que a curva muda de direcao)” (DEVORE, 2006).

A curva Normal tem forma de sino e o valor da média coincide com os valores
da mediana e da moda, ja que a curva Normal ¢ simétrica em torno da média. Estes
valores estdo localizados bem no centro da curva, que ¢ o lugar em que a curva ¢ mais
alta (MOORE & MCCABE, 2002).

Por causa desta simetria pode-se dizer que a distribui¢do de valores menores que
a média e a distribuicdo de valores maiores que a média sdo perfeitamente
proporcionais, ou seja, o lado da distribuicao dos valores abaixo da média ¢ a imagem
especular do lado da distribui¢ao acima da média.

Outra caracteristica importante desta distribuicdo esta relacionada as
extremidades da curva, que neste caso ¢ assintotica, ou seja, as extremidades da curva se
estendem indefinidamente pelo eixo x em dire¢ao ao infinito (positivo ou negativo),
sem jamais tocar no eixo (LARSON & FARBER, 2004).

A maior probabilidade de ocorréncia estd localizada em torno da média e a
medida que os valores se distanciam desta média, a probabilidade vai decrescendo
(MONTEGOMERY & RUNGER, 2003). A Fig 2.9 mostra os valores percentuais de
ocorréncia que correspondem a cada intervalo. Estes intervalos sdo formados de acordo

com a quantidade de desvio padrdo que os valores estdo distantes da média.
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Figura 2.9 — Concentragdo de valores em torno da média.

A defini¢ao encontrada em DEVORE (2006) atesta que:

DEFINICAO: Uma varidvel aleatoria continua X possui uma distribui¢io Normal com

parametros ¥ e 0 ,onde ~® < H <® ¢ 0 >(,seafdp de X for:

l:l l _(X—H2)2
ﬂXQu,U): Clo /27-[-6 29 -0 < x<

]

L]

A funcdo de distribuicdo acumulada correspondente ¢:

xn)

F(x) =P(X ¢ x)=#‘[ e 2 dx
g~2m e
Fonte: (SPIEGEL, 1978)

No Quadro 2.3 sdo apresentadas as representagdes das medidas estatisticas:
média, mediana, moda e varidncia. Como foi mencionado anteriormente, os valores de

média, mediana e moda sao exatamente 0S mesmos.
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Quadro 2.3 — Caracteristica da distribuicdo Normal

Média H
Mediana H
Moda f
Variancia g°

Fonte: (SPIEGEL, 1978)

De acordo com os valores de média e desvio padrdo a distribui¢do Normal sofre
alteracdes em sua forma. Estas mudancgas, no entanto, nao mudam a caracteristica basica
de simetria da distribuigao.

Com o aumento do desvio padrdo o comportamento esperado da distribuicao ¢
que haja um achatamento da curva, com uma maior dispersao em torno da média, como
¢ observada na curva (c) da Fig. 2.10.

Se a média permanecer a mesma e o desvio padrdo diminuir, apresentard um
maior valor de freqiiéncia e uma acentuada concentracdo de valores sera observada bem
proximo a média. O que pode ser observado nas curvas (b) e mais acentuado ainda na

curva (a).

f(x) 4
ool a  a)l=067=02 —
: b) = 0,6?=1,0 —
0.8} c) = 0,62=50 —
d n=-2,62=05 —
o7r e) i1= 3,6°=0,5 —
0.6} d &

Figura 2.10 — Distribui¢des normais com# e 0 diferentes.
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Ja distribui¢des que possuem o mesmo desvio padrdo, mas com valores de
média diferentes, terdo a mesma dispersdo, ou seja, o mesmo formato da curva. O que
ira variar serd apenas a localizacdo da média no eixo x. Havera um deslocamento da
curva de acordo com o valor da média, como pode ser observado nas curvas (d) e (e).

Para o célculo da probabilidade P(a=X<b) quando X ¢ uma variavel aleatoria

com distribui¢do Normal, com pardmetros H e 0 , deve-se ser efetuado o seguinte

calculo:
b 1 _ (x— ﬂz)z
P (azX=b) :I \/ﬁ e ¥ dx 2.1

a

Porém, nenhuma das técnicas de integragao padrao pode ser usada para calcular
a expressdo 2.1 (DEVORE, 2006). Para contornar esta situagdo, para os parametros H =
0e 0 =1 aexpressao 2.1 foi calculada e tabulada para valores determinados de “a” e
“b”. Esta tabela permite também o calculo da probabilidade de qualquer outro valor de
H e 0, desde que seja pensado como quantidade de 0 que X esta distante de # .

Quando a distribuigdo Normal possui os pardmetros H = 0e 0 =1, a
distribuicdo ¢ chamada de distribuicdo Normal Padraio (MOORE & MCCABE, 2002,
BARBETTA et al.,, 2004, MONTEGOMERY & RUNGER, 2003, LARSON &
FARBER, 2004).

“A distribuicdo Normal Padrdo freqiientemente ndo serve como modelo para
uma populagdo natural. Ao contrario, ¢ uma distribuicdo de referéncia a partir da qual
podem ser obtidas informagdes sobre outras distribui¢cdes normais” (DEVORE, 2006).

Assim, qualquer problema relacionado a uma distribuicio Normal pode ser
pensado em termos da distribui¢do Normal Padrao.

O valor equivalente a variavel aleatoria X, que segue uma distribuicdo Normal,

na distribui¢do Normal Padrao ¢ dado por:

X- U 2.2

Com a expressdo 2.2, o valor calculado de Z ¢ a distancia que o valor de X esta
da média em termos de 0 .
O célculo da probabilidade P(a = X = b) que segue uma distribuicdo Normal

qualquer, ¢ a area sob a curva desses dois valores, dado que “as probabilidades de uma



24

variavel com distribuicdo Normal podem ser representadas por areas sob a curva da

distribui¢ao Normal Padrao” (BARBETTA et al., 2004).

2.3.4 — Distribuicio Lognormal

Neste item apresenta-se a defini¢do encontrada em DEVORE (2006) desta

distribuicao e algumas expressdes de suas medidas estatisticas.

DEFINICAO: Diz-se que uma variavel aleatoria ndo-negativa X possui uma distribuigdo
Lognormal se a varidvel aleatoria Y = In(X) possui uma distribui¢do Normal. A fdp
resultante de uma variavel aleatéria Lognormal quando In(X) tiver distribuicdo Normal

com pardmetros H e 0 ¢é:

1T 1. €71

i e u° sex>0
S0 )= Ogxdon

0

10

caso contrario

Conforme o autor LAW & KELTON (1991), esta distribui¢ao nao possui
expressao fechada para a fun¢do de distribui¢do acumulada.
No Quadro 2.4 sdo apresentadas quatro expressoes referentes as medidas

estatisticas: meédia, mediana, moda e varidancia.

Quadro 2.4 — Caracteristica da distribuicdo Lognormal

¢ 2
Média H“ +2H
e
Mediana e’
Moda e(“ -0 2)
Variancia 6(2“ o 2)(60 g ])

Fonte: (LAW & KELTON, 1991).
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A distribui¢do Lognormal possui uma relagdo direta com a distribui¢do Normal,
como foi apresentado anteriormente na definicdo desta distribui¢do. Portanto qualquer
distribuicao Lognormal tem sua respectiva forma na distribuicao Normal.

Assim como a distribuigdo Normal, a varidncia ou desvio padrdo desta
distribuicdo diz respeito ao parametro de forma. Enquanto que o parametro média
corresponde a escala.

Pode-se observar na Fig. 2.11 que com o valor do desvio padrdao pequeno, ha
uma simetria em torno do valor da moda (curva d). A medida que o desvio padrio

aumenta, fica mais evidente uma assimetria a direita (curva a).

2’0 rrrrrrr1rrr...oo.orhrmrrrmr--r-|r - rr|rrrrr’
- — = 3/2 -
L d a) C -
B b)— O=1 -
15F i
s c)— O=12
i d)—OC=14
1,01 1
. -
b ]
0,5 ]
i 1““::._.______;

Ll 3 3 3 1 3 31 3 I T T T I S T G 1

Figura 2.11 — Curvas da distribuicdo Lognormal com varios valores de 0 .

A distribuicdo Lognormal nao permite valores negativos, logo seu limite inferior

¢ no minimo igual a zero. J& a outra extremidade da curva ¢ assintdtica.
2.3.5 — Distribuicao Exponencial

A distribuicdo Exponencial possui este nome devido a presenca da funcdo
Exponencial na funcdo de densidade de probabilidade (MONTEGOMERY &

RUNGER, 2003). A seguir ¢ apresentada a definicdo encontrada em DEVORE (2006).

DEFINICAO: Diz-se que X tem uma distribui¢io Exponencial com pardmetro
(A >0)sea fdp de X for:
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) e ™ sex2 0
fxh) =[]
{ caso contrario

A funcdo de distribuicdo acumulada é:

01- ™ sex2 0
F(x;4 )= []
0o caso contrario

Fonte: (DEVORE,2006).

No Quadro 2.5 sdo apresentadas quatro expressdes referentes as medidas

estatisticas: média, mediana, moda € varidancia.

Quadro 2.5 — Caracteristica da distribuicao Exponencial

1
Média —
A
In2
Mediana rj—
Moda 0
A 1
Variancia A_Z

Fonte: (MONTGOMERY, 2003).

A distribuicdo Exponencial possui uma propriedade que nem uma outra
distribui¢do continua de probabilidade apresenta, a propriedade da falta de memoria. O
conhecimento relativo aos resultados ocorridos anteriormente nao afeta as
probabilidades de eventos futuros (MONTGOMERY, 2003).

Esta distribuicdo pressupde a independéncia entre os eventos, ou seja,
PX<t+t,|X>8)= PX<t,).

Portanto esta distribuicdo ndo ¢ adequada para casos onde a informagdo de
eventos passados influencia na probabilidade de eventos futuros, como, por exemplo,
modelar o tempo até uma falha de um equipamento, dado que este equipamento sofre

desgaste com o uso.



27

A distribuicdo Exponencial ¢ bastante utilizada na modelagem de tempos
decorridos entre dois eventos, especialmente quando estes sdo causados por um grande
numero de fatores independentes (FREITAS FILHO, 2001, BARBETTA et al., 2004).

De acordo com o valor do pardmetro A , algumas mudangas sdo notadas na
curva desta distribuicao.

Pode ser observado na Fig. 2.12 que a diminuigdo de A acarreta em uma maior
dispersdo dos valores. Enquanto que valores maiores de 4 concentram a probabilidade

de ocorréncia em valores mais baixos.

2,0 TTr rJrrr[rrr[rrrJrrrJrrrir
1 ;H
1,6 a) 2
’ b) -——— 0,5
c) 0,1

1,2
f(x)
0.8

0,4

0,0

0 2 4 6 8 10 12
X

Figura 2.12 — Distribuigdo Exponencial com varios valores de/ . Extraido de
MONTGOMERY (2003).
A distribuigdo Exponencial pode seguir para uma distribuicdo Weibull quando

1 e . , ~ .
xo - A distribuicao Weibull sera apresentada na secao seguinte.

2.3.6 — Distribuicao Weibull

A familia de distribuicdes Weibull possui dois parametros, que sdo ¢ e f , onde

0 diz respeito a forma e f 4 escala da distribuicio. Porém existem situagdes praticas
aonde o valor minimo da variavel pode nio ser zero, mas outro valor chamado de 0 . A

quantidade 0 pode ser vista entdo como um terceiro pardmetro da distribui¢do, o que
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foi feito por Weibull em seu trabalho original. Deste modo, se = 5, todas as curvas da

distribuicao sdo deslocadas cinco unidades para a direita (DEVORE, 2006).

DEFINICAO: Uma variavel aleatoria X tem distribuigio Weibull com parametro de

forma 0 e parAmetro de escala f , para 0 >0 e B >0, se a fdp de X for:

o 5
g e
%0 caso contrario

A fungao de distribuigdo acumulada é:

5.
Fx;0 ,p)= l-e f sex2 0
HO caso contrario

Fonte: (DEVORE, 2006).

No Quadro 2.6 sdo apresentadas quatro expressdes referentes as medidas

estatisticas: média, mediana, moda e varidncia.

Quadro 2.6 — Caracteristica da distribuicado Weibull

Média B—r HLH
a Q0on
Mediana B ln( 2)(,l

0 il
1pHe 1 sed >l
Dﬁ@ a @

0 caso contrario
10

Moda

2 2
Variancia 'B— 2r HEH- lDr HLHD
a ga g «a H ga DH

M
M

Fonte: (LAW &

7

ELTON, 1991).
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Nas expressdes da média e varidncia existe a presenca da funcio Gama (I ).
Esta funcao possui a seguinte defini¢do:

DEFINICAO: A fungio Gama [ (@ ) ¢é definida por .[0 x* e *dx, para 0 > 0
(DEVORE, 2006).

A distribuicdo Weibull possui a caracteristica de assumir diversos formatos de
distribuicdes diferentes de acordo com o valor de 0 , que ¢ um parametro de forma da
distribui¢do (DEVORE, 2006). O pardmetro § , que se trata de um pardmetro de escala,
dependendo do valor ele comprime ou expande a distribuicdo no eixo horizontal,
referente aos valores. A seguir ¢ apresentado o comportamento da distribuicdo Weibull
em relacdo a variacao de 0 .

Se & =1, a fdp ¢ reduzida a distribuicdo Exponencial. De forma que a

distribuicdo Exponencial torna-se um caso especial das distribuicdes Weibull

(DEVORE, 2006), como exemplificado na Fig. 2.13.

048
0.8
o7
06

fi{x)

0.5
0.4
0.3
0.2
04

1] 1 2 3 4 ] B
]

=Weibul [1, 1]

Figura 2.13 - Distribui¢do Weibull com ¢ =1.

Com 0 =2, a distribui¢do Weibull se assemelha a distribuicao Lognormal, com

uma assimetria a direita, como pode ser visto na Fig. 2.14.
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Figura 2.14 — Distribuicdo Weibull com 0 =2.

No caso de @ =3, a moda da distribuicao Weibull se posiciona mais proxima da
média, porém com alguma assimetria a direita ainda. Com esse pardmetro a forma
comega a ficar simétrica, aproximando-se da distribuicdo Normal, o que ¢ observado na

Fig. 2.15.

1.2
141

08
0.8
0.7
0&
0.4
0.4
0.3
0.z
01

f{x)

1] 05 1 15 2
H

—wiaibull [3. 1]

Figura 2.15 — Distribuicdo Weibull com ¢ = 3.

A partir de 0 = 4 (Fig. 2.16), a distribuicdo Weibull, que apesar do valor da
moda ainda estar perto da média, comeca a ter a forma que ¢ adotada como forma

caracteristica desta distribuicao nesta pesquisa, assimétrica a esquerda.
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1.4

1.2

0.

fix)
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n.z

04 1 1.4
H

]

—wieibull (4, 1]

Figura 2.16 — Distribui¢do Weibull com 0 =4.

Na Fig. 2.17, que possui I =5, comprova-se que aumentando o valor de 0 a
forma da distribuicdo fica cada vez mais assimétrica a esquerda. Desta forma, com o
valor de @ = 4 passa a ser referéncia no processo de descoberta dos parametros desta
distribuicdo, tendo em vista que existe a obrigatoriedade deste parametro ser superior a

4.
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Figura 2.17 — Distribuicdo Weibull com 0 =5.
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2.4 — Elicita¢ao do Conhecimento

O termo elicitacdo vem do inglés elicitation, o que significa, segundo o
dicionario eletronico BABYLON (2008), extrair, obter, retirar, produzir. Outro
dicionario eletronico, o THE FREE DICTIONARY (2008) amplia a defini¢do anterior,
se referindo ao termo elicitagdo como a extracdo de alguma coisa latente ou chegar em
uma verdade, por exemplo, por meio da légica.

Aplicando este conceito para o estudo dos modelos de distribuigdes de
probabilidade realizado nesta dissertacdo, o autor GARTHWAITE et al. (2005)
apresenta sua propria definicdo. Segundo ele, elicitacdo ¢ o processo de formular o
conhecimento e crenga de uma pessoa sobre uma ou mais quantidades incertas em uma
distribuicao de probabilidade.

Para JENKINSON (2005), sabendo-se que o conceito de probabilidade ¢ algo
subjetivo, pessoal de cada individuo que considera um evento, elicitagdo constitui-se da
tarefa de converter as idéias da mente de um individuo em um nimero real entre zero e
um.

Como apresentado anteriormente, elicitacdo € o processo de formular em termos
probabilisticos as crengas de uma pessoa. Mas geralmente o termo, pessoa, €
denominado de especialista.

O uso do termo especialista sugere que esta pessoa possua um alto grau de
conhecimento sobre um determinado dominio que as demais pessoas, em sua grande
maioria, ndo possuem.

Existem também, segundo GARTHWAITE et al. (2005), outros usos de
elicitagdo, onde o especialista possui pouca ou nenhuma especialidade no significado
comum dessa palavra. O autor cita o caso de tomadas de decisdo, em relacdo a
comportamento de risco, de adolescentes. Poderia ser perguntado a um adolescente,
como ele v€ esses riscos. Neste caso, o ponto central do estudo ¢ justamente a falta de
conhecimento do “especialista”. Portanto, a forma mais simples de descrever um
especialista € como a pessoa a qual se deseja elicitar o conhecimento.

E conveniente ter uma pessoa que ajude na tarefa de formular o conhecimento
do especialista na forma probabilistica. Esta pessoa ¢ denominada de “facilitadora”. No
caso em que o especialista ¢ um estatistico, ou tiver uma familiaridade grande com os
termos estatisticos, a presenca desse facilitador ndo parece ser necessdria, o que na

pratica ¢ algo muito raro.
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Além do exposto acima, 0 mesmo autor insiste que a tarefa de elicitacdo ¢ um
processo complexo que exige habilidades para ser bem feito, e um facilitador tem um
importante papel para a obtengao desse resultado.

Para a obtencdo de uma elicitagdo bem sucedida, ¢ necessario ter em mente a
clara distingdo entre a qualidade do conhecimento do especialista e a precisdo com que
o conhecimento ¢ traduzido para uma forma probabilistica. Portanto, uma elicitacao ¢
bem realizada quando a distribuicdo encontrada ¢ o mais préximo possivel do
conhecimento do especialista, sem levar em consideracio a qualidade deste
conhecimento (GARTHWAITE et al., 2005).

O mesmo autor dividiu o processo de elicitagdo em quatro estagios separados,

sao eles:

» Configurar: Este estdgio comsiste na preparag¢do para a elicitagdo,
selecionando e treinando os especialistas, identificando quais aspectos

do problema se deve elicitar.

e FElicitar: E o principal estagio do processo. Extrai as informagoes
necessdrias para a descoberta da distribuicdo, em relagdo aos aspectos

observados no estagio anterior.

* Ajustar: Neste estagio as informagoes colhidas no estigio 2 sdo

analisadas de forma que possam representar alguma distribuicdo de

probabilidade.

* Adequado: A elicitagdo ¢, invariavelmente, um processo iterativo.
Portanto, este ultimo estagio se refere a adequagdo da distribui¢do
encontrada com o conhecimento do especialista. Caso haja a
necessidade, deve-se retornar ao estagio 2 e recomegar o processo de

elicitacdo.
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A Fig. 2.18 representa graficamente o processo descrito.

Configurar —p| Elicitar [—#| Ajustar |—#|Adequado?

Figura 2.18 — Processo de elicitacdo. Extraido de (GARTHWAITE et al, 2005).

A primeira acdo a ser executada em um processo de elicitacdo, segundo
LOVERIDGE (2004), ¢ a utilizagdo de questionarios ou formularios apropriados para a
aquisicao de informacao. Neste estudo as perguntas do questiondrio serdo aplicadas pelo
software modulo de elicitacao.

A formulacdo desses questionarios pode ser dada de uma forma em que nem
sempre ¢ necessario que todas as questdes sejam respondidas. Existe um encadeamento
nas questdes, e dependendo da situagcdo, apenas algumas perguntas se fazem
necessarias. Este ¢ o caso da estruturagdo em forma de arvores de decisdo, o qual
também ¢ aplicado nesta dissertagao.

Serdo apresentados, a seguir, alguns aspectos relevantes que devem ser

observados no momento da formulacao desses questionarios.

2.4.1 — Formulacio do questionario

A formulacdo de um questionario ¢ uma etapa longa que deve ser conduzida
com o maior cuidado, sendo necessario definir claramente os objetivos e a populacao a
que se aplica. Por estas razoes BARBETTA (2006) chamou a atengdo para alguns

procedimentos na formula¢do de um questiondrio:

® Separar as caracteristicas a serem levantadas.
® Fazer uma revisdo bibliografica para verificar como mensurar adequadamente

algumas caracteristicas.
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® FEstabelecer a forma de mensura¢do das caracteristicas (varidveis) a serem
levantadas.

Elaborar uma ou mais perguntas para cada caracteristica a ser observada.
Verificar se a pergunta estd suficientemente clara.

Verificar se a forma da pergunta ndo estd induzindo alguma resposta.

Verificar se a resposta ndo é obvia.

A seguir serdo expostas algumas considera¢des na formula¢do de questionarios
abordadas por AYYUB (2001). A constru¢do de um questionario deve comegar por

definir sua relevancia nos seguintes niveis:

1. Relevdncia do estudo para os participantes (pessoas que podem ser afetadas ou
podem afetar o processo de elicitagdo): E muito importante deixar claro para
estas pessoas, o objetivo do processo de elicitagio e qual a importancia e
relevancia deste processo para elas. Com isso, objetiva-se elevar tanto o grau

de atencdo, como o nivel de sinceridade.

2. Relevancia das questoes para o estudo: Cada questdo ou topico no questiondrio
precisa dar suporte para o objetivo do estudo. A clareza desta relevancia é
fundamental para refor¢ar a confiabilidade dos dados coletados dos

participantes.

3. Relevdncia das questoes para os participantes: Cada questdo ou topico do
questionario precisa ser claramente relevante para cada participante,
especialmente quando o questionario é aplicado para participantes com visoes

diferentes e conhecimentos diferentes.

A seguir sdo apresentadas orientagdes na construgdo das questdes:

® C(Cada item do questionario deve incluir uma questdo apenas. E uma péssima
pratica incluir duas questoes em uma.
® (Questoes ou declaracoes ndo devem ser ambiguas. O uso de termos ambiguos

também deve ser evitado.
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O nivel do vocabulario deve ser o menos técnico possivel. Questoes longas
devem ser evitadas. As palavras devem ser escolhidas cuidadosamente para
atingir o objetivo do estudo da maneira mais confiavel.

O uso de questoes factuais é preferivel, em detrimento de questoes mais
abstratas. Questoes que sdo referentes a questoes concretas e especificas
resultam em respostas concretas e especificas.

Questoes devem ser formuladas cuidadosamente para evitar vicios dos
participantes. As questoes devem ser apresentadas de forma neutra, sem

induzir o participante a uma determinada resposta.

As questdes podem ser classificadas em dois tipos: abertas e fechadas. As

questdes fechadas possuem as seguintes caracteristicas:

Limita a possibilidade de respostas.

Pode fornecer orientacdo ao participante, facilitando o processo.

Oferece respostas completas.

Permite lidar com questoes mais sensiveis e delicadas.

Permite a comparagdo das respostas dos participantes.

Produz respostas que podem ser facilmente codificadas e analisadas.

Podem ser capciosas.

Permite que participantes ignorantes escolham uma resposta por adivinhagao.
Pode frustrar o participante com a apresentagio de somente respostas
inapropriadas em sua opinido.

Limita a escolha das respostas possiveis.

Ndo permite a detec¢do de variagdo nas interpretagoes das questoes pelos
participantes.

Resulta em uma pequena variagdo artificial, devido a limitada possibilidade de

respostas.
As questdes abertas possuem as caracteristicas a seguir:
Ndo limita a possibilidade de repostas.

E adequada para questoes sem respostas conhecidas.

E adequada para questoes que possuam muitas respostas possiveis.
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E preferivel para tratar com assuntos complexos.
Permite a expressdo da criatividade.

Pode resultar em informagaoes irrelevantes.

As respostas dos participantes podem ndo ser padronizada, dificultando a
comparagdo das respostas.

Pode produzir dados que sdo dificeis de serem codificados e analisados.

Requer uma habilidade de escrita significativa.

Pode ndo expressar apropriadamente as dimensoes e complexidade do assunto.

Requer mais tempo dos participantes.

Podem ser vistas como dificeis de responder, ocasionando no desestimulo por

parte do participante para responder todas corretamente.

O numero de questdes ¢ a ordem de apresentagdo também s3o um fator
importante na elaboragdo de um questionario. Alguns cuidados devem ser tomados, sdao

eles:

® (Questoes sensiveis ou abertas devem ser abordadas no final do questiondrio.
O questionario deve comegar com questoes simples, que sdo mais faceis de
responder.

® A ordem logica das questoes deve ser formulada de modo que as questoes do
inicio do questionario proporcionem embasamento para a resposta das
questoes do final do questionario.

® As questoes devem seguir outras ordens logicas, tais como a ordem cronologica
ou o fluxo do processo.

® (Questoes com tipos e formatos diferentes devem ser misturadas, para manter o
interesse do participante.

® A ordem das questoes pode estabelecer um funil, come¢cando com perguntas
mais gerais e especializando aos poucos. Entretanto, esta técnica pode ndo ser
apropriada para todos os casos. E necessirio um cuidado especial para

analisar para cada caso se esta técnica pode ser aplicada.

O estagio final da preparagdo de um questiondrio ¢ a formulagdo de um

documento introdutorio que contenha o objetivo do estudo e estabeleca a sua relevancia.
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A seguir, s3o apresentadas algumas das dificuldades e armadilhas na elaboracao
de um questiondrio segundo AYYUB (2001). Sdo sugeridas pelo autor algumas

solugoes.

1. Os participantes podem achar que o questionario ndo é legitimo e que possui
intencoes desconhecidas escondidas no texto. Um bom documento introdutorio
com a explicacdo de tudo que se espera do questionario pode ajudar a afastar

esse sentimento.

2. Os participantes podem achar que o resultado do questionario pode ser usado
contra eles. Topicos delicados que ndo sejam extremamente necessarios e
questoes duplicadas devem ser removidos. Algumas vezes assegurar o

anonimato é necessario.

3. Os participantes podem ndo querer responder ao questionario com medo de
revelar sua ignordncia no assunto. Enfatizar que ndo existem respostas certas

ou erradas e assegurar o anonimato, pode ser necessario.

4. O participante pode fornecer respostas padronizadas, ou seja, respostas que ele
ache que estdo sendo desejadas no questiondrio. Assuntos delicados
desnecessarios e questoes duplicadas devem ser removidos. Talvez seja

necessario também assegurar o anonimato.

5. O participante pode pensar que o questiondrio é uma perda de tempo.
Treinamento e educa¢do podem ajudar a dar, ao participante, um

comportamento diferente em relagdo ao questionario.

6. Os participantes podem achar alguma questdo muito vaga e que ndo pode ser

respondida. Esta questdo deve entdo ser reformulada para que fique mais clara.

O questionario deve ser completo, abrangendo todas as caracteristicas
necessarias para alcancar o seu objetivo e ndo conter nenhuma pergunta que ndo esteja

relacionada com esse proposito. Esta coesdo ¢ importante pelo fato de que quanto mais
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longo for o questionario, menor tende a ser a qualidade e confiabilidade das respostas
(BARBETTA, 2006).

Antes de iniciar a aplicacdo do questionario ao publico alvo, ¢ necessario
verificar se 0 mesmo estd corretamente formulado. Para isto, BARBETTA (2006)
sugere que a realizacao de um pré-teste ¢ fundamental.

Este pre-teste consiste em aplicar o questionario para alguns individuos que
possuam caracteristicas semelhantes aos individuos da populacao em estudo.

E somente nesta etapa que é possivel detectar possiveis falhas que tenham
passadas desapercebidas no processo de formulagdo das perguntas. Além das

dificuldades e armadilhas expostas por AYYUB (2001), BARBETTA (2006) destaca:

e Ambigiiidade de alguma pergunta.
® Resposta que ndo havia sido prevista.

® Ndo variabilidade de respostas em alguma pergunta, entre outras.

A aplicag@o do questiondrio ndo necessita ser obrigatoriamente por meio de um
formulario de papel. Na pesquisa desenvolvida neste estudo, o questionario foi aplicado
na forma de uma interface de um software, o qual foi desenvolvido especialmente com
esta finalidade.

Outro aspecto fundamental ¢ o planejamento de como usar as respostas das
varias perguntas para se chegar a algum resultado conclusivo da pesquisa
(BARBETTA, 2006).

Para a estruturacdo légica do encadeamento das perguntas desta pesquisa, foi
utilizada uma estrutura denominada de arvores de decisdo. Esta estrutura ¢ descrita na

secdo seguinte.

2.4.2 — Arvores de Decisio

As arvores de decisdo sdo freqiientemente utilizadas para examinar a informagao
disponivel com a finalidade de se tomar uma decisdao (AYYUB, 2001).

O funcionamento de uma arvore de decisdo ¢ basicamente receber como entrada
um objeto ou situacdo descritos por um conjunto de atributos e retornar uma decisdo. A

saida apontada dependera do valor de entrada (RUSSEL, 2004). Portanto, o ponto
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final (decisdo) da arvore de decisdo ¢ alcancado apos a execucdo de uma seqiiéncia de
verificacoes.

Cada no6 equivale a uma verificagdo, onde dependendo do resultado, outro no
pode ser verificado ou uma decisdo ¢ indicada. Existem pelo menos dois tipos de saida
do n6. Sdo do tipo booleano, em que apenas duas opgdes de resposta sdo possiveis, ou
com multiplas alternativas, havendo a possibilidade do encaminhamento para uma
quantidade maior de nos.

Vale salientar que sempre apenas um caminho pode ser percorrido por vez, ou
seja, a partir de um valor de entrada, o né tomard a decisdo de qual caminho Unico
seguir. Cada caminho completo que comeca na raiz, que ¢ o primeiro nd de decisao, e
segue at¢ a folha, que ¢ a Ultima instancia da arvore ou decisdao a ser tomada, ¢
caracterizado como um cenario possivel de decisdes com sua possivel conseqiiéncia

(AYYUB, 2001).

2.5 — Trabalhos Correlatos

Nesta secdo sdo apresentados algumas abordagens encontradas na literatura atual
sobre elicitacao de probabilidade.

No campo da descoberta de distribuigdes de probabilidades, existem alguns
trabalhos que se baseiam em algum modelo tedrico para a descoberta da distribuicdo e
outros que ndo se valem de nenhuma indicacdo prévia de qual distribui¢do aquela
determinada variavel possa seguir.

O autor JENKINSON (2005) apresentou quatro métodos divididos em duas
categorias que elucidam alguns métodos de descobrir a distribuicdo de probabilidade de
uma variavel sem considerar os modelos teoricos conhecidos.

A primeira categoria ¢ conhecida como tendo métodos nido paramétricos, nos
quais o especialista ndo aproveita os conhecimentos dos modelos tedricos existentes no
processo de descoberta da curva da varidvel. Qualquer curva pode ser encontrada nessa
abordagem.

Esta categoria ¢ composta pelo método denominado Amostra Prévia Equivalente
- EPS (Equivalent Prior Sample) e o método Amostra Futura Hipotética — HFS
(Hypothetical Future Sample). Ambos os métodos citados sdo utilizados para elicitar

variaveis aleatorias que restringem seus resultados a faixa compreendida entre O e 1.
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O escopo desta dissertagdo ndo se encaixa na categoria apresentada e sim na
segunda categoria, que ¢ descrita a seguir. Portanto, ndo sera explicado o funcionamento
do processo dos dois métodos citados.

A outra categoria ¢ referente ao método paramétrico, no qual as informagdes
obtidas do especialista serdo ajustadas a curva de um modelo tedrico a partir do
conhecimento de uma dada distribuicdo continua de probabilidade formalmente ja
definida. Os dois métodos representativos desta categoria sdo o método da funcdo da
distribuicdo acumulada (fda) e o segundo método da funcdo de densidade de
probabilidade (fdp).

No método fda ¢ fornecido ao especialista varias probabilidades e depois pra
cada probabilidade ¢ requisitado que ele indique qual o valor da varidvel que nao
ultrapasse a probabilidade dada, ou seja, ¢ necessario que o especialista seja capaz de
atribuir varios percentis.

Dependendo da qualificacdo do especialista, essa abordagem se faz muito
arriscada, dado que indicar um valor de percentil ndo ¢ uma tarefa muito facil. Indicar
varios valores de percentis se torna a cada percentil mais arriscada, ainda mais que os
especialistas geralmente possuem muito pouco conhecimento probabilistico.

O segundo método desta segunda categoria, o fdp, se fundamenta em representar
graficamente a funcdo de densidade. Sendo necessario que o especialista forneca
inicialmente a média e a moda. Em seguida outros valores de percentis devem ser
indicados, aperfeigoando a aderéncia dos valores fornecidos com alguma curva de um
modelo teorico.

Os quartis geralmente sdo perguntados ao especialista, desejando-se assim que o
especialista divida a extensdo em quatro partes iguais. Para isto, o método bastante
utilizado ¢ o método da bisec¢ao.

Neste método, o especialista divide o intervalo de interesse pela metade. Apos
esta divisao ¢ pedido ao especialista que adote este valor como sendo a mediana. Em
seguida ¢ separado um dos intervalos para andlise. Sobre este intervalo ¢ requisitado a
mesma operacdo, que seja divida pela metade. Este valor se torna o quartil superior,
caso o intervalo separado apds a primeira divisdo tenha sido o superior. Se o intervalo
analisado foi o inferior, este valor ¢ referenciado como o quartil inferior.

Esta operagdo pode ser refeita quantas vezes for necessaria até que se tenha um

nivel de detalhamento adequado, obtendo-se varios valores de quantis.
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Para a obten¢do dos quantis, LOVERIDGE (2004) sugere que o especialista
defina dois valores (um inferior € um superior) indicando que se ocorressem esses
valores, o especialista ficaria “surpreso”. Estes valores seriam equivalentes aos quantis
10% e 90%.

Em seguida, seria requisitado a definicdo de outros dois valores (um inferior e
um superior) indicando que se ocorressem esses valores, o especialista ficaria
“perplexo”. Estes valores seriam considerados os quantis 99% e 1%.

Outra vez, assim como no primeiro método desta categoria, varias informagdes
especificas da area da probabilidade sdo necessarias para o ajuste das informagdes do
especialista para a curva de uma distribui¢ao de probabilidade.

O objetivo desta dissertacdo serd utilizar um método que utilize os
conhecimentos de alguns dos modelos tedricos e poucas informagdes do especialista
para encontrar a distribuicdo que melhor modela o comportamento da varidvel de
interesse.

Além de reduzir a quantidade de informacao necessaria para a descoberta da
distribuicdo de probabilidade, t€ém-se o intuito de simplificar o maximo possivel as
perguntas, trazendo o linguajar para perto de pessoas com pouco conhecimento
estatistico e probabilistico.

Dada a importancia da elicitacdo das distribui¢cdes de probabilidade, ha uma
grande variedade de aplicacdes especificas nas mais diversas areas. O trabalho escrito

por JENKINSON (2005) apresenta diversos exemplos.
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Capitulo 3

Processo utilizado para a elicitacdo do conhecimento

Este capitulo aborda os detalhes do processo utilizado para a elicitagdo do
conhecimento tacito dos modelos teoricos de distribui¢cdes continuas de probabilidade.

O processo de elicitagdo utilizado ¢ baseado nos procedimentos descritos por
GARTHWAITE et al. (2005). Algumas modifica¢cdes foram realizadas, considerando
que estas deixariam o processo mais claro.

A Fig. 3.1 contém as etapas que devem ser percorridas até que se obtenha a

informagao final para apresentar ao especialista.

Configurar |—| Extrair |—>| Ajustar |—>{ Adequar? Finalizar

Figura 3.1 — Processo de elicitacdo utilizado.

A primeira etapa ¢ a configuracdo, como foi descrito anteriormente, esta etapa
consiste na preparagdo para elicitagdo, identificando quais aspectos do problema serdo
elicitados.

No processo desta pesquisa, esta etapa € composta primeiramente por uma
explanagdo dos procedimentos e objetivos do processo de elicitagao.

Em seguida aparece a identificagdo do especialista e da variavel que se deseja
elicitar. Esta identificagdo da variavel tem como principal objetivo focar o especialista a
aplicar os recursos do processo com aquela variavel apenas, diminuindo a probabilidade
de que durante a elicitacdo o especialista comece a pensar em outra variavel. Dado que
se ele comegar o processo pensando em uma variavel e terminar pensando em outra, a
elicitacdo estard comprometida, tanto para a primeira quanto para a segunda variavel.

E ainda nesta etapa que o especialista tem a op¢do de escolher se a varidvel que

ele estd pensando possui alguma caracteristica dentre as encontradas na literatura. Esta
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associacdo ¢ feita devido a constante representagdo dessas caracteristicas por uma
mesma distribuicdo de probabilidade. Este procedimento serda explicado com mais
detalhes na secdo 3.1, que trata da descoberta da forma da distribuigao.

O tultimo procedimento desta etapa sdo algumas questdes que verificam se a
variavel escolhida é compativel com as limitacdes da solugdo desenvolvida. Salientando
que o escopo deste trabalho se restringe as variaveis aleatérias continuas.

Depois de devidamente configurado, as proximas etapas sdo: extragdo, ajuste e
adequagdo. Estas trés etapas ndo sdo separadas, elas sdo pequenas partes de um todo
responsavel pela aquisicdo da forma e parametros da distribui¢do.

Portanto, esta grande etapa contém dois ciclos. O primeiro ¢ referente a
descoberta da forma da distribui¢ao continua de probabilidade que melhor representa a
atividade analisada pelo especialista. Na se¢do 3.1, ¢ apresentada a metodologia
aplicada para obter este objetivo.

Em complemento ao primeiro ciclo, apds o conhecimento da forma da
distribuicao de probabilidade, ¢ necessario calcular os parametros caracteristicos desta
distribuicdo. A secdo 3.2 trata deste topico, utilizando uma subsecdo para cada
distribuicdo abordada nesse estudo, totalizando seis distribuicdes continuas de
probabilidade. H4 a necessidade de tratar cada distribuicdo separadamente pela
impossibilidade de existir uma solugdo comum a todas, dado que possuem diferentes
caracteristicas de forma e parametros.

Finalmente, depois de conhecido o modelo teérico de probabilidade, surge a
ultima etapa do processo de elicitagdo, que finaliza o processo com um arquivo
contendo todas as informagdes relevantes que foram extraidas no processo. Estas
informacdes sdo: Nome do Especialista, dominio de aplicacdo, nome e descricdo da
variavel, a caracteristica encontrada na literatura (opcional), a distribui¢do de
probabilidade e seus parametros.

Nas duas sec¢oes seguintes sao descritos os detalhes dos procedimentos utilizados

para a descoberta da forma da distribuicdo e do calculo dos parametros.

3.1 — Procedimento para a descoberta da forma

A primeira etapa no processo de elicitagdo ¢ a descoberta da forma da

distribuicao de probabilidade que melhor representa uma determinada variavel.
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Para alcangar este proposito, seis distribuicdes continuas de probabilidade foram
analisadas e diferenciadas de acordo com suas caracteristicas. A seguir sdo apresentadas
as particularidades de cada distribui¢do que sao relevantes para a escolha da distribui¢ao

de probabilidade mais adequada. Sao elas:

e Uniforme: A distribui¢ao Uniforme, como apresentado na se¢do 2.2, possui
a caracteristica de apresentar a mesma probabilidade de ocorréncia para

qualquer valor situado dentre um limite minimo € méaximo.

* Triangular: A distribuicdo Triangular possui a caracteristica de simetria,
apresentando a maior concentragdo dos seus valores em torno da média.
Adicionalmente a isso, existem valores limites (minimo € maximo) que

eliminam a possibilidade de ocorréncia de valores fora destes limites.

e Normal: Assim como a distribuicdo Triangular, a distribui¢do Normal
também apresenta a maior concentragdo dos seus valores em torno da
média. Entretanto, ndo existem valores limites. A probabilidade de
ocorréncia vai diminuindo indefinidamente a medida que os valores se
afastam da média e valores muito pequenos ou muito grandes, apesar de nao

aparecerem freqiientemente, podem ocorrer.

* Lognormal: Esta distribuicdo tem a propriedade de assimetria a direita da
média. A maior concentracao dos valores esta a esquerda da média. Apesar
dos valores abaixo da média serem mais freqiientes, os menores valores
possiveis ndo sdo os mais encontrados. As ocorréncias comegam com
valores baixos, aumentam até atingirem um pico e apoés isto a medida que os
valores vao se distanciando da média, a probabilidade de ocorréncia
decresce indefinidamente. Portanto, apesar de existir um valor minimo,

valores muito altos podem aparecer mesmo que esporadicamente.

* Exponencial: Da mesma forma que a distribui¢do Lognormal, a distribuicao
Exponencial também apresenta assimetria a direita da média. A

diferenciagdo entre eclas estd na caracteristica de ocorréncia dos menores
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valores. Na distribuicdo Exponencial, os menores valores possiveis sdo os
mais freqiientes. A medida que os valores vao aumentando, a probabilidade
de ocorréncia vai diminuindo. Nao existe um limite maximo, valores muito

altos podem aparecer ocasionalmente.

e Weibull: A distribuicdo Weibull tem a caracteristica de assimetria a
esquerda da média. A maior concentragdo dos valores esta a direita da
média (nos maiores valores). As ocorréncias dos valores vao aumentando a
medida que valores mais altos aparecem até atingir um pico. Depois a
probabilidade de ocorréncia comeca a decrescer indefinidamente, tendo

valores muito altos como ocorréncias isoladas.

e Beta: Diversas formas sao encontradas na distribuicao Beta, no entanto a
unica forma que ¢ considerada nesse estudo ¢ a forma assimétrica a
esquerda da média. Esta forma é como um espelhamento da distribui¢do
Exponencial. Os menores valores tem pouca ocorréncia, € a medida que os
valores vao aumentando, a probabilidade de ocorréncia também vai
aumentando. Ou seja, os maiores valores possiveis sdao o0s mais

freqiientemente encontrados.

A distribui¢cdo Beta foi utilizada nesse estudo somente na etapa da descoberta da
forma da distribui¢do. Nao foi desenvolvido o célculo dos seus pardmetros.

Segundo GARTHWAITE et al. (2005), as pessoas geralmente ficam mais
confortaveis em espressar suas incertezas por meio de termos verbais em vez de termos
numéricos. Por conta disso, sempre que possivel serda dada prioridade aos termos
verbais.

Para a descoberta da distribuicdo de probabilidade foi decidido utilizar uma
arvore de decisdao (Fig. 3.2) com as caracteristicas mencionadas de cada distribuigdo.
Cada n6 dessa arvore possui uma pergunta relativa a uma particularidade de uma das
distribui¢des citadas. Esta ¢ a fase de extracao da informacao.

Portanto, foi criado um encadeamento de perguntas sobre as particularidades de
cada distribuicdo, e de acordo com as respostas do especialista a respeito do

comportamento da atividade em analise, a folha da arvore apontara para uma das seis
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distribuicdes de probabilidade abordadas nesse estudo. Esta ¢ a fase de ajuste, onde as
informacdes do especialista representam alguma distribuicao de probabilidade.

As saidas dos noés sdo do tipo booleano e fechadas, onde duas opcdes de
respostas sdo possiveis e sdo conhecidas, limitando a resposta a um “Sim” ou um
“Nao”.

O processo interativo entre as perguntas do modulo de elicitacdo, que estdo
contidas na arvore de decisdo, e o especialista, permite um flexivel fluxo do caminho a
ser percorrido até a defini¢do de uma distribuicdo. O especialista pode recomecar e
voltar a pergunta inicial ou voltar a pergunta anterior a qualquer momento do processo
de elicitacao.

Antes de se chegar a uma conclusdao sobre a forma da distribuicao de
probabilidade, uma pergunta com carater confirmatério ¢ feita ao especialista,
refor¢ando a pergunta anterior que levou a aquela conclusdo. Estas perguntas sdo as: E1,
E2, E3, E4, ES, E6 ¢ E7 contidas na arvore de decisdo. Caso ele responda positivamente
a pergunta, a distribui¢ao correspondente a aquela folha ¢ selecionada.

Se essa pergunta alertar para um comportamento que ndo condiz com que o
especialista pensa a respeito da atividade, entdo este tem a opgdo de recomegar o
processo ou voltar para alguma das perguntas anteriores onde a resposta que ele
forneceu tenha sido equivocada.

Ap0s a conclusdo obtida através das caracteristicas da arvore de decisdo,
outras caracteristicas da variavel sdo analisadas. Desta vez as caracteristicas estdo
relacionadas a atividades que freqiientemente apresentam um determinado
comportamento, obtendo a mesma distribui¢do de freqiiéncia. Lembrando que esta
associacdo da variavel analisada com estas caracteristicas, caso exista, deve ser

apontada na etapa de configuragdo do processo de elicitagdo.
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Figura 3.2 — Arvore de decisdo do processo de elicitagio.
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A seguir sdo apresentadas as caracteristicas de varidveis encontradas na literatura,

seguindo da distribuicao de probabilidade que modela seu comportamento:

* Medidas: Medidas de um modo geral como: peso, altura, temperatura e
comprimento sdo observados freqiientemente seguindo uma distribuicdo Normal.

* Notas e escores: Estas também apresentam comumente um comportamento de uma
distribuicdo Normal.

* Tempo entre dois eventos: Esta caracteristica ¢ bastante comum possuindo uma
distribuicdo Exponencial.

* Distancia entre dois pontos: Assim como a anterior, esta caracteristica também ¢
usualmente identificada como seguindo uma distribuicao Exponencial.

* Tempo de vida util (com desgaste): Muitos artigos atestam o fato de que a melhor
distribui¢do para representar este evento ¢ a distribuicdo Weibull.

* Propriedade de materiais: Vdarios autores sugerem que a distribuicdo Lognormal ¢

bastante indicada para este tipo de variavel.

Estas sdo algumas das caracteristicas existentes e que sdo adotadas neste
trabalho. Pode-se notar que as distribui¢gdes Uniforme e Triangular ndo estdo presentes
nesta etapa. Isto decorre do fato destas distribui¢des serem freqlientemente usadas, por
serem mais simples.

O objetivo de apresentar estas caracteristicas citadas € contribuir para que o
especialista ndo indique estas duas distribuigcdes em todos os casos. Para isto sdo
oferecidas algumas informacdes adicionais sobre as outras distribuigdes. Porém, o fato
de uma variavel ter uma das caracteristicas citadas, ndo ¢ prova suficiente que a variavel
tenha esta distribui¢ao.

Por este motivo, caso o especialista indique uma caracteristica que possua
distribuicao de probabilidade diferente da distribuicdo elicitada, apenas uma observagao
a respeito do comportamento da varidvel ¢ informada ao especialista, cabendo sempre a
ele a decisdo final de qual distribui¢ao de probabilidade ¢ a mais indicada.

Para auxiliar o especialista nesta escolha, um grafico em forma de histograma ¢
apresentado contendo a forma da distribuicdo elicitada. Caso o especialista julgue que
aquele grafico ndo condiz com o comportamento da atividade que ele estd pensando, ele

pode voltar atras e responder novamente as perguntas e seguir assim até encontrar um
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grafico que apresente caracteristicas semelhantes as da atividade. Podendo também
recomecar todo o processo de elicitagao.

Caso a distribuicdo encontrada pela elicitagdo seja diferente da distribuicao
apontada pela caracteristica que ele escolheu no inicio do processo, dois graficos, um
para cada distribuicdo, estardo visiveis ao especialista. Facilitando, deste modo, a
comparacao entre os dois modelos.

O ultimo passo ¢ a fase da adequacdo: se o especialista ndo confirmar que algum
dos dois graficos realmente ¢ o modelo mais proximo da realidade, ele pode reiniciar o
processo de elicitacdo, retornando a pergunta inicial.

As outras opg¢des sao concordar com o grafico obtido pela elicitagdo ou escolher
o modelo apresentado como padrdo para aquele tipo de variavel.

O proximo estagio ¢ o segundo ciclo desta grande etapa, contendo a argiiicao de

valores para a descoberta dos pardmetros desta distribui¢do escolhida.

3.2 — Procedimento para a descoberta dos parametros

Os parametros de algumas distribuicdes sdo pouco intuitivos ou muito
complexos para a percepcao natural das pessoas menos familiarizadas com os conceitos
estatisticos.

Por isso, a estratégia utilizada € perguntar sobre valores que sejam mais
acessiveis a estas pessoas (fase de extracdo) e a partir desses valores ¢ realizado o
calculo dos parametros das distribui¢des (fase de ajuste).

A pesquisa de GARTHWAITE et al. (2005) encontrou alguns trabalhos que
concluiram alguns aspectos importantes na dificil tarefa de extrair das pessoas
informacdes subjetivas.

Primeiramente, foi analisada a dificuldade que as pessoas possuem em estimar
medidas centrais, como por exemplo, média e mediana. Na pesquisa apontada por este
estudo, nas ocasides em que a distribuicdo da amostra era simétrica, os entrevistados
mostraram uma boa precisao na estimativa da média, mediana e moda.

No entanto, quando a distribuicdo apresentou uma forte assimetria, para direita
ou esquerda, a estimativa dos entrevistados a respeito da mediana e moda
permaneceram com uma boa precisdo, porém a média sofreu um enviesamento em

direcdo a mediana.
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Em outra ocasido neste mesmo estudo foi indicado que estimar valores situados
nas caldas de uma distribui¢do € uma tarefa muito complicada. Isso se da pelo fato de
ser necessaria a consideracdo de valores que sdo muito incomuns e geralmente as
pessoas entrevistadas ndo tém facilidade em prontamente identificar tais valores.

Tomando como base as indicagdes anteriores, ¢ mostrado a seguir a descri¢do

das solucdes encontradas para o calculo dos parametros para cada distribuigao.
3.2.1 — Distribui¢ao Uniforme

A distribui¢do Uniforme ndo apresenta nenhum célculo para a descoberta dos
seus parametros. E requisitado ao especialista, os mesmos valores que compdem seus

parametros, que sdo os valores: minimo € mdximo.
3.2.2 — Distribuicio Triangular

Para a descoberta dos parametros da distribuicdo Triangular, dois valores serao,
assim como na distribui¢do Uniforme, perguntados diretamente ao especialista. Estes
parametros sao: minimo € maximo.

Apenas um parametro serd realmente calculado para esta distribuicdo, a moda.
Neste estudo, apenas a distribuicdo Triangular simétrica foi considerada. Portanto, o

calculo da moda se da por:

minimo + maximo 3.1
2

Moda =

Este parametro poderia também ser perguntado ao especialista, porém foi
convencionado neste estudo que somente duas perguntas poderiam ser feitas ao
especialista. Desta forma, como o valor da moda pode ser facilmente obtido, de posse
dos outros dois parametros, por meio da equagdo 3.1, este parametro ¢ calculado e ndo

perguntado ao especialista.
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3.2.3 — Distribuicdo Normal

Os parametros da distribui¢do Normal sdo ¥ e 0 . O valor # ¢ um termo usado
frequentemente e entendido por todos, porém o 0 ndo ¢ um valor de facil identificacio
para as pessoas que ndo estdo acostumadas com os termos estatisticos. De acordo com
GARTHWAITE et al. (2005) as pessoas parecem ser deficientes na interpretacdo do
conceito de variancia (ou desvio-padrao) e em atribuir-lhe um valor. Devido a isto,
valores mais familiares a estas pessoas foram analisados para poder, a partir deles, se
determinar os valores mais condizentes com os parametros.

Devido ao carater assintético da distribui¢dao, valores maximos € minimos nao
puderam ser considerados.

Uma alternativa para ndo ser necessario perguntar diretamente estes parametros
¢ solicitar ao especialista que forneca a faixa de valores que compreende 50% da
totalidade dos valores em torno de # .

O especialista deve fornecer dois valores “a” e “b”. Sendo que “a” ¢ o limite
inferior que ird conter 25% dos valores menores que a média e “b” ¢ o limite superior
que ira conter 25% dos valores maiores que H .

Localizando estes valores acima na tabela da distribuicdo Normal Padrao, a area
que corresponde a 25% do limite inferior ou superior esta distante 0,670 de H .

Portanto, o valor “a” informado pelo especialista corresponde a (# - 0,670 ) e o

valor “b” refere-se a (K + 0,670 ), como pode ser visto na figura 3.3.

25% 25%

a L b X
(K-0,670) = (KL+0,67c)

Figura 3.3 — Distribui¢ao Normal: Faixa com 50% dos valores em torno da média



53

Aplicando estes valores na expressdo 2.2, o valor de X sera o valor “b” indicado
pelo especialista. E o valor Z sera a equivaléncia de “b” na tabela da distribuicao
Normal Padrao, que ¢ o valor 0,67.

Desse modo substituindo Z por 0,67 na expressao 2.2:

b- 3.2

Tendo como base a caracteristica de simetria da distribui¢do, a H , que é o

segundo parametro que se deseja encontrar, pode ser calculada da seguinte forma:

b-a 33

Com o valor da ¥ adquirido, o calculo do 0 ficara da seguinte maneira:

b- U 34

g =
0,67

Portanto, a partir de uma pergunta realizada ao especialista a respeito da faixa de
valores que se encontra 50% dos valores em torno de # , pdde-se chegar as expressdes

3.3 e 3.4, as quais fornecem os pardmetros reais da distribuigdo, que sdo: H e 0 .

3.2.4 — Distribuicio Lognormal

Os parametros da distribui¢do Lognormal sdo: média E(X) e variancia V(X).
Estas notacdes para média e varidncia serdo adotadas para evitar confusdes entre a
média ¢ varidncia da distribuicdo Normal e a média e variancia da distribuicao
Lognormal.

Para o célculo dos parametros da distribuicdo Lognormal ¢ necessario que se
tenha os valores dos pardmetros ¥ e 0 de In(X), como pode ser observado no quadro

2.4.



54

E utilizado inicialmente o relacionamento que existe entre a distribuicio Normal
e a distribuigdo Lognormal na descoberta dos pardmetros H e 0 , para posterior
descoberta dos parametros reais (E(X) e V(X)) da distribui¢ao Lognormal.

Com o intuito de descobrir os parametros citados, este estudo faz uma
associacdo entre o menor valor da distribuicdio Normal com o menor valor da
distribuicao Lognormal. Como apresentado na secao 2.4 desta pesquisa, que tratava da
distribuicdio Normal, o intervalo correspondente a probabilidade de 99,7% de
concentragdo dos valores é compreendido entre # - 30 ¢ H + 30 . Portanto, este
limite inferior (K - 30 ) é adotado como uma medida aproximada do menor valor
possivel.

Para transportar este menor valor da distribuigdo Normal para a distribuicao
Lognormal ¢ necessario elevar o numero de Euller (e) a poténcia do menor valor da

distribuicdo Normal:

e(u—30) 3.5

Outra associagdo ¢ feita entre o valor referente a moda da distribui¢do Normal
com o valor da moda da distribuicdo Lognormal. O valor para a medida da moda

encontrada no quadro 2.4 é:
( i-0 z) 3.6

Estas associagdes realizadas anteriormente podem ser visualizadas na figura 3.4.
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3
fly)
Normal
KL-3C L p-+36"|n(x:u=y
‘:" moda
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- -
= k-]
FY "E" -]
fix)| = ‘= Lognormal
: &
Minimo Moda x
(L-30) (-0
e e

Figura 3.4 — Mapeamento de valores da distribuicdo Lognormal para a Normal.

Portanto ao especialista (especialista) ¢ perguntado o menor valor e a moda da
distribuicao Lognormal. Entdo:
Minimo = g#~ 30 3.7
Como se deseja saber primeiramente os valores de K e 0 , esta igualdade é
transportada para a distribuicdo Normal. Para isto ¢ necessario aplicar o logaritmo

neperiano em ambos os valores.
In(Minimo) = # - 30 3.8

O mesmo raciocinio aplicado anteriormente ¢ utilizado para o valor da moda

Desta forma:
In(Moda)=pf -0 ° 3.9
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Isolando a H da expressdo 3.9:

H =In(Moda) + 0 2 3.10

Substituindo o valor de # da expressdo 3.8 pelo valor da expressio 3.10:

In(Moda) + 0 2= In(Minimo) + 30 3.11
02 -30 +In(Moda) - In(Minimo) =0 3.12
g = 3 J9- 4(In Moda - In Minimo) 3.13

2

O unico resultado valido ¢ obtido utilizando o sinal negativo na expressdo 3.13.

Apos ter sido calculado o 0 , pode-se entdo descobrir o valor da # por meio da
expressao 3.10.

De posse dos parametros da distribuicao Normal, basta aplica-los na férmula da

média e variancia da distribui¢do Lognormal apresentada no quadro 2.4.
3.2.5 — Distribuicao Exponencial

A distribuicdo Exponencial, como apresentado na se¢do 2.6, apresenta A como
pardmetro. E perguntado ao especialista o valor referente a mediana para se encontrar
), utilizando para isto a expressdo 3.14, que € a relagdo explicitada no quadro 2.5 entre

este parametro e a mediana.

In2 3.14
Mediana = /\_

Adicionalmente a mediana, outro valor € requisitado ao especialista. Este valor é
referente ao valor minimo. Como exposto anteriormente, nenhum outro valor ¢
necessario para calcular 1 além da mediana. Entretanto, para a FGVA da distribuicéo
Exponencial ha a necessidade de saber o valor minimo, caso contrario, valores proximos

de zero sdo sempre adotados como referencia para o menor valor gerado por simulagao.
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Utilizando um valor minimo condizente com o comportamento da atividade em
analise, a geracdo dos valores, por simulagdo, representard satisfatoriamente a atividade

real.

3.2.6 — Distribuicao Weibull

A solucdo proposta para a descoberta dos pardmetros 0 e f da distribui¢io
Weibull ¢ dividida em duas etapas: a primeira deriva da fda e a segunda tem sua origem
no valor da moda. Nesta solu¢do, as informagdes solicitadas ao especialista referem-se
aos valores moda e maximo.

A fda de x se refere a probabilidade de um valor ser igual ou abaixo de x. Para
este valor de x ¢ utilizado o valor maximo que foi informado pelo especialista. Desta
forma, a fda F(x) de uma varidvel continua X fornece, para qualquer valor de x, a
probabilidade P(X € x) (DEVORE, 2006). Como x ¢ o valor mdximo, a probabilidade
F(Max) =P(X ¢ Max)=1.

Portanto, a primeira etapa desta solucdo origina desta igualdade. A seguir ¢

descrita passo a passo a dedu¢do matematica desta solugao.

Etapa 1 — Solugao a partir da fda
F(Max) =1

_Maxa_
1- Eﬁ E—l 3.15
e

_ Maxa_
%ﬁ%_o 3.16
e

Como nio existe In de zero, entdo serd utilizado um valor préximo de zero.

a
Max

%ﬂ% = 0,0001 3.17
e



0 Max
ln%e o E' % = In 0,0001
- EM“XE . Ine=-9,21034

Como In e =1, entdo:

HM‘”‘% =9.21034

IHEMWCE =1n9,21034

o (InMax- Inf) =1n9,21034

InMax- Inp = 22205208
a

np = @lnMax- 2,2203268@
a

Etapa 2 — Solugdo a partir da moda

1
Moda = ﬁHa__lHa
oo 0

S| =

In Moda =Inp + Inf%_" IH
0ga 0

In Moda = Inp + al[ln(a -1)- Ing |
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3.18

3.19

3.20

3.21

3.22

3.23

3.24

3.25

3.26

3.27



InB = In Moda - al[ln(a - 1)— lna]

Igualando a expressao 3.24 com expressao 3.28:

Hln Max

_ 222032681
0 a

= In Moda - l[ln(a’ -1)- lna]
0 a

In Max - In Moda = 2,2203268 | al al[ln(a -1)- Ina |

In Max - In Moda = %{2,2203268 - [in(a - 1)- Ina |}
(In Max - In Moda.0 = 2,2203268 - [In(a - 1)- Ina |

(In Max - In Moda) @ = 2,2203268 - 1n§(“ - ”E

-1
lng(aai)g = 2,2203268 - (In Max - In Moda).0

e{2,2203268—[(1nMax- In Moda)a |} _ @
a

2,2203268
e oa-1

e(lnMax- In Moda)a a

2,2203268 _ (InMax-1nModala [% " 1]
e e ‘0T 0
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3.28

3.29

3.30

3.31

3.32

3.33

3.34

3.35

3.36

3.37
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e(lnMax— In Moda).a ) Daa—_l@ =9,21034 3.38

Com a expressdo 3.38 se determina o parametro de escala 0 , atribuindo varios
valores para 0 até que se encontre um valor que satisfaga esta igualdade. Como @ tem
que ser maior que 4 para a distribuicdo Weibull ter a forma assimétrica a esquerda, o

primeiro valor atribuido a ele ¢ exatamente 4.

Utilizando a expressio 3.20 para calcular f :

Max ’
=9.21034
% % ’ 3.39
Max =9,21034
o 3.40
) Max® 3.41
o= 921034
0.Inf = In Max
921034 3.42
’ 3.43
Inf = l.ln Max
a 9,21034
ad o 00
Dl.mH Max HD
,B _ e@a 9,21034 15 3 44

Depois de ¢ calculado, utiliza-se a expressdo 3.44 para a obtengio de f . Com
isto, a partir dos valores da moda e do maximo, informados pelo especialista, pode-se
calcular os parametros 0 e f .

Como dito anteriormente, hd a possibilidade da existéncia de um terceiro

parametro, o 0 . Porém, com a solugdo proposta, no momento da simulagdo de vetores
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de dados baseados na distribuicdo Weibull com os valores de @ e f calculados, este
terceiro parametro ¢ calculado automaticamente.

O quadro 3.1 apresenta um resumo dos valores de entrada, que representam os
dados informados pelo especialista e os parametros de cada distribuicdo apresentada

nesta dissertacao.

Quadro 3.1 — Valores de entrada x ParAmetros

Distribuicao Valor de entrada Parametros
Uniforme minimo, maximo Minimo, maximo
Triangular minimo, maximo Minimo, moda € maximo
Normal faixa de 50% em torno da média Heo
Lognormal minimo, moda EX) e "(X)
Exponencial minimo, mediana A
Weibull moda, maximo 0 ef

Utilizando novamente um artificio visual para uma avaliagdo da distribuigao
indicada, um novo histograma ¢ apresentado. Mas dessa vez ele ¢ gerado por um
programa gerador de nimeros aleatdrios baseado na distribuicdo de probabilidade
encontrada juntamente com os parametros calculados.

Além de apresentar a forma da distribui¢do, o histograma apresenta também a
escala de valores. O especialista pode observar no histograma, em qual valor estd o
maior numero de observagdes, quais sdo os valores extremos, os valores minimos e
maximos, dentre outras informacdes.

Novamente ¢ dada ao especialista a possibilidade de recomegar o processo de
elicitagdo, caso a escolha da distribuicao nao esteja adequada. Desta vez, o recomego €
desde a etapa de configuracao.

Se o especialista confirmar que aquele grafico apresenta caracteristicas
semelhantes as da variavel analisada, o ultimo procedimento que permite uma
observagdo geral de todo o processo de elicitacdo ¢ acionado.

Neste procedimento, outra geracdo de nUmeros aleatorios baseada na
distribuicdo de probabilidade escolhida ¢ efetuada. Mas desta vez, ocorrem cinco
simulagcdes com os mesmos parametros, gerando cinco vetores de dados. Este processo
¢ realizado para dar possibilidade da analise de multiplas visdes. O especialista deve
escolher qual delas ¢ a mais adequada para a variavel. Dependendo da visdo escolhida,

os parametros da distribuicao terdo valores diferentes.
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Estas visdes se baseiam no conceito da visdo otimista, pessimista e realista. Na
visdo otimista sdo considerados os menores valores de cada posicdo dos cinco vetores
gerados. A média dos valores ¢ caracterizada na visao realista. E a visdo pessimista ¢
composta pelos valores maximos de cada posi¢ao do vetor.

Porém, como estes conceitos podem ter interpretacdes diferentes, ja que
variaveis de diversas caracteristicas podem ser utilizadas neste processo, novas
nomenclaturas foram utilizadas.

Para exemplificar as mudangas de interpretagdes utilizando os nomes: otimista,
pessimista e realista, basta pensar em duas atividades, uma relacionada com tempo de
execucao de um determinado servigo € uma outra com nota.

Uma visao otimista esta relacionada com a conclusao deste servigo no menor
tempo possivel. No entanto, uma visdo otimista, no caso de notas atribuidas a um
servigo, seria 0 maior valor possivel. Pois quanto maior a nota, melhor ¢ o servico.

Entdo para uma atividade, o menor valor ¢ a visdo otimista, enquanto que para o
outro ¢ justamente o oposto, seria uma visao pessimista.

Por causa desde tipo de confusdo que pode ocorrer com esta nomenclatura, as
visdes passaram a ser denominadas de valores: minimos, médios € maximos.

Cada visao ¢ representada por um grafico separadamente e por um unico grafico
contendo todas as trés juntas. Essa unificacdo permite uma compara¢ao melhor entre
elas, ajudando na escolha.

Como o processo de elicitacdo ¢ algo inerentemente iterativo e interativo,
novamente o especialista pode voltar na etapa anterior ou at¢ mesmo reiniciar o
processo de elicitagdo, fazendo a adequacdo. Ou pode finalizar o processo, salvando
este cendrio elicitado que contém a distribui¢do de probabilidade juntamente com seus

parametros.
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Capitulo 4

Implementacio do Modulo de Elicitagdo

Este capitulo especifica alguns detalhes do software desenvolvido, chamado de
Modulo de Elicitacao. Para isto foi utilizado o diagrama de seqiiéncia da UML (Unified
Modeling Language). Este diagrama ¢ voltado a descrever objetos interagindo, onde o
tempo decorre de cima para baixo (SILVA, 2007). Apds esta documentagdo, sdo
apresentadas as interfaces do Modulo, bem como a explana¢do de cada item nelas

contido.

4.1 — Especificacao Formal do Software

Esta se¢do descreve formalmente, por meio do diagrama de seqiiéncia, os fluxos
que podem ser percorridos dentro do Modulo de Elicitagdao. Estes fluxos sao formados
pela seqiiéncia cronoldgica de passos, desde o inicio do Modulo até um ponto final. Este
ponto final ndo necessariamente atinge o final do Mddulo com a devida resposta. Outras
situacdes sdo previstas devido a interagdao que existe entre o Modulo e o especialista que
o esta usando.

Inicialmente, na secao 4.1.1., ¢ ilustrado o fluxo denominado de fluxo padrao,
onde o especialista, também conhecido apenas como usudrio do Modulo, percorre um
trajeto linear no Mddulo, desde o inicio até o final, obtendo o resultado desejado.

Posteriormente, nas demais secdes da Especificagdo Formal do Software, sdao
apresentadas o restante dos fluxos alternativos do sistema.

Existe, nos diagramas, uma agdo que ¢ executada ou pelo usuario ou pelo
Modulo de Elicitagdo. Esta acdo leva um nome no diagrama e vem acompanhada de
uma seta, que indica quem esta participando da acao.

Para facilitar o entendimento de como se processa a acao, o Quadro 4.1 possui o
nome de todas as agdes que aparecem nos diagramas, bem como uma descri¢do desta

acgao.
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Quadro 4.1 — Descrigao dos eventos do diagrama de seqiiéncia.

Evento

Descrigao

MostraTelaApresentacao

Apresenta a tela Apresentacao.

ConfirmElicitar O usudrio confirma que deseja elicitar a distribuicao
de probabilidade de uma variavel, clicando no botao
“Elicitar”.

MostraTelaCadastro Apresenta a tela Cadastro para o usudrio.

InformaDadosCadastrais

O usudrio informa os dados dos seguintes campos:
Usuario, Dominio, Descrigao, Nome da atividade,

Roétulo e Caracteristica da variavel.

ArmazenaDadosCadastrais

Armazena os dados informados pelo usuario em

variaveis do sistema.

MostraTelaPreProcessol

Apresenta a tela PreProcesso 1.

InformaVarQT

O usuario informa que a variavel ¢ quantitativa.

InformaVarQL

O usudrio informa que a variavel ¢ qualitativa

MostraTelaPreProcesso2

Apresenta a tela PreProcesso 2.

InformaVarCont O usuario informa que a variavel ¢ continua.
InformaVarDisc O usuério informa que a varidvel ¢ discreta.
MostraTelaPerguntas Apresenta a tela Perguntas.
EncontraPerguntalni Busca a primeira pergunta da arvore de decisao.
RetornaPerguntalni Apresenta a primeira pergunta na tela Perguntas.
RespSimPerglni O usuario responde “sim” para a pergunta inicial.
EncontraPerguntaP1 Busca a pergunta P1 da arvore de decisao.
RetornaPerguntaP1 Apresenta a pergunta P1 na tela Perguntas.
AtingirLimite Este evento verifica se ainda existem perguntas da
arvore de decisdo para serem apresentadas ao usudrio.
SimAtingiuLimite Atingiu o limite de perguntas, ou seja, ndo ha mais
perguntas a serem apresentadas ao usudrio.
NaoAtingiuLimite Ainda nao atingiu o limite de perguntas da arvore de

decisdo. Portanto ainda ha perguntas a serem

apresentadas ao usuario.

(continua na proéxima pagina)
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(continuagao)

VerificaObservacao

Verifica se o usuario informou alguma caracteristica
de uma distribuicao na tela Cadasto. Caso tenha
informado, verifica se a distribuicdo clicitada ¢ a
mesma distribui¢do que apresenta a caracteristica

informada.

MostrarTelaFigDistSemObs

Apresenta a tela FigDist com a figura da distribuicdo
encontrada. N3o apresenta observacao para a

distribui¢ao.

MostrarTelaFigDistComObs

Apresenta a tela FigDist com a figura da distribuicdo
encontrada além de apresentar também uma figura da
distribuicao que possui a caracteristica informada na

tela cadastrar.

ConfirmaDist O usuario confirma que a figura apresentada
representa o comportamento dos dados clicando o
botdo “sim”.

Recomecar O usuario volta para a tela Cadastrar e recomega o
processo de elicitacao.

EncontraDistSelec Encontra no objeto Logica, qual distribuicao de
probabilidade foi selecionada no programa.

InformaValores O usudrio informa os valores requeridos pela tela
Parametros 1.

RequerCalcParam A tela Parametros envia os valores fornecidos pelo

usuario para o objeto Logica. Este ira calcular os
parametros da distribuicao encontrada e ira gerar um

vetor de dados por meio de simulagao.

MostraTelaParametros2

Apresenta a tela Parametros 2 com o grafico da

distribuicao gerada pelo vetor de dados simulado.

RequerCalcVisoes

A tela Parametros 2 chama o objeto Logica. Este ira
simular cinco vetores de mil posi¢oes cada e a partir
desses vetores ele ird calcular trés vetores: 1— com os

minimos; 2 — com a média ¢ 3 — com 0S Maximos.

(continua na proxima pagina)
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(continuagao)

RetornaSimulaDist

Retorna o vetor de dados simulado.

MostraTelaParametros 1

Apresenta a tela Pardmetros 1.

ChamaObjetoConclusao A tela Parametros chama o objeto Conclusdo. A partir
desse momento serdao executados os métodos do objeto
Conclusdo. Porém a tela ainda nao sera apresentada ao
usuario.

RetornaDadosSimul O objeto Logica informa os valores dos vetores.

GerarGraficos O objeto Conclusao gera quatro graficos utilizando os
vetores informados pelo objeto Logica.

MostraTelaConclusao Apresenta a tela Conclusao.

SalvaElicitacao O usudrio salva algumas informagdes do processo de
elicitacdo, sdo elas: As informagdes cadastrais, a
forma e os parametros da distribuicao elicitada.

NaoConfirmaDist O usuério nao confirma que a figura apresentada

representa o comportamento dos dados clicando o

botao “ndo”.

MostraTelaNaoConfirma

Apresenta a tela NaoConfirma.

Cancelar O usudrio cancela a op¢do de ndo confirmar a
distribuicdo e volta para a tela Pardmetros 2

RespVoltar O usuario volta para a tela anterior.

ConfirmaDistObs O usuario confirma que a distribui¢ao apresentada pela

observacao representa o comportamento dos dados.

Os eventos: EncontraPerguntaP1, RetornaPerguntaP1, RespSimPergPl e

RespNaoPergP1 possuem o mesmo funcionamento para as demais perguntas da arvore

de decisdo: P2, P3, P4, E1, E2, etc.

O evento MostraTelaFigUniforme possui o0 mesmo funcionamento para os

eventos: MostraTelaFigTriangular, MostraTelaFigNormal, MostraTelaFigl.ognormal,

MostraTelaFigExponencial e MostraTelaFigWeibull.

Devido o fato do diagrama de seqiiéncia ser bastante extenso, duas medidas

foram tomadas. O diagrama foi dividido em trés partes e a op¢ao de sair do Mddulo foi

ocultada dos diagramas, porém ela ¢ encontrada em todas as telas.

4.1.1 — Fluxo Padrao
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A primeira parte do diagrama do fluxo padrdo faz referéncia ao inicio do
Modulo, que ¢ formada por uma tela de apresentacao (Apresentagdo), um cadastro do
usudrio (Cadastro) e uma tela com perguntas a respeito da natureza da variavel sob
andlise (PreProcesso 1 e 2).

A tela de apresentacdo ¢ um documento introdutdrio que contém o objetivo do
estudo e estabelece a sua relevancia, de acordo com as recomendagoes de AYYUB
(2001).

As demais telas iniciais tém como objetivo sintonizar o usuario com o processo
de elicitacao, o for¢ando a restringir seu foco de aten¢do em uma determinada variavel.

A Fig. 4.1 ilustra a primeira parte do diagrama de seqiiéncia do fluxo padrao.

Usuario Apresentacao Cadastro Lagica PreProcesso

1 :MnstraTeIaApresentacaliE:]I : .
2 : ConfirmElicitar() | 3 1 MostraTelaCadaskrol)

| -

Ll

4 : InformaladasCadastrais)

b F\rmazenaDadosCadastraisi) :

6 : MostraTelaPreProcessol)

k 4

71 Informattar QT

9 InfarmavarCont()

{Izossa10idaidR|@1e]500 | 2

1
i

Figura 4.1 — Primeira parte do diagrama de seqiiéncia do fluxo padrao.

A segunda parte do diagrama além de possuir a ligacao entre a primeira parte € a
segunda, se concentra na elicitacdo da forma da distribuicdo, através da tela Perguntas.
Esta parte do diagrama mostra como se da o processo de intera¢do entre o usudrio, a tela
Perguntas, que apresenta as perguntas da arvore de decisdo ao usudrio € o objeto
Logica, que ¢ responsavel por conter toda a l6gica do Modulo.

E este objeto Logica que, a partir da resposta do usuério a uma dada pergunta,
consegue avaliar qual serd a préxima pergunta a ser realizada, caso ainda haja

perguntas.
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Apbs o término das perguntas, a proxima tela a ser apresentada ¢ a tela FigDist,
que mostra graficamente o formato da distribuicdo de probabilidade em forma de

histograma.

BreProcessa Usudrio Pergunkas Lagica EigDisk

1: M-:ustraTEeIaF‘erguntas{]l

e 2 EncontraPerguntalnii)

3 RetornaPerguntalnil)

4 1 RespSimPerglni
LY p— 5 EncontraPerguntaP i)

'
]
]
]
'
el

& : RetornaPerquntaPl1() T

7 Resp3imPergP1()
-

g EnchtraPerguntaEl(}h

-

9 : RetornaPerquntaEl()

10 : RespSimPergEl T
p g (I'._

11 ; AtingirLimited)

12 SimAkingiuLimitel)
o

13 : Verificasugestan) E
14 : MostrarTelaFigDist3emsugest)

15 : Confirmabisk()

T

Figura 4.2 — Segunda parte do diagrama de seqiiéncia do fluxo padrao.

Com a confirmacao do usudrio que aquela forma ¢ a desejada, a terceira parte do
diagrama ¢ entdo requisitada.

Desta forma, esta ultima parte do diagrama tem como principal foco o calculo
dos parametros da distribuicdo encontrada na etapa anterior. A tela Parametros 1 ¢
responsavel por obter do usuario os valores necessarios para o calculo dos parametros e
a tela ParAmetros 2 apresenta um histograma gerado por uma simulagdo da distribuicao
encontrada juntamente com os parametros calculados.

Assim como na etapa anterior, o objeto Logica € o responsavel pela logica do

Moddulo, deixando a parte de relacionamento com o usuario para as outras telas.
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Este objeto Logica que possui as formulas e céalculos necessarios para a
transformacdo dos valores fornecidos pelo usudrio para os valores dos parametros das
distribuigdes.

Adicionalmente ao propdsito do célculo dos parametros, também consta neste
diagrama a fase final do processo de elicitagdo, que se encontra na tela Conclusdo. Esta

tela possui as informagdes finais a respeito da forma e parametros da distribuigao.

FigDisk Lsuarin Pardmetros Lanica Conclusdo

1 MnstraTéIaParametrns(}

B 2. EncontrabistSelec =

| o

L 3 :RetornabistSelzc))

il
2}
4

MastraTelaParametros1

5 : Informavalores()

& 1 ReguerCalcParam) o

B
i 7 1 Retornasimulabisk)

& : MostraTelaParametrosz]

9 : Confirmalisk()

10 ; RequerCalcYisoes()

T]

11: ChamaObjetDCDnclusanﬁ)

|
o

_-12 : ObterDadosSimul(y | |

i 1
L 13: RetnrnaDastSimulQ_
P

16 ; SalvaElicitacan)

i Lu=F2 o T L= = = i Y e O i = LW ==L B

Figura 4.3 — Terceira parte do diagrama de seqiiéncia do fluxo padrao.

A seguir sdo apresentados os fluxos alternativos ao fluxo padrdo, totalizando

oito possibilidades de fluxo do Modulo de Elicitagao.
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4.1.2 — Fluxo Alternativo 1

O fluxo alternativo 1 difere do fluxo padrao na segunda parte do diagrama. A
primeira e a terceira parte do diagrama sdo exatamente iguais ao do fluxo padrao.

No fluxo padrido ndo era apresentado ao usuario nenhuma observacao a respeito
da caracteristica da distribui¢ao na tela Cadastro.

Ja neste fluxo alternativo, existe uma observagdo a cerca da distribui¢ao
elicitada. De acordo com a literatura atual, variaveis com a caracteristica informada
possuem uma distribuicao diferente da elicitada.

No entanto se trata apenas de uma observacao, cabe ao usuario analisar e decidir
se continua com esta distribui¢do ou ndo. Neste fluxo, apesar da observagdo, o usudrio
decide que a distribuicdo elicitada, apresentada a ele, ¢ a que melhor representa a
variavel sob andlise. A Fig. 4.4 apresenta a segunda parte do diagrama de seqiiéncia

para o fluxo alternativo 1.

PreProcesso IJsudrio Perqunkas Logica FigDist

1 : MostraTelaPerguntas()

o 7 EncuntraPerguntaInia

1 RetornaPerguntalnil) i
: EncnntraPerguntaPlQ
o

i ol

[LERY 3

4 : RespSimPerglnil) i
e

¥ 3

: RetornaPerguntaPl()

7 RespaimPergkPl et
S —— EncnntraPerguntaElQ
1

ok

i RetornaPerguntaEl() -
10 : RespSimPergEll) T
-

11 ¢ AkingirLimited)

e

= 12 SimaAkingiuLimikel)

-

13 '-.n'erificaObservac%u:u(]l
14 Ml:nstrarTeIaFigDi%tCDmOhs(}

¥

15 ¢ Confirmalist)

¥

Figura 4.4 — Segunda parte do diagrama de seqiiéncia do fluxo alternativo 1.
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4.1.3 — Fluxo Alternativo 2

Similarmente ao fluxo alternativo 1, no fluxo alternativo 2 ha uma observagao
referente a distribuicdo de probabilidade comumente encontrada para a caracteristica
apontada na tela cadastro.

Neste caso, o usudrio em uma reflexdao maior percebe que a distribuicao indicada
na observagao realmente representa melhor o comportamento da variavel do que aquela
distribuicao que foi encontrada por meio do processo de elicitacao.

Desta forma, o usuério ndo confirma que a distribui¢do elicitada representa a
variavel. Neste momento sdo dadas ao usuario duas alternativas. A primeira alternativa,
que ¢ representada pela Fig. 4.5, o usuario decide optar pela distribui¢do indicada na
observagdo e seguir adiante o processo de elicitacio. A segunda alternativa ¢

apresentada na se¢ao 4.1.4.

PreProcesso IIsudrio Perguntas Lagica FigDisk

1i Mu:ustr:aTeIaF‘erguntas(j

p—— 2 EnconkraPerglnil) -~

H
4

3 1 RetornaPerguntalnil)
= EncnntraPerguntaPll{L

4 1 RespSimPergIni()
-

|-
4

6 : RetornaPerguntaP 1) T

7 i RespSimPergPl() 7 E
ESPRmPRILRLD) EncontrsPerguntsE1() |

-

9 : RetornaPerguntaEl]) -

10 : RespSimPergel{) T
espoimPergElll Ut (i dtniket

12 : SimAtkingiuLimited)
-l

13: '-.-'eriFi-:aOI::servaca,‘lc:{]l
14 Mu:ustraTeIaFigDis?:CDmObs(}

15 : ConfirmabistObsl) :H

Figura 4.5 — Segunda parte do diagrama de seqiiéncia do fluxo alternativo 2.
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4.1.4 — Fluxo Alternativo 3

A segunda alternativa para a situacdo apresentada na se¢ao 4.1.3 ¢ o usuario
recomecar o processo de elicitagdo desde a pergunta inicial da arvore de decisdo.

Isto pode ser necessario caro o usudrio fique em duvida a respeito da diferenga
entre o modelo de distribuicdo encontrado pelo processo de elicitagdo € o modelo de
distribui¢ao apresentado como sendo o mais encontrado na literatura para aquele tipo de
variavel especifico.

A Fig. 4.6 apresenta o diagrama de seqii€éncia para este caso. Assim como no
fluxo de alternativa 2, a primeira e terceira parte do diagrama de seqiiéncia sdo iguais ao

fluxo padrao.

PreProcessn Ll Ario Perquntas Ladica FigDisk

1 : Mosk :E|T laP k i
osiFalelaberguntast) pe— 2 EnconkraPerglnil) -

H
4

3 1 RekornaPerguntalni)

4 ! RespSimPerglni
espaimPeralnit] e 5 Enn:n:nntraPerguntaF‘ll{L

-
F

f ; RetornaPerguntafl() T

7 ! RespSimPergP1
espSimPergP1i} e E.-..;.;.ntraPerguntaEllZL

-

9 ; RetornaPerguntaEl() L

10 : RespSimPergEld) T
espSPergtll o T 11 AtingirLimited)

|- |

12 : SimakingiuLimited
o}

13 '-.-'eriFicaOI:uservaca,"c:(]l
14 MnstraTeIaFigDis:u‘.CDmObs{}

i 15 : MaoConfirmalisk()

|:|4 16 : MastraTelaPerguntas()

Figura 4.6 — Segunda parte do diagrama de seqiiéncia do fluxo alternativo 3.
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4.1.5 — Fluxo Alternativo 4

O fluxo alternativo 4, diferentemente dos fluxos alternativos anteriores,
apresenta na terceira parte do diagrama de seqiiéncia sua diferenciagao do fluxo padrao.

Na tela Parametros 2 ha a necessidade de se confirmar se a distribuigdo
encontrada ¢ o melhor modelo para a variavel. Entretanto, dessa vez ¢ possivel
visualizar a distribuicdo gerada por simulagdo de acordo com os valores informados
pelo usuario.

Logo, esta figura possui uma escala que deve se aproximar do encontrado no
ambiente real. Caso esta verificagdo seja inveridica, algumas possibilidades sao
oferecidas ao usuario.

Ap0s ser mostrada a tela NaoConfirma para o usudrio, este pode recomegar o
processo de elicitacdo desde o inicio, voltando para a tela Cadastro. Esta possibilidade ¢

visualizada na Fig. 4.7. Ou pode cancelar a operagdo e retornar para a tela Parametros 2.

Cadastro FigDist sudrio Pardmetros Ldgica MaoZonfirma

1: MastraTéIaParametrDs()

h §

2 1 EncontraDistSelect)

i

e RetornabistSelec)

-

4 1 MostraTelaParametros1i)

5 : Informaialores) '

L f : RequerCalcParam() i

e
i 7 Retornabimulalist)

=
g

MostraTelaParametrosz()

9 1 MaoConfirmabist]

10 : MastraTelakaoConfirmar)

¥

11 : Recomecar)

12 : MostraTelaCadastrol)

=

Figura 4.7 — Terceira parte do diagrama de seqiiéncia do fluxo alternativo 4.
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4.1.6 — Fluxo Alternativo 5

Outra possibilidade que ¢ dada ao usudrio caso este verifique que a escala de
valores ndo condiz com a realidade, apesar da distribui¢do representar o comportamento
da variavel, é retornar a tela Parametros 1 e redefinir os valores informados
anteriormente.

Apo6s um novo refinamento dos valores, tendo como base a simulagdo anterior, o
usuario pode seguir adiante no processo de elicitacdo ou continuar neste processo de
ajuste fino até encontrar a escala correta de valores para sua varidvel. A Fig. 4.8

apresenta o diagrama de seqii€ncia referente a este processo.

FigDisk Llsudrio Pardmetros Laqgica

1 : MostraTelaParametrosi)

2 1 EncontrabistSelec)

31 RetornabistSelec()

|:4 : MostraTelaParametros1()

51 Informaialores() :

& 1 RequerCalcParami)

' 7 1 RetornaSimulabist))

& : MostraTelaParametros2()

9 : Respiolbar)

10 : MostraTelaParametros1()

Figura 4.8 — Terceira parte do diagrama de seqiiéncia do fluxo alternativo 5.
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4.1.7 — Fluxo Alternativo 6

Os tultimos dois fluxos alternativos estdo relacionados a primeira parte do
diagrama de seqiiéncia. Durante a fase inicial ¢ requisitado ao usuério que responda a
duas perguntas referentes a classifica¢ao da varidvel em analise.

A primeira questdo € se a variavel € qualitativa ou quantitativa. Como o Modulo
de Elicitagdo se restringe apenas as variaveis quantitativas, caso o usuario responda que
a variavel ¢ qualitativa, uma nova tela (PreProcesso 1.1) ¢ apresentada informando isto
ao usudrio. Neste momento ele pode sair do Mddulo ou repensar em uma variavel de
modo que esta seja quantitativa.

A Fig. 4.9 mostra o diagrama até o ponto onde ¢ informado que a variavel ¢
qualitativa. O usudrio decide recomecar, retornando a tela PreProcessol. A secdo

seguinte ¢ referente a segunda questao.

Usudrio Apresentacan Cadastro Ldqica PreProcesso

1 : MostraTelafpresantacao) E E
Ll 1
2 : ConfirmElicitar) ‘ E

_L_I 3 MnstraTeIaCadastrnQ
P

4 InFDrmaDadc&sCadastrais()

: F\rmazenaDadnsCadastraiEQ
=

& ¢ MastraTelaPreProcessall)

7 InFnrma\u'ar(IQL()

¥

]

(11 [05520042448]8 243500 ¢ &

10 : MastraTelaPreProcessoll)

9 : Respsim{)

Figura 4.9 — Primeira parte do diagrama de seqiiéncia do fluxo alternativo 6.
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Caso o usuario responda que a varidvel ¢ quantitativa, ha uma segunda pergunta

sobre a classificacdo da varidvel feita ao usudrio. Esta nova pergunta ¢ se a variavel ¢é

discreta ou continua.

O Moddulo de Elicitacdo ¢ apropriado apenas para as varidveis quantitativas

continuas. Portanto, assim como na se¢do anterior, uma tela (PreProcesso 2.1) ¢

apresentada ao usudrio o informando a respeito disso.

Se a variavel que ele deseja elicitar ndo for quantitativa continua, ele tem a

op¢dao de sair do sistema ou repensar em uma varidvel que obedeca as duas

prerrogativas anteriores.

A Fig. 4.10 apresenta o diagrama que ilustra até o ponto que ¢ informado pelo

usuario que a variavel ¢ discreta. Depois ele decide comecar novamente o processo,

retornando para a tela PreProcessol.

Usudrio Apresentacan

111 MastraTelafpresentacaol) |
>
2 ¢ ConfirmElicitar ()

Cadastro

Lagica

PreProcesso

L3 MostraTeIaCadastro(L

1]

L

; 4 : InformabadosCadastrais()

7 ¢ Informatar QT

Ll 5

ArmazenaDadnsCadastraisQ_ '
Tee

i

£ : MaostraTelaPreProcessol ()

¥
(-

9 ; InformaiarDisc))

o

11 : RespSini()

{iFnssantldalde|a eS¢ 8

12 : MostraTelaPreProcessol()

U

Figura 4.10 — Primeira parte do diagrama de seqiiéncia do fluxo alternativo 7.

{17 Z055800442u4=|2 LEI50) | O]
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4.2 — Interfaces do Mddulo de Elicitacao

ApoOs a descrigao dos varios fluxos que podem existir no Modulo de Elicitagao,
sdo apresentadas nesta secdo as interfaces, ou telas, do Modulo que correspondem aos
objetos apresentados nos diagramas de seqiiéncia.

Cada objeto descrito no diagrama, com excecdo do objeto Logica que ¢
responsavel pelo processamento matematico e logico do Modulo, possui uma tela
correspondente.

Como exposto anteriormente, o Modulo de Elicitagdio come¢a com uma
preparacdo para o processo de elicitagdo. Na primeira tela, chamada no diagrama de
seqliéncia de tela Apresentagao, ha um texto abordando os objetivos deste Modulo,
como ¢ o processo de elicitagdo e quais os resultados esperados.

Esta tela introdutéria ao Modulo de Elicitagdo € vista na Fig. 4.11.

“ Apresentagan

Bem-vindo ao Modulo de Elicitagdo

Este guia ird lhe auxiliar no uso deste software apresentando
alguns tapicos que esclarecer@o alguns pontos de seu interesse.

0 que &7

Devido a dificuldade dos especialistas em algum dominio qualquer, que néo possuem
um conhecimento aprofundado em Estatistica. em expressar formalmente o
comportamento das atividades na forma de distribuigtes de probabilidade, surgiu a
idéia da realizagAo deste Modulo de Elicitac@o.

Este software tem como fungéo servir de interface entre dois dominios. o conhecimento
estatistico. em relacéio as distribuigies de probabilidade. e o conhecimento de um
especialista em uma atividade qualquer.

Objetivo

O objetivo & formalizar o conhecimento de um especialista. sobre o comportamento
de uma determinada atividade. em uma distribuicéio continua de probabilidade com
seus devidos parGmetros.

Funcionamento

0 Moadulo de Elicitag&o é formado por vanas telas. Estas s&o responsaveis por
extrair uma pequena parte de informag&o através de algumas perguntas. Ao final do
processo. cada pequena informac@o fornecida pelo usuario {especialista) sera dtil
para o Modulo poder diagnosticar qual distribuicéio continua de probabilidade
representa melhor o comportamento da atividade em questéo.

Uma caracteristica interessante do Modulo é a flexibilidade que o usudario tem em
sequir de uma tela para outra, podendo retroceder sempre que julgar necessario ou até
mesmo recomecar o processo de elicitagio.

Sair Iniciar

Figura 4.11 — Tela Apresentacdo.
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Em seguida a tela Apresentagdo, ¢ encontrada a tela Cadastro. Nesta tela ¢
requisitada a identificacdo do usuario ou especialista, que ira interagir com o Modulo de
Elicitagao.

A Fig.4.13 representa este formuldrio inicial no processo de elicitagdo. As

informacdes foram preenchidas com o intuito de observar como elas sdo dispostas nas

demais telas.

Cadastro

Cadastrar informagties

Izuirio;

inume LIELIEND

Drarmimnio:

]dnminin

MHome da waridvel:

|n|:|me war

Dezcngdo da vanavel:

Idma breve dezcngio da vanawvel,

Fiatulo [nome abreviada)
ISIGLA,

Caracterizticas de vanavies encontradas na
iteratura [opcional]:

|nenhum -

S air k.

Figura 4.13 — Tela Cadastro.

Além do nome do especialista, outras informagdes sao pedidas, porém nenhuma
delas ¢ obrigatodria para o seguimento do processo de elicitacao.
As demais informagdes relacionadas a tarefa sdo: o dominio de aplicagdo, ou

seja, em que contexto esta atividade estd inserida.
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Uma breve descrigdo da atividade, que possa esclarecer um pouco sobre a
atividade que esta sob andlise.

Em seguida ¢ requisitado o nome da atividade. Caso seja um nome extenso, ha
um campo no formulario denominado de rétulo, que serve para abreviar este nome. E
pelo nome deste rotulo que a atividade serd referenciada no decorrer do processo de
elicitagao.

A ultima informacao a ser fornecida ¢ em relacdo a caracteristica da variavel. Se
esta varidvel possui relagdo com alguma caracteristica comumente encontrada na
literatura. Pois varidveis com estas mesmas particularidades tendem a apresentar a
mesma distribuicao de probabilidade.

Na Fig. 4.12 ¢ possivel ver as op¢des de caracteristicas que sao disponibilizadas

a0 usuario.

Caracterizticas de vanavies encontradas na
literatura [opcionall:

[renhum) ~]
rienhum

redidaz [de um madio geral]

notas, escores

tempo entre doiz eventos

diztdnicia entre doig pontos
tempo de vida dltil [com desgaste)
propriedade de matenaiz

Figura 4.12 — Opgdes de caracteristicas encontradas na literatura.

Nesta tela Cadastro, o usudrio tem duas opg¢des. Ou segue no processo de
elicitagdo, preenchendo ou nao o formuldrio, ou sai do programa.

Com a insercdo das informagdes, a tela PreProcesso 1 ¢ entdo a proxima a ser
apresentada ao usuario.

Esta tela, assim como a tela PreProcesso 2, que pertencem ao grupo de telas
iniciais, ¢ composta por uma pergunta a respeito da variavel sob andlise com duas
possibilidades de resposta, sim ou ndo. Para auxiliar na resposta, ¢ acomodado ao lado
direito da tela, um texto de ajuda que contém a defini¢do e exemplos de aplicagdo dos

termos que estao sendo perguntados.
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Como o Modulo de Elicitacdo se aplica somente as varidveis quantitativas,

r

C

necessaria a verificacao se a variavel sob andlise atende a este requisito. A Fig. 4.14 ¢

uma ilustracao da tela que faz esta verificacao.

i Varidvel: nome var

Usuario: nome usuario

Rotulo:  SIGLA

Avariavel SIG LA & qualitativa ou guantitativa?

Qualitativa Quantitativa

Sair

aridveis qualitativas [GL)

Conceito
Uma wariavel qualitativa & obzervada na forma de
categorias.

Cateqorias de varidveis

Conceito
0 nimero de categoniaz de uma vanawvel indica a quantidade
de clazzes utiizadas na sua obeervagdo.

Exemplo
0 5E=0 & uma varidvel gualitativa, pois um individuo pode
zer classificado como pertencente ao SEXO FEMININGD
ou a0 SEX0 MASCULING.

Waridveis quantitativas [0T)

Coneeita

Az obzervagtes de uma varidvel quantitativa z30 expressas
em valores numenicos e podem ser obtidas as diferencas
entre

duag obzervagiies quaisguer,

Exemplo

Se observarmos a IDADE de duas pessoas e obtivermos 18
& 25 anos, podemos afimar que uma peszoa tem zete anoz
a maiz que a outra,

Esta informag o foi obtida porque a IDADE, neste caso, foi
obgervada na forma de uma vanavel quanhitativa.

Figura 4.14 — Tela PreProcesso 1.

Caso a variavel seja qualitativa, a tela PreProcesso 1.1 ¢ apresentada ao usuario.

Esta tela ¢ vista na Fig. 4.15. Se o usuario ndo desejar recomegar 0 processo com uma

variavel quantitativa, o Modulo € encerrado.

Se a variavel for quantitativa, a proxima tela, de acordo com o diagrama de

seqiiéncia, ¢ a tela PreProcesso 2 (Fig. 4.16).
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Variavel: nome var

W aridveis qualitativas (L)

UsuUario: nome usuario Conceita
Uma wariavel qualitativa & obzervada na forma de
categorias.
Rotulo:  SIGLA

Categorias de variaveis

Conceito

0 nimero de categanias de uma varidvel indica a quantidade
; e . o de classes utlizadas na sua observagio.
Este ambiente n3o & adequadao para este tipo de variavel

i i o Exempla

Dese]a el el e 0 SEX0 & uma variavel qualitativa, pois um individuo pode
zer classificado como pertencente ao SEXD FEMINING
ou a0 SEXD MASCULING.

Sim Warigveis guantitativas [QT)

Conceita
Az obzervagBes de uma vanavel quantitativa $80 expreszas
em valores numénicos e podem ser obtidas as diferencas
entre
duas observagles quaizquer.

Exemplo

Se obgervarmos a IDADE de duas pessoas e obtivermos 18
& 28 anos, podemos afirmar gue uma pessoa tem sete anos
a maiz que a outra.

E sta informag:3o foi obtida porque a IDADE, neste caso, foi
obzervada na forma de uma variawel quantitativa.

Sair

Figura 4.15 — Tela PreProcesso 1.1.

Variavel: nome var

W andweis quantitativas continuaz

Usuario: nome usuario Conceito

Az vandveiz quantitativas g30 continuas quando elas
podem assumir qualquer valor dentre um intervalo poszivel
Rétulo: SIGLA de valqres. Oz valores de uma variavel continua pertencem
an conjunto dos nimeros Reais.

Exemplo
Az notas obtidaz numa avaliagdo académica podemn assumin
qualquer valar na intervala de zero a 10 pontas.

Avariavel SIG LA & discreta ou continua?

Wanawveis quantitativas discretas

Conceita
Az vandveis quantitativas 230 discretas quando elas podem
azzumir samente alguns valores dentre um intervalo possivel
de valores. Geralmente, ezses valores s3o0 ndmeros inteirs.

Exemplo

Se vooé deseja obeervar o mimero menzal de acidentes em
uma rodovia, woog espera que seja zero, um, doig, brés, .,
etc, neste caso ndo se pode observar um nimero fracionario
de acidentes, como por exemplo 1.5 acidentes.

Discreta

Sair

Figura 4.16 — Tela PreProcesso 2.
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Na tela PreProcesso 2, uma outra restricdo ¢ apresentada. Mesmo sendo uma
variavel quantitativa, o Mddulo ¢ especifico para as quantitativas continuas. Portanto, se
a variavel que o usudrio estd analisando ndo satisfizer essas condi¢des, o0 Mddulo nao
funciona adequadamente.

Semelhantemente a tela PreProcesso 1.1 apresentada na Fig. 4.15, a tela
PreProcesso 2.1 (Fig. 4.17) também apresenta um questionamento sobre o reinicio do

processo, ainda disponibilizando de um texto auxiliar com 0s conceitos em questao.

= Variavel: nome var

W anaweis quantitativas continuaz

Usuario: nome usuario Conceito

Az vandveiz quantitativas g3o0 continuas quando elas
podem assumir qualquer valor dentre um intervalo poszivel
Eé&tulo: SIGLA de valores. Og valores de uma vanavel continua pertencem
an cohjuhto dos ndmeros Reais.

Exempla
Az notas obtidaz numa avaliagdo académica podemn assumin
qualquer valar na intervala de zero a 10 pontas.

Este ambiente ndo & adequado para este tipo de variavel
Deseja reiniciar o processo?

Wanawveis quantitativas discretas

Conceita
Az vandveis quantitativas 230 discretas quando elas podem
azsumir somente alguns valores dentre um intervalo possivel
de valores. Geralmente, ezses valores s3o0 ndmeros inteirs.

Exemplo
Se vooé deseja obeervar o mimero menzal de acidentes em
uma rodovia, woog espera que seja zero, um, doig, brés, .,
eto, neste cago ndo se pode observar um nimero fracionario
de acidentes, como por exemplo 1.5 acidentes.

Sim

Sair

Figura 4.17 — Tela PreProcesso 2.1.

A partir deste momento, o Modulo € apropriado para o uso da variavel em
analise. Entdo o processo de elicitacdo da distribui¢do continua de probabilidade se
apresenta de uma forma mais clara.

Conforme apresentado nesse estudo, a etapa de extragdo da informacao contida
no processo de elicitacdo foi divida em duas etapas. A primeira referente a descoberta
da forma da distribuicdo de probabilidade. E a segunda diz respeito ao calculo dos

parametros desta distribuicao.
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Conseqiientemente, as telas também foram dispostas nesta ordem. A tela desta
primeira etapa estd relacionada as perguntas dispostas na forma de uma arvore de
decisdo, a qual ja foi mostrada neste estudo.

A tela Perguntas dispde as perguntas uma de cada vez, dependendo da pergunta
que o objeto Logica forneceu.

Nesta tela existem quatro possibilidades de resposta para o usuario. Este pode
responder afirmativamente para a pergunta e seguir adiante clicando no botdo “sim”.
Pode discordar e responder negativamente, clicando no botdo “ndo”. Pode voltar a
pergunta anterior, clicando no botdo “anterior”, caso ache que tenha errado na resposta
de uma pergunta, podendo desta forma tragar um novo caminho. Ou por ultimo, lhe ¢
dada a opgdo de a qualquer momento encerrar o processo de elicitagdo, clicando no
botdo “sair”.

A Fig. 4.18, que contém a pergunta inicial da arvore de decisdo, serve como
exemplo deste tipo de tela. As demais telas, correspondentes as outras perguntas,

seguem o mesmo padrao, mudando apenas o conteudo do texto.

# Yariavel: nome var

UsuUario: nome usuario

Rotulo: SIGLA,

Os valores dessa variavel ocarrem com aproximadamente a mesma freqléncia?

Sair HZo Anternior

Figura 4.18 — Tela Perguntas: Perguntalni.

Seguindo o fluxo de perguntas da arvore de decisdo, quando a ultima pergunta ¢
respondida, significa que uma das distribuicdes de probabilidade foi apontada pelas
caracteristicas fornecidas pelo usudrio.

A tela apresentada na Fig. 4.19, chamada no diagrama de seqiiéncia de FigDist,
ilustra como esta informagdo ¢ passada ao usuario quando ou usudrio ndao informou
nenhuma caracteristica na tela Cadastro, ou quando a caracteristica da variavel
fornecida pelo usuédrio possui a mesma distribuicdo de probabilidade que a varidvel

elicitada.
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“ Mariavel: nome var |Z“E E

Frequéncia da
OCOmencia

Sair

Figura 4.19 — Tela FigDist: sem observagao.

Um grafico em forma de histograma correspondente ao modelo de distribuigao
padrdo ¢ apresentado como um auxilio na confirmagdo da suspeita de qual distribuigcao
realmente melhor representa a atividade em anélise.

Em situacdes diferentes a essa, onde o wusuario tenha informado uma
caracteristica na tela Cadastro e a distribuicdo de probabilidade associada a essa
caracteristica ndo for igual a distribui¢do elicitada, a tela FigDist contera algumas
informagdes extras.

Adicionalmente as informagdes apresentadas na tela da Fig. 4.19, ¢ informado
ao usuario que na literatura atual, varidveis com essa caracteristica seguem outro
modelo de distribuicao.

Para exemplificar, supondo que foi informado na tela Cadastro que a variavel
analisada tem a caracteristica “tempo entre dois eventos’. A tela da FigDist teria o
aspecto visto na Fig. 4.20.

O exemplo mencionado se refere a uma distribui¢do Normal. Entdo, de acordo
com a distribuicdo sugerida, diferentes perguntas a respeito dos parametros sio
mostradas na tela Parametros para o usuario. Variando de acordo com os valores
necessarios para o calculo dos parametros reais da distribuigao.

Seguindo com o exemplo da distribui¢do Normal, a tela para aquisicdo dos

valores necessarios para o clculo de # e 0 ¢ apontada na Fig. 4.21.
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EBEX

Freqliéncia da
oComéncia

OBSERWACAD: A maioria dos autores consideram a wariwvel
TEMFO ENTRE DOIS EVERNTOS
tendo comportamento confarme figura abaixo.

B T T P L. L L L

Ou a figura da observacao se assemelha ao comportamento dessa variavel?

Sair

Mao Sim

Figura 4.20 — Tela FigDist: com observacao.
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=i Yariavel: nome var

Usuario: nome usuario
Fotulo: SIGLA

|nforme a faika que contém B0 doz valores em torno da média

70 a 100

S air ak.

Figura 4.21 — Tela Parametros 1.
Depois de informados os valores necessdrios uma nova tela, chamada de
Parametros 2 (Fig. 4.22), ¢ apresentada contendo uma simulagdo da distribuigdo

encontrada utilizando os parametros calculados. O Método de Monte Carlo, visto na

secdo 2.9.1., foi utilizado para esta simulagdo.

=5 Variavel: nome var

Lsuario: nome Usuario
Rétulo: SIGLA

Voo confirma que os valores dessa variavel term aproximadamente essa distribuicso?

Yaltar MHao Sim

140"

1204

1004
a0t
g0t
404"
20t

Sair

Figura 4.22 — Tela Parametros 2.
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O usuario tem entdo, na tela Parametros 2 a op¢ao de confirmar se a forma e os
pardmetros da distribui¢do estdo de acordo com suas estimativas, utilizando o
histograma com a escala de valores reais da varidvel como referéncia. Ou ele pode
retornar para a tela anterior, Pardmetros 1, e redefinir os valores requisitados. Ou pode
negar que o grafico que ele estd vendo representa o comportamento da varidvel.

Neste ultimo caso, a tela NaoConfirma (Fig. 4.23) ¢ acionada para se saber que
acdo o usuario deseja efetuar.

Dentre as acdes permitidas nesta tela estdo: cancelar a ultima agdo, ou seja,
voltar para a tela Parametros 2 com a possibilidade de seguir adiante ou efetuar
qualquer outra opcao valida nesta tela.

Pode também recomecgar o processo de elicitagao, voltando para a tela Cadastro.

E a ultima alternativa é sair do Modulo.

=+ Variavel: nome var

0 que vocé deseja fazer?

Sar ¢ Cancelar Recomegar

Figura 4.23 — Tela NaoConfirma.

Confirmando que o grafico da tela representada pela Fig 4.22 estd adequado a
realidade da varidvel, entdo a tela Conclusdo, que ¢ a ultima tela do Mddulo de

Elicitacdo, ¢ apresentada. Ela pode ser observada na Fig. 4.24.
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i+ Wariavel: nome var E“Eg|

A partir das suas informagdes, esta vaniavel foi simulada com 5 vetores de 1000 valores cada. Desta simulagdo as seguintes informagdes foram encontradas:
Digtribuicdo: MORMAL

Selecione quais parametroz lhe parecem mais adequados para a distribuic3o doz dados:

MEDIA DESVIO PADRAD
" Yalores minimos 84,1845 21,7043
" Yalores médios 85,3626 22,2033
O Walores mésimos 851171 22 4816
tiriitmos:
T T T B rédios
e b (I <] | B Minimos
1204 | L & & B Maximos
ol L s
ot o W&
Ik 3 I (S, , S
e Ml S, i
204
0 Z — = Y
a0 100 150 20 40 511 an 00 120 140

Médios MEximog

120477
o047
50
50
40
204

20 40 =11 a0 100 120 140 160

Sair Sabvar

Figura 4.24 — Tela Conclusao.

Nesta ultima tela estdo contidas as informacgoes finais do Modulo de Elicitagao,
que ¢ constituida do modelo tedrico de distribuicao juntamente com seus parametros.

Os parametros recebem maior atengdo neste momento, pois ao usuario ¢ dada a
possibilidade de trés opgdes, sdo elas: escolher os valores minimos, médios ou
MmAaximos.

A cada uma dessas opgdes € apresentado um grafico correspondendo a visao que
o usuario tem da variavel. Os valores minimos sao formados pelos menores valores de
cada posicao dos cinco vetores de dados simulados. J& os valores médios sdo compostos
pela média dos valores de cada posi¢do dos cinco vetores. E finalmente, os valores
maximos sao constituidos dos valores maximos de cada posi¢do do vetor.

Estas trés visdes estdo relacionadas com o perfil tanto do usuario quanto o perfil
da variavel. Permitindo que o usudrio escolha dentre as trés possibilidades qual reflete o

comportamento ou previsdo da varidvel. Se € realista, pessimista ou otimista.
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Adicionalmente, existe um quarto grafico que ilustra as trés visdes
concomitantemente, permitindo assim que se possa fazer um paralelo entre todas as
possiveis abordagens.

O resultado final ¢ um arquivo texto (Fig. 4.25) contendo as caracteristicas
informadas na tela Cadastro juntamente com o modelo de distribuicdo de probabilidade

elicitado e os parametros da visao adequada, que foi escolhida pelo usuério.

£ log1.txt - Bloco de notas

Arguivo  Editar Formatar  Exibir  Ajuda

Usuario: nome usuario

cominio: dominio

Mome da wariawvel: nome war

Descrigao da wariavel: Uma breve descricdo da wvariavel.
Caracteristica: nenhum

Distribuicio: MNORMAL

valores Minimos
MEDIA: 84,1845

CESWIO PaDRAD: 21, 7043

MORMCE4 . 18; 21. 700

Figura 4.25 — Arquivo texto das informagoes elicitadas.
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo sao apresentadas as abordagens que foram utilizadas no processo
de validacdo tanto da descoberta da forma da distribuicdo como do calculo dos
parametros.

Apo6s a descricdo da abordagem adotada, sdo apresentados os resultados deste

processo.
5.1 — Validacao do processo de descoberta da forma da distribuicio

A etapa de validacdo do processo de descoberta da forma da distribuigdo,
apresentada neste estudo, consiste em verificar se o processo de elicitacdo da forma da
distribuicdo implementado no Modulo de Elicitagdo consegue abstrair as informagdes
necessarias para a descoberta da distribuigao.

Para isto, verifica se as perguntas estdo formuladas de forma clara, de forma que
o especialista compreenda que tipos de caracteristicas estdo sendo perguntados.

O processo de validagao foi estruturado da seguinte maneira:

* Escolha da variavel que o especialista desejava elicitar.

* As figuras das distribuicdes foram dispostas em um papel e o especialista
identificou qual delas representava o comportamento da variavel.

o Utilizagao do Modulo de Elicitagao.

* Comparagao entre o resultado do Mddulo e a figura indicada no passo 2.

Este processo foi submetido trés vezes para cada um dos cinco especialistas nos
mais diversos dominios, desde a area médica até a area de planejamento e distribuicao
de energia elétrica.

Nas situagdes onde a distribuicdo de probabilidade escolhida no inicio do
processo eram as distribuigdes Triangular ou Uniforme, os especialistas rapidamente

chegaram a estas distribui¢cdes na conclusdo do Mdédulo.
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Quando a distribuicdo a ser encontrada era a distribuicdo Normal, nem sempre
ela foi a indicada pelo Mddulo de Elicitagdo. Em alguns casos a distribui¢do Triangular
também foi encontrada.

As distribui¢des Lognormal e Exponencial também foram bastante confundidas.
Porém, a maior confusdo estava na identificagdo do especialista em qual das duas
realmente representava a variavel analisada.

Apos a elicitagdo, mesmo o Modulo tendo apontado para uma distribuigao
diferente da sugerida em principio pelo especialista, este confirmou que a distribuicao
apontada pelo Mddulo refletia melhor o comportamento da variavel do que a indicacao
da distribuigdo anterior.

Poucos casos foram atribuidos tendo uma distribui¢do Weibull, no entanto as
vezes que esta foi indicada, o Modulo de Elicitagdo teve €xito ao encontré-la.

A distribui¢do Beta, apesar de nao ter sido implementada uma solugdo para o
calculo dos seus parametros, estava presente na validagdo da descoberta da forma.
Algumas variaveis escolhidas pelos especialistas possuiam sua caracteristica de
distribui¢ao e foram permitidas participar do processo de validagdo. Todas as vezes que
ela foi escolhida 0 Modulo conseguiu identifica-la.

Em alguns casos, os especialistas que utilizaram o Modulo apresentaram
dificuldades durante o processo e propuseram mudangas para melhora-lo. Estas
mudangas foram acatadas e implementadas, constando agora na versao final do Modulo.

Na tela FigDist do Mdédulo de Elicitacdio que apresenta um grafico para o
especialista confirmar se a forma da distribui¢do ¢ realmente aquela, duas situagdes de
apresentacao eram possiveis. Ou apenas um grafico era visivel, ou dois graficos eram
mostrados. Um correspondendo a distribuicdo elicitada e um relacionado com a
caracteristica da variavel.

Nessas situagdes, todas as duas alternativas foram escolhidas pelos especialistas.
Em certos casos, mesmo com a indicagao de que comumente na literatura aquele tipo de
variavel era representada por uma distribuigdo diferente daquela elicitada, o especialista
confirmou que a distribui¢do elicitada era a melhor representagdo do comportamento da
variavel.

Em outros casos, a indicacdo da observacdo a respeito da varidvel contribuiu
para que o especialista repensasse na forma da distribuicdo e reconsiderasse ou escolher

a distribui¢do da observagao ou recomegar 0 processo.
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5.2 — Validagdo do cilculo dos parametros da distribuicio

A validagao do célculo dos parametros consiste em analisar se a partir dos
valores informados pelo especialista, os parametros encontrados em conjunto com o
modelo tedrico possam representar com fidelidade o comportamento do modelo real.

Para o processo de validacdo foram utilizadas duas abordagens. A primeira
utiliza o conhecimento e experiéncia dos estatisticos para avaliarem o calculo proposto.
A segunda abordagem se vale de técnicas de simulagdo para que a partir dos parametros

calculados seja possivel encontrar os valores informados pelo especialista.

5.2.1 — Validacao pelos especialistas

Um grupo de cinco estatisticos foi convidado para participar de uma banca ¢ a
eles foi entregue um documento contendo todos os calculos dos parametros.

ApoOs a apresentacao do trabalho, estes levaram o documento para uma analise
mais detalhada. Em seguida o documento foi entregue com a aprovacao dos célculos e

alguns ajustes, os quais foram acatados e ja fazem parte da solucdo apresentada.

5.2.2 — Validag¢ao por simulacio

Juntamente com o processo de valida¢do descrito na secdo anterior, uma outra
abordagem foi utilizada. Esta utilizando o Método de Monte Carlo.

Foram mostrados, na se¢ao 4.2, os calculos realizados para se chegar aos valores
dos pardmetros. Sempre partindo de valores mais intuitivos, para um especialista sem
muitos conhecimentos estatisticos, para a descoberta dos pardmetros reais da
distribuic¢ao.

A 1déia de validar este processo foi utilizar o caminho oposto. Partindo de uma
distribui¢do gerada, por meio de simulacdo, com parametros conhecidos, para obter os
valores que sdo perguntados ao especialista.

Apds o especialista ter informado os valores requisitados pelo modulo de
elicitagdo e o médulo ter calculado os parametros, a FGVA da distribui¢ao encontrada
ira gerar um vetor de dados utilizando como pardmetros os valores calculados pelo

modulo.
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Este vetor de dados sera entdo submetido a uma analise matematica e estatistica
para descobrir qual o valor nesse vetor em relagdo ao valor que o especialista informou
no processo de elicitagao.

Caso os valores dessas informacdes sejam iguais ou proximos, isto significara
que o processo de calculo dos pardmetros realmente obtém os valores corretos.

A Fig. 5.1 ilustra o processo de validagdo dos parametros por meio da simulagdo

Médulo Vetor Calculo
de Elicitagao FGVA de Dados Estatistico
Informa
Usuario informa distribuigao com | &oro vetor
valores seus parametros Calcula
Jr----* .| deDaces os valores
(%) Dist (a;b) Dist.(a:b) (xy)

Figura 5.1 — Processo de validagdao dos parametros por meio de simulagao.

No caso das distribuigdes, Uniforme e Triangular, estas ndo necessitam de tal
validagdo. Isto decorre do fato de que os parametros, no caso da distribuicdo Uniforme,
sdo os mesmos valores que sdo perguntados. Em relacdo a distribuicao Triangular,
apenas a moda ¢ calculada, entretanto ¢ obtida facilmente, sem nenhum célculo de
maior complexidade.

J& no que diz respeito as demais distribuigdes, estas sim merecem esta
verificacdo. Outra importancia deste teste ¢ em relagdo a compreensdo da distancia
maxima e minima que pode existir entre os parametros informados pelo especialista.

Dependendo da distancia, pode ser necessdrio alertd-lo das conseqiientes
mudancgas que a distribui¢ao pode apresentar. Podendo-se também verificar os limites
em que a solugdo proposta ¢ valida.

Para a geragdao do vetor de dados pelo Método Monte Carlo e para a descoberta
dos valores obtidos pela FGVA, foi utilizado o software EPRisk 4, desenvolvido pela
equipe do PerfomanceLab do Departamento de Informdatica e Estatistica da
Universidade Federal de Santa Catarina em parceria com a empresa estatal Petrobras

S.A.
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5.2.2.1 — Distribuicio Normal

A primeira distribuicdo a ser apresentada utilizando o processo de validagao
descrito sera a distribuigdo Normal.

No modulo de elicitagdo, a distribuicdo Normal necessita que o especialista
informe a faixa de valores que compreende os 50% dos dados em torno da média.
Portanto ¢ fornecido um valor referente ao limite inferior e um valor ao limite superior.

Os parametros reais da distribuicdo, como apontado na se¢do 3.2.3, sdo: a média
(1) e o desvio padrio (0 ).

No teste realizado, os limites, inferior e superior, receberam diversos valores.
Comecando bem proximos e se distanciando até chegarem a um intervalo muito grande.

Uma vez informados os limites mencionados, o calculo proposto neste estudo
para a descoberta dos parametros da distribuicdo Normal ¢ executado a fim de se
encontrar os valores de | e 0 .

A FGVA da distribuicdo Normal, utilizando os parametros calculados, gera
cinco vetores de dados com 1000 valores cada. Estes vetores sdo ordenados e em
seguida ¢ calculada a média do valor encontrado na posi¢do 250, que corresponde ao
limite inferior, e na posicdo 750, que se refere ao limite superior. A finalidade de se
calcular a média de cinco vetores ¢ diminuir pequenos erros, que sao valores um pouco
fora da faixa esperada, na geracdo dos valores. Utilizando a média desses valores, ¢
esperado que estes valores se comportem adequadamente.

O objetivo ¢ avaliar se estes limites estdo de acordo com os limites fornecidos
pelo especialista inicialmente. A Tabela 5.1 mostra os resultados obtidos com estas
simulag¢des.

A primeira coluna da Tabela 5.1 ¢ referente aos valores dos limites, inferior e
superior, que foram fornecidos pelo especialista. A segunda coluna sdo os valores dos
parametros da distribui¢do calculados pelo médulo de elicitagdo. E na terceira coluna
constam os valores correspondente aos fornecidos pelo especialista, obtidos a partir do
vetor de dados gerado pela FGVA da distribuigdo Normal com os pardmetros de # ¢ 0

que o especialista informou.
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Tabela 5.1 — Variacdo da distancia entre o limite inferior e superior da distribuicao

Normal
Limites Parametros Limites encontrados na simulacao
informados calculados (Média de cinco vetores gerados)
Inferior | Superior H 4 Inferior Superior

50 55 52,56 3,7 50,02 55,04

40 60 50 14,83 40,1 60,2

25 75 50 37,07 25,26 75,5

36 120 79,01 62,17 36,44 120,64
100 200 150 74,14 100,52 201

20 150 86,57 96,21 20,67 151

15 250 135,34 173,93 16,2 251,8
133 490 315.5 264,68 134,85 493,57

80 600 346,28 384,86 82,7 604

50 1000 536,48 703,1 54,93 1007,29

Observando a Tabela 5.1, pode-se notar que os limites encontrados sdao bem
proximos dos fornecidos pelo especialista. Demonstrando que o calculo de # e 0 esta
sendo realizado com éxito no Modulo de Elicitagao.

Porém com um intervalo muito grande, o que ndo ¢ muito comum em atividades
reais, os limites calculados comegam a apresentar um pouco de distor¢cao em relacao ao
informado inicialmente.

Como se trata de intervalos muito grandes, mesmo esta pequena distor¢ao nao

parece trazer qualquer tipo de prejuizo ao objetivo final, que é o calculo dos parametros.

5.2.2.2 — Distribuicdo Lognormal

A préoxima distribuicdo € a distribuicao Lognormal e seus parametros sdo: média
e desvio padrdo. Para calcula-los ¢ pedido ao especialista o valor minimo e a moda,
como apresentado na secao 3.2.4.

Para esta simulacdo, o valor minimo foi fixado em quatro e a moda foi variando
tendo como referéncia o valor do minimo. Esta variagdo mostrou qual a relacdo da
moda com o valor minimo. Em seguida outros valores de minimo e moda foram
simulados.

A FGVA da distribuicdo Lognormal, assim como a distribuicdo Normal e as
demais, gera cinco vetores de dados com 1000 valores cada vetor. Depois dos valores

estarem ordenados, a média do primeiro elemento dos cinco vetores ¢ calculada. Para o
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calculo da moda foi verificado no vetor qual classe possui maior concentragdo de
valores.

A Tabela 5.2 apresenta o comportamento dos pardmetros € a comparagao entre
eles. Na primeira coluna estdo os valores, minimo e moda, informados pelo especialista.
Na segunda coluna estdo os parametros calculados pelo modulo elicitacdo. Na terceira

coluna estdo os valores de minimo e moda, encontrados no vetor gerado pela FGVA.

Tabela 5.2 - Variagdo da distancia entre o valor minimo e o valor da medida moda.

Minimo e moda Parametros Minimo e moda encontrados na
informados calculados simulacio
(Média de cinco vetores gerados)
Minimo Moda Média Desvio Minimo Moda
4 (9x) 36 5,02 1,27 4,74 88,7
4 (8x) 32 4,65 1,09 4,62 55,6
4 (7x) 28 423 0,95 4,54 40,5
4 (6x) 24 3,85 0,82 4,46 31,5
4 (5x) 20 3,49 0,7 4,39 22,4
4 (4x) 16 3,1 0,57 431 16,3
4 (3x) 12 2,67 0,43 4,23 13,2
4 (2x) 8 2,14 0,25 4,13 10,1
89 108 4,69 0,06 89,8 107,8
70 98 4,6 0,12 71,06 95,1
50 85 4,48 0,19 51,27 81,3
40 80 4,44 0,25 41,36 83,4
33 100 4,79 0,43 34,95 95
60 235 5,77 0,56 64,65 232.6
18 84 4,86 0,65 19,65 97,6
15 100 5,42 0,9 16,9 136,9
7 59 5,41 1,15 8,16 64

De acordo com os valores apresentados na Tabela 5.2 ¢ possivel perceber que
quando o valor da moda for maior que cinco vezes o valor do minimo, a moda
encontrada no vetor gerado nao confere com a moda informada pelo o especialista.

Quando o valor da moda equivale a dez vezes o valor do minimo, a subtragao
dentro da raiz quadrada da solu¢do proposta, gera um valor negativo. Portanto ndo ¢
possivel realizar tal operacao.

Nos demais casos hd uma aproximacdo satisfatoria dos valores. Pequenas
variagoes podem ser justificadas ou pelo processo de simulagdo, apesar se estar
utilizando a média de cinco vetores. Ou ao fato do célculo da moda em distribuigdes
continuas ser baseado em valores médios das classes, perdendo um pouco da precisao

dos valores.
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5.2.2.3 — Distribui¢io Exponencial

A distribuicdo Exponencial apresenta como parametro o valor 1 . Como este
parametro € o inverso da média, para uma maior simplicidade, os calculos foram
baseados na média e ndono 4 .

Para o calculo da média sdo necessarios o valor minimo € a mediana, como
apresentado na se¢do 3.2.5. Desta forma, as simulagdes realizadas verificam o
comportamento da distribuicdo quando a mediana se distancia do valor minimo.

Ap6s a geragdo dos vetores de dados, ¢ encontrado no vetor ordenado, referente
a média de todos os vetores, a posicao 0, que indica 0 menor elemento. E a posi¢ao 500,
que estd no meio do vetor, contendo metade dos valores inferiores a ele e a outra metade
valores superiores.

A Tabela 5.3 apresenta em sua primeira coluna os valores, minimo e mediana
que o especialista forneceu. A segunda coluna contém o parametro que foi calculado
baseado nas informagdes do especialista. E na terceira coluna estdo os valores

encontrados no vetor de dados gerados pela FGVA da distribuicdo Lognormal.

Tabela 5.3 — Variagao da distancia entre o valor minimo ¢ o valor da mediana.

Minimo e mediana Parametro Minimo e mediana, encontrados na
informados calculado simulacao
(Média de cinco vetores gerados)
Minimo Mediana Média Minimo Mediana
4 (250x) 1000 1436,9 5,71 1020
4 (100x) 400 571,3 4,68 4079
4 (50%) 200 282,77 4,34 203.9
4 (30x) 120 167,35 42 122,32
4 (25x) 100 138,5 4,16 102
4 (20%) 80 109,64 4,13 81,52
4 (15x) 60 80,79 4,1 61,12
4 (10x) 40 51,94 4,06 40,72
4 (9x) 36 46,17 4,05 36,64
4 (8x) 32 40,39 4,05 32,56
4 (7x) 28 34,62 4,04 28,48
4 (6x) 24 28,85 4,03 24 .4
4 (5x) 20 23,08 4,03 20,32
4 (4x) 16 17,31 4,02 16,24
4 (3x) 12 11,54 4,01 12,16
4 (2x) 8 5,77 4 8,08
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Os valores encontrados na Tabela 5.3 mostram que existe uma tolerancia, ao
distanciamento entre o valor minimo e a mediana, muito grande. Até a proporcao de dez
vezes sendo a mediana maior que o valor minimo os valores encontrados sdo precisos.

Ap0s este valor, algumas distor¢des comegam a aparecer, porém ainda mantendo
um nivel aceitavel até se chegar ao valor da mediana ser cem vezes maior que o valor
minimo.

Com uma propor¢do maior que cem vezes, os valores comecam a apresentar

diferencas consideraveis entre os valores informados ¢ os encontrados na simulagao.

5.2.2.4 — Distribuicio Weibull

Conforme apresentado na secdo 3.2.6, a distribuicdo Weibull requer como
parametros os valores de @ e f . E para calcula-los, a solugio proposta se vale dos
valores maximo e moda.

Portanto, a simulacdo a seguir identificard para que intervalo entre o valor
maximo e o valor da moda, a solugdo para o calculo dos parametros ¢ valida.

Ap0s o especialista ter informado o valor maximo e a moda, o médulo elicitagao
calculard 0 e . Com esses pardmetros, a FGVA da distribuigio Weibull ira gerar o
vetor de dados, no qual o valor maximo, localizado na posi¢do 1000 do vetor e a moda
serdo identificados.

A Tabela 5.4 apresenta os resultados da simulagdo, constando na primeira coluna
os valores, maximo e moda, informados pelo especialista. Na segunda coluna estdo os
parametros calculados. A terceira coluna apresenta os valores equivalentes aos
informados, mas que foram localizados no vetor gerado pela FGVA da distribui¢do
Weibull.

O intervalo de aplica¢do da solu¢do proposta ¢ enquanto o valor da moda for
maior que a metade do valor maximo. Pode-se notar na Tabela 5.4 que na situagdo onde
a moda ¢ igual a metade do maximo, o valor de I ¢ menor que 4.

Vale lembrar que a distribuicdo Weibull que interessa a este estudo ¢ assimétrica

a esquerda, e para isto o valor de @ deve ser maior que 4.
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Tabela 5.4 — Variagao da distancia entre o valor moda e o valor maximo.

Moda e maximo Parametros Moda e maximo encontrados na
informados calculados simulacao
(Média de cinco vetores gerados)

Moda | Maximo a B Moda Maximo

95 100 43,74 95,05 95,49 99,25

90 100 21,53 90,20 88,95 99,68

85 100 14,11 85,44 82,74 100,37

80 100 10,4 80,78 81,96 98,5

75 100 8,172 76,21 75,42 98,15

70 100 6,68 71,72 70,45 97,75

65 100 5,61 67,31 65,63 97,32

60 100 4.8 62,99 59.4 96,89

55 100 4,173 58,74 56,62 96,42

50 100 3,66 54,54 49,65 95,94

Para os demais valores de moda que estdo localizados no intervalo

compreendido entre o valor maximo e a sua metade, os valores encontrados, por meio

da simulag¢do, no vetor de dados correspondem aos valores informados pelo especialista.

Entretanto a medida que o valor da moda se aproxima da metade do valor

maximo, a moda encontrada no vetor simulado permanece com uma boa precisdo, ja o

valor maximo apresenta uma pequena variagdo. Porém esta variacdo ndo chega a

prejudicar a solugdo.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

6.1 Conclusoes

Esta dissertagdo teve seu foco no aprimoramento do processo de descoberta dos
modelos tedricos de distribuigdes continuas de probabilidade nas situagdes onde a
disponibilidade de dados para a realizacao dos testes de aderéncia ¢ comprometida, ou
pela insignificante quantidade de dados ou pela sua inexisténcia.

Neste contexto, foi apresentada uma proposta de elicitacdo do conhecimento
tacito dos especialistas no dominio da variavel de interesse.

A proposta em questao ¢ divida em duas partes, uma responsavel pela descoberta
da forma da distribui¢do de probabilidade e outra referente ao calculo dos pardmetros da
distribuicao elicitada.

Na primeira etapa, referente a descoberta da distribui¢do de probabilidade que
representa o comportamento da variavel, algumas técnicas de formulacdo de
questionarios foram utilizadas. Entretanto, as perguntas ndo estavam em um
questionario tradicional, foram aplicadas através do software Modulo de Elicitacao, que
foi desenvolvido com esta finalidade.

O encadeamento das perguntas estava estruturado em forma de uma arvore de
decisdo, permitindo que ao final do processo, uma distribuicao pudesse ser indicada.

A formulacdo dessas perguntas foi um processo bastante rigoroso e delicado.
Virias vezes foi necessario aplicar as perguntas a pessoas que nao tinham dominio em
Estatistica para avaliar se estas estavam construidas de modo que fosse de facil
entendimento para pessoa leiga ou com poucos conhecimentos estatisticos.

O refinamento do processo de elaboracdo das perguntas foi continuo, durando
até a fase de validagdo, onde os especialistas ainda propuseram mudangas, as quais
sempre foram acatadas.

A etapa seguinte, relacionada ao célculo dos parametros das distribuigdes, nao
foi tdo subjetiva quanto a etapa anterior. Estatisticos analisaram as soluc¢des descritas e,

apos as devidas observagdes, ndo se opuseram a nenhuma das técnicas aplicadas.
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Concomitantemente a andlise dos estatisticos, testes realizados por meio de
simulacdo com os parametros calculados mostraram que os célculos encontrados nesse
estudo identificavam adequadamente os parametros das distribuigdes a partir dos
valores informados pelo especialista. Entretanto, algumas observacdes foram feitas
relacionadas com a limita¢do do intervalo que existia entre os valores que o especialista
informava.

Apos estas duas etapas para a elicitagdo da distribui¢do de probabilidade
devidamente acompanhada dos valores de seus parametros, a preocupacdo estava em
deixar o processo 0 mais interativo possivel, permitindo que o especialista do Modulo
de Elicitacdo pudesse se movimentar entre as telas, as quais correspondem as etapas, do
modo que quisesse ou precisasse para conseguir chegar a uma conclusao.

Essa diversificagdao de fluxo no Moédulo foi abordada nesse estudo, deixando
claro os possiveis caminhos que poderiam ser percorridos, sempre respeitando a ordem
das etapas. Primeiro a descoberta da distribui¢do de probabilidade e depois o calculo
dos seus parametros. E sempre permitindo ao especialista retroceder ou recomecar o
processo.

A validacdo do Moddulo de Elicitagdo, como um todo, foi um processo bastante
complexo. Essa complexidade foi ocasionada pela pressdo que os especialistas, que
estavam interagindo com o Mddulo, se faziam. A principal dificuldade era fazer com
que os especialistas compreendessem que quem estava sendo analisado e julgado era o
Modulo de Elicitagdo e nao eles proprios.

ApOs esta barreira inicial superada, que acontecia a partir da segunda elicitagao,
eles comecavam a ser mostrar familiarizados com o processo e seguiam com
tranqiiilidade até a etapa final do Modulo.

Para cada um dos cinco especialistas que utilizaram o Moddulo, trés elicitacdes
foram realizadas. Em alguns casos com varidveis diferentes ¢ em outros casos, oS
especialistas decidiam recomecgar o processo com a mesma variavel, uma vez que estes
estavam insatisfeitos com o resultado encontrado.

Mas invariavelmente, a segunda elicitacdo era bem mais simples e ocasionava
em um resultado que agradava o especialista. O que comprovou que € necessario a
realizagdo de uma rodada de calibragao para o sucesso do processo.

No final da interacdo do especialista com o Modulo de Elicitacdo, todos os
especialistas se mostraram satisfeitos com os resultados de um modo geral e ja estavam

manuseando o software com propriedade, o que atesta a facilidade no seu uso.
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Desta forma ¢ possivel concluir que o Mddulo de Elicitacdo obteve éxito na
dificil tarefa de extrair o conhecimento tacito dos especialistas e poder formalizar esse
conhecimento na forma de distribuicdes de probabilidade, juntamente com seus

parametros.

6.1 Trabalhos Futuros

No decorrer de uma pesquisa de dissertagdo sempre surgem idéias interessantes
que norteiam o desenvolvimento do documento final. Entretanto, algumas delas ndo
podem ser aprofundadas e exploradas devido ao curto periodo de tempo disponivel.

Conseqlientemente, estas idéias ficam como uma oportunidade de estudo para
aqueles que desejarem dar continuidade a linha de pesquisa desta dissertagao.

A principal proposta para trabalhos futuros, dando continuidade a esta pesquisa,
¢ a expansdo da solugcdo apresentada para outras distribui¢des continuas de
probabilidade. Para isto seria necessario redesenhar a arvore de decisdo, adicionando
outros aspectos da caracteristica das varidveis que ndo foram abordados neste estudo.

A distribuicdo Beta foi utilizada apenas na estruturagdo da arvore de decisdo.
Embora solucdes para o calculo dos parametros desta distribuigdo ja tenham sido
propostas por outros autores, no caso deste trabalho a distribuicao Beta ¢ utilizada em
um unico caso especial, dentre todas suas formas. Desta maneira, a solugdo apresentada
por eles ndo ¢ satisfatoria por ndo restringir a este tinico caso. E devido a falta de tempo,
nao foi possivel definir um célculo capaz de encontrar seus parametros.

No entanto, a distribui¢do Beta foi considerada na estruturacao da arvore de
decisdo.

Além dessa nova estruturacdo da aquisi¢do da forma com a inser¢do de novas
distribui¢des, seria necessario também estudar a relacdo dos pardmetros da nova
distribui¢ao com pelo menos dois dos valores que ja fazem parte da solugdo, e encontrar
um calculo capaz de fazer esta transformagao.

Seria util também aplicar este procedimento para as distribuigdes discretas,
verificando se a solucao encontrada nesta dissertagao também ¢ valida nesse escopo.

Com a incorporacao de novas distribui¢des, seria importante o estudo de novas
técnicas de elicitacdo para auxiliar o processo atual. Encorpando o Mdédulo de Elicitacao
com ferramentas que possam deixar o especialista ainda mais focado no processo,

produzindo resultados tdo satisfatorios quantos os resultados encontrados atualmente.
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