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Abstract: The Blowout preventer (BOP) an important issue for safety in drilling operations, acting for
controlling of extreme erratic pressures and uncontrolled hydrocarbon influx. Therefore, its reliability is
important to prevent occurrence of problems such as kick and Blowout. The approach used for this
calculation is the Bayesian dynamic network for modeling series and parallel system structure through some
time-period, and considering corrective maintenance and imperfect coverage. This parameter was
approached through experts’ opinion, given the difficulty of obtaining it based on traditional approaches.
Thus, the present paper presents a fully Bayesian approach to the estimation of the BOP system reliability,
combining expert opinion and dynamic Bayesian net. The obtained results shows the importance of
considering the uncertainties estimates and the applicability of the proposed approach.

1.INTRODUCAO

O Blowout Preventer (BOP) é um dispositivo eletromecénico de grande importancia para a segurancga
nos processos de perfuracdo de pocos explotatdrios de 6leo e gas. A estrutura de sua instalacdo é organizada
em forma de redundancias para melhor desempenho e disponibilidade do sistema. Esse equipamento tem a
fungdo de vedar e monitorar 0s pogos, enquanto 0s mesmos sdo construidos, buscando garantir a seguranca
para a sonda acoplada, a tripulacdo e o meio ambiente. Sua principal fungdo esta associada ao controle de
influxos de hidrocarbonetos e sobrepressdes. Por isso, sua falha pode causar problemas como o kick e
Blowout [1].

Mesmo em sistemas com alta confiabilidade, como o caso do BOP, ainda existe a probabilidade de
falha dos componentes ou do sistema como um todo devido a alguns motivos como envelhecimento,
manutencdo inadequada, falha humana etc. Esses problemas podem levar o sistema a operar em diversos
estados, desde um funcionamento normal, passar por estados variados de degradacdo até a sua falha total.
Quando isso acontece a acdo de manutencdo é requerida para que 0 mesmo volte a operar adequadamente. A
manutencdo pode ser categorizada de diferentes maneiras, sendo as duas naturezas mais comuns S&o as
manutencdes preventiva e corretiva. A manutengdo preventiva é realizada de forma programada depois de
certo intervalo de tempo. Por sua vez, a manutencdo corretiva é efetuada quando a falha acontece e o
equipamento precisa ser substituido ou restaurado [2]. Para esse processo de reparo, quando a acdo é
realizada, o sistema pode assumir alguns estados de funcionamento a posteriori. Na ocasido em que o0 reparo
é efetuado perfeitamente, o sistema é caracterizado como “tdo bom quanto nNOV0”, ou seja, ele volta a
funcionar como novo, possuindo uma eficiéncia total. Entretanto, existem acdes de manutencdo em que 0
reparo exercido ndo é executado com tal nivel de perfeigdo, e entdo o sistema funciona com uma degradagao
em seu desempenho. Esse reparo € conhecido como imperfeito e caracterizado como um sistema “melhor
que antes, mas pior que um novo” [2, 3]. Além dessas intervencfes para manutencdo, o valor da
confiabilidade pode sofrer modificacbes de acordo com a possibilidade de restauragdo do sistema sem
qualquer intervencdo externa de manutencdo. De acordo com 0s estudos realizados por Dugan & Trivedi
(1989) [6] essa recuperacdo é aplicada para sistemas computacionais/digitais, como no caso do sistema de
controle do BOP. Isso acontece quando o componente ou o sistema tem a capacidade de se recuperar
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automaticamente quando o mesmo sofre uma falha. Esse processo é conhecido como cobertura, do inglés
coverage, e é de fundamental importancia no campo de confiabilidade e disponibilidade. Alguns
pesquisadores apresentaram informagdes relevantes sobre ele. Os autores [6] demonstraram a forte influéncia
que esse parametro tem sobre o sistema tolerante a falha. Para [7] o modelo de coverage € usado para
comparar as técnicas de arvore de falha e cadeia de Markov. [8] apresenta o conceito de coverage
introduzido em sistemas repardveis e como ele modifica o valor de confiabilidade. Nesse trabalho, pela
existéncia de processos computacionais nos sistemas de controle do BOP, e embasando se no estudo de [6] o
fator de coverage seré introduzido nos calculos, considerando-se as incertezas associadas a sua estimativa e,
consequentemente, a sensibilidade da confiabilidade do sistema a essas incertezas.

Para o estudo da confiabilidade de um sistema, alguns métodos podem ser utilizados, como a arvore
de falha, diagrama de blocos, cadeia de Markov entre outros. Entretanto, com os sistemas mais toleraveis as
falhas e seguros, alguns métodos ndo alcancam as necessidades requeridas devido as suas limita¢cdes. Com as
incertezas nas relagbes causais, as redes bayesianas tém sido uma abordagem importante no campo de
andlise da confiabilidade, com os usos das analises preditivas e diagnosticas. Como uma forma de se
considerar, além das incertezas nas relacfes causais, as variagdes temporais dessas relagdes, no presente caso
serd utilizado o conceito de rede bayesiana dinamica [4, 5].

2. OBJETIVOS DO TRABALHO

Como objetivo geral, o presente trabalho apresenta uma abordagem baseada em rede bayesiana
dindmica para modelar a confiabilidade de um BOP, considerando-se as incertezas no fator de coverage.

Como objetivos especificos tém-se: (i) a modelagem da confiabilidade via rede bayesiana dindmica
considerando-se os intervalos entre testes do BOP sob a influéncia do fator de coverage; (ii) o levantamento,
via opinido de especialistas, do coverage para o BOP; (iii) analise da influéncia das incertezas na estimativa
do coverage sobre a probabilidade de ocorréncia de Blowout.

3. FUNDAMENTACAO TEORICA
3.1 Rede Bayesiana Dinamica

A rede bayesiana (RB) tem por objetivo estudar as relagdes causais entre variaveis por meio de um
grafo aciclico direcionado. Essa abordagem é baseada no teorema de Bayes e tem por objetivo representar as
relacbes de dependéncias entre seus elementos e identificar as probabilidades das mesmas [9]. Ela é
composta por um conjunto de variaveis, sendo elas discretas ou continuas, que sdo representadas em forma
de no6s que sdo conectados por arcos que condizem com as relagBes causais de dependéncia ou influéncia
entre os mesmos [3].

Essa abordagem é dividida em dois segmentos, o qualitativo e quantitativo. O qualitativo representa a
interpretacdo e a descricdo do fenémeno por meio da rede de relacionamentos, e o quantitativo a
demonstracdo matematica dele. Por isso, o qualitativo € apresentado por um grafo aciclico direcionado com
nos retratando as varidveis do sistema e os arcos que simbolizam a dependéncia ou relacdo de causa-efeito
entre os nés. J& 0 quantitativo é caracterizado pelas tabelas de probabilidades condicionais por apresentarem
as relacdes probabilisticas de dependéncia entre os nos existentes. [10]

A RB tem por finalidade a analise das relacdes de dependéncia entre variaveis de forma estatica, ndo
sendo capaz de realizar relagcBes temporais entre as variaveis. Devido a isso, foi criada uma extensao dessa
abordagem que permitiu que essa relacdo fosse possivel de ser calculada ao longo do tempo, podendo
contemplar as probabilidades no passado, no presente e no futuro. Esse modelo é conhecido como rede
bayesiana dindmica (RBD). A RBD é composta por uma sequéncia de intervalos de tempo conhecidos como
time-slice. Em cada um dos time-slice tem-se uma rede bayesiana estéatica que descreve o sistema naquele
intervalo de tempo especifico [3]. Essa abordagem permite avaliar as probabilidades das variaveis em cada
time-slice ao longo do tempo, ou seja, as probabilidades das varidveis causais em cada time-slice tera um
valor e este dependera de seu valor no time-slice anterior, criando uma relacdo temporal entre as variaveis
causais entre os intervalos de tempo.

Existem duas relagdes possiveis entre as variaveis, elas podem ser intra-slice ou inter-slice. As intra-
slice sdo as relagbes entre as varidveis no mesmo time-slice, enquanto que quando a relagdo for entre as
variaveis nos sucessivos time-slice elas serdo denominadas de inter-slice [5].

A RBD pode ser definida como um par (B1, B—) onde Bi representa uma rede bayesiana dindmica
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gue define a priori P(X:) e B— é a probabilidade transitéria P(X; | X«1) para o tempo de dois time-slice da
rede bayesiana [11]. A equacdo que representa a probabilidade de um nd em relacdo um intervalo de tempo é
dada por:

P(X; |Xe—1) = IiV=1P(Xz,§ |Pa (Xé ) 1)

Em que X} é o valor para o i-ésimo n6 no tempo t (i=1,2,3...N), com N sendo o nimero total de nés, e
Pa (X{) 0s nés pais do n6 X; da rede. Esse modelo geralmente consiste de dois principios (Liu et al., 2015):

Q) O sistema é Markoviano de primeira ordem, ou seja, suas probabilidades condicionais entre as
variaveis apenas dependem do time-slice em andlise ou dois time-slices vizinhos, posterior e/ou
anterior.

(i) Homogeneidade temporal, ou seja, 0s parametros das distribuicGes de probabilidades
condicionais ndo variam com o tempo.

Sendo assim, o resultado da distribui¢do de probabilidade conjunta até o tempo T pode ser dada por:
P(Xy.r) = Ili=1- ?’:1 P(Xf |Pa (th ) 2

Uma das analises possivel, e que sera utilizada no presente trabalho, é considerar cdpias das variaveis
ao longo do tempo, onde elas representam, por exemplo, diferentes estados temporais nos determinados
intervalos de tempo sucessivos, entretanto seu nome é modificado de modo a representar sua condi¢do no
intervalo especifico [12].

O célculo de dependéncia entre as variaveis, tanto na rede bayesiana estética, quanto na dindmica,
permite determinar as probabilidades de cada variavel. Por isso, é fundamental identificar quais sdo 0s nds
geradores dessa dependéncia. O conceito de Markov Blanket (MB) fundamenta a definicdo dos nds de
influéncia sobre o n6 em analise [13]. Para a determinagéo do MB € preciso escolher um nd de anélise, sendo
ele qualquer um existente na rede. Dado a RB, os nés podem ser classificados como né pais, criangas e
cbnjuges dependendo do no selecionado para anélise. Os nds pais sdo aqueles que carregam as informacdes
dos ancestrais. Os nés criangas sdo aqueles que levam as referéncias dos descendentes. Enquanto 0s nds
cbnjuges sdo os que trazem conhecimentos dos ancestrais dos nos criangas [14]. Sendo assim, dado o0 MB de
um né especifico, 0s outros nds existentes na rede bayesiana serdo independentes do nd especifico, ndo
influenciando no célculo das probabilidades. Ou seja, a distribuicdo de probabilidade do n6 escolhido é
apenas dependente dos nos existentes no MB e qualquer outra informacao é redundante [15].

Dado um né T escolhido dentre uma simples rede bayesiana, pode se dizer que o n6 P é classificado
como um no pai, 0 nd6 C como um no6 crianca € 0 nd S como um coénjuge, sendo assim o MB(T) é
representado pelos nds P, C e S. Essa exemplificagdo estd apresentada na figura 2 abaixo. Com isso, esses
nos sdo os Unicos que interferem na distribuicdo de probabilidade do né T.

Figura 1- Rede Bayesiana com a definicdo do MB(T) ={P,C,S}.
Fonte —[15]

As defini¢bes dadas por [13] estabelecem que, para o ponto de vista da probabilidade, o MB pode ser
caracterizado como o conjunto minimo condicionado em que todos 0s outros nos sao independentes do nd
escolhido, no caso, o nd T. Para a avaliacdo gréfica, 0 MB é idéntico aos nos pais, criangas e conjuges de T,
podendo ser escrito como: MB(T) = Pa(T) w Cr(T) u Co(T).
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3.2 Fator de Coverage

Devido aos altos custos atrelados a paralisacdo de um sistema de producédo e os avangos na tecnologia
na producdo de equipamentos, ao longo do tempo 0s maquinarios estdo se tornando mais tolerdveis as falhas
gue podem suceder. Estes avangos estdo relacionados ao aumento no numero de redundancias acopladas aos
componentes do sistema, que promove a reducdo da descontinuidade de seu funcionamento. Entretanto,
mesmo com a modificacdo do projeto do sistema, ainda pode existir a falhar. Também ha a possibilidade dos
componentes se recuperarem automaticamente sem a os mesmos sofrerem nenhuma manutencgdo, isto
acontece para sistemas computacionais conforme informado pelos autores [6]. O parametro que reflete a
probabilidade de recuperacdo automatica foi definido por [16] como coverage. Sua expressdo matematica é
dada por:

Coverage = P (sistema se recuperar| ocorréncia da falha)

Em alguns célculos de confiabilidade esse fator pode ser estabelecido como perfeito ou imperfeito. O
parametro perfeito é caracterizado quando o sistema ou componentes voltam a funcionar normalmente
mesmo que a falha tenha ocorrido, sem nenhuma deficiéncia em sua producéo. Entretanto isso ndo acontece
na vida real, sendo assim o fator de coverage imperfeito é o mais utilizado.

Segundo [8] a confiabilidade de um sistema tolerante a falha é muito sensivel a esse indicador. A
partir de estudos realizados por autores como [16] e [8] foi possivel verificar a influéncia desse parametro
para a confiabilidade do sistema. Segundo [16], o tempo médio para falhar (Mean Time to Failure - MTTF)
utilizando um parametro perfeito de coverage aumenta comparado ao imperfeito, ou seja, quanto maior o
valor do coverage maior serd o MTTF. Por isso é fundamental definir a melhor estimativa para esse
parametro para que ndo ofereca uma interpretacdo equivocada da confiabilidade do sistema.

O problema existente nesse caso € identificar o valor mais adequado para esse parametro. Para o seu
calculo é preciso apontar quais sdo 0s elementos que o constituem. Os autores [6] indicam que esses estdo
atrelados aos tipos de erro, a detectabilidade da falha ou do erro e a definicdo se o erro é transiente ou
permanente. Devido a dificuldade de controle do erro e suas vertentes, a obtengdo do valor desse parametro
se torna complexa. Esses mesmos autores, [6], tinham o objetivo de estudar a confiabilidade de um sistema
computacional na sua fase de projeto, entretanto nessa fase nao existe conhecimento sobre a probabilidade de
falha ou erro, ja que ainda ndo foi testado. Sendo assim, eles precisavam calcular qual a probabilidade de um
sistema falhar nessa fase considerando o fator de coverage. Para isso era preciso identificar o modelo mais
adequado que definiria o fator de coverage. Por isso, os autores aplicaram tipos distintos de modelos para
identifica-lo. Posteriormente a isso, estudaram a sensibilidade desse parametro para a confiabilidade dos
componentes na fase de projeto.

Segundo [17], uma falha acontece quando a fungdo a ser realizada desvia-se do que é esperado. Um
erro é caracterizado como um estado inesperado ou inconsistente, sendo ele o responsavel pela ocorréncia de
uma falha. Entretanto as falhas somente acontecem se 0 componente ou sistema que se encontra nesse estado
for utilizado. Um erro pode variar entre um estado latente e um aparente. Um erro aparente pode se propagar
de um componente para o outro, causando novos erros.

Esta variacdo entre o estado latente e o0 aparente determina se um erro é considerado permanente,
intermitente ou transiente. Quando um erro acontece ele pode assumir os seguintes estados:

Q) Quando ele permanece aparente por um longo tempo, comparado ao tempo necessario para
detectar e tratar o erro, ele pode ser considerado permanente.

(i) Se o erro varia rapidamente entre o estado aparente e latente, e permanece latente por um
longo tempo, ele pode ser tratado como intermitente.

(iii) Caso um erro se torne latente e permanece por um longo tempo, entdo ele pode ser tomado
como transiente. Outra forma de tratar um erro como transiente é considerar que o mesmo sofreu
interferéncia do meio externo ao longo do tempo.

Para estudar sistemas muito complexos € preciso que eles sejam divididos em sistemas menores ou
subsistemas, analisando cada um deles separadamente para depois obter o resultado do sistema como um
todo. Para isso é preciso considerar que os subsistemas sdo independentes uns dos outros. Esse processo é
conhecido como decomposi¢do comportamental [7]. Esta decomposicdo permite que os analistas avaliem
dois tipos de comportamento em modelos diferentes, a ocorréncia e a recuperagdo. Os modelos sdo
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chamados de fault-occurrence and repair model (FORM) e fault and error handling model (FEHM) também
chamado de modelo de coverage. O FORM contém informacgfes sobre o modelo de falha do sistema e o
processo de acontecimento da falha. Enquanto que para o FEHM é descrito o comportamento do sistema
dado a ocorréncia da falha. No modelo FEHM dada a entrada como a existéncia da falha, o sistema pode
responder de trés maneiras possiveis, como mostra na figura 3 abaixo:

Ocorréncia da Falha

FEHM Saida C

\Saida S

Figura 3 - Estrutura Geral do modelo FEHM
Autores - Adaptacdo de Dungan et. al (1993)

Saida R

A saida R também conhecida como transiente de restauracdo representa corretamente o processo de
recuperacdo dada uma falha transiente. O transiente pode ser caracterizado como sendo um fator externo
como aquecimento excessivo ou obstaculo na linha de producdo. O processo de restauracdo indica que o
sistema voltou ao seu estado eficaz sem descartar nenhum componente. A saida C ou recuperacdo
permanente condiz com a determinacdo de um estado permanente da falha e com isso a necessidade de
retirada do componente falho e sua substituicdo. A saida S acontece quando uma Unica falha provoca a queda
do sistema todo. Isso acontece quando um erro é indetectavel e o sistema ou a unidade que falhou ndo pode
ser isolada ou retirada, com isso o sistema ndo pode ser reconfigurado [7]. Os autores [6] utilizaram
diferentes modelos para conseguir definir quais deles melhor explicam o parametro de coverage na area de
sistemas computacionais. Os modelos adotados sdo de Markov com tempo discreto, continuo, nédo
homogéneos e modelos de semi-Markovianos. Para o modelo de Markov com o tempo discreto a
probabilidade de sucesso do sistema se recuperar é dada pela multiplicacdo da probabilidade de sucesso de
trés fases do modelo de erro, séo elas detec¢éo, localizagdo e possivel recuperacéo do sistema.

C=CgXC XCp 3

Para 0 modelo de Markov com tempo continuo para um erro aparente a probabilidade de o sistema
caminhar para esse estado de erro é medido pela equacdo 4. Sendo 6= probabilidade de detectar o erro por
auto verificacdo depois de afetar o servigo entregue, p= probabilidade de o erro eficaz gerar mais erros para o
sistema, g= probabilidade de deteccdo do erro antes que 0 servico a ser entregue pelo sistema seja afetado.

_ 8 L _ apts
€= 5+p S+p - 5+p (4)

As taxas de transicdo sdo as taxas geradas quando o componente ou sistema passa de um estado para
outro, sendo ele com um erro latente ou aparente, podendo desdobrar para erros permanentes e intermitentes.
No modelo de semi-Markov, a taxa de transicdo de um estado depende do estado atual, do préximo e o
tempo j& gasto em cada estado. Para 0 modelo de Markov homogéneo, as taxas de transicdo sdo
independentes do tempo total e da quantidade de tempo gasta em cada estado. No modelo de Markov néo
homogéneo elas séo estabelecidas considerando tempo total dependente. Para erros transientes 0 modelo de
coverage proposto por [18] possibilita trés eventuais saidas: quebra do sistema, procedimento normal e
recuperacdo permanente da falha. Nesse modelo Pg = probabilidade do sistema entrar na ith fase de
recuperacdo, Prié a probabilidade do sistema se recuperar na ith fase de recuperagéo, ou seja, depois de ser
incapaz de se recuperar em qualquer fase anterior, r = € a probabilidade do estado de procedimento normal
seja alcancado, também conhecido como probabilidade de recuperacdo do transiente e ¢ = probabilidade de
sucesso de recuperagdo de um erro permanente. A probabilidade de falha do coverage é dada por 1-r-c.[18]
Os célculos de cada variavel sdo encontram no trabalho de [6]:

T=PR1+PR2+“'+PRNP (5)
¢ = PEynpy1x (Coverage do processo de restauracdo permanente)
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Devido a esses estudos foi percebido que a probabilidade de deteccdo de um erro é sensivel ao local de
deteccdo dele, ou seja, quanto mais perto do ponto de ativacdo de um erro mais facil se torna detecta-lo. Em
sistemas muito confiaveis, cuja deteccdo € assumida como préxima da perfeicdo, o transiente de restauracao
pode melhorar o sistema de confiabilidade. Entretanto, quando isso ndo ocorrer € preferivel assumir que o
erro é permanente e reconfigurar todo erro de deteccdo. Portanto, é preciso construir um modelo detalhado
para o processo de coverage e analisar o impacto do parametro na confiabilidade do sistema. [6]

Os autores [19] consideram o sistema tolerante a falha com decomposigdo comportamental. A
probabilidade condicional de o sistema alcancar a saida C (conhecida como coverage) é representado por
Pic(t) no tempo t + x sabendo se que o submodelo de falha foi introduzido no tempo x. E assumida que a
probabilidade € independe de x. Considerando que ndo existe a possibilidade de uma falha coincidente
préxima, a probabilidade limitada pode ser assumida como uma coverage:

Cc = tllm PIC (t) = En(l) SLIC (t) (6)

Sendo Lic a transformada de Laplace dessa probabilidade condicional. Essas probabilidades foram
descobertas por meio do método de Markov em [20], semi-Markov em Care Il e estimado por simulacdo do
modelo de falha dado por [21]. Como continuidade foi assumida que dado um tempo suficiente a falha
sempre sera coverage (saida C). Sendo assim, a Unica fonte de falha sera quando uma segunda falha ocorrer
no periodo de uma falha anterior. Com isso, o valor de ¢ sera dado por:

c=PH<X)= [e fr(Dd, = Ly(y) (7)

Cujo H é o tempo que uma falha anterior ainda esta acontecendo e X é o tempo da préxima falha. Ly é
a transformada de Laplace da densidade de H (fn), e y € a taxa de falha total devido todas as falhas que
podem causar a quebra de todo o sistema. Os estados de y no estudo foram dependentes. A distribuigdo da
saida C (coverage) é Fc(t) = Pic(t) / Pic(e0).

¢ =[lim Pc()] [y e fe(O)d,
= [y "e [ lim Pie(e0f(D) dy (8)

= [ Te T dPic(®) = limsLyc (5)
sy
E o transiente de restauragdo (saida R) é dado por:
r=[lim Prp(e)] ;e fa(t)d, = lim sLip(s) (©)

Sendo Lra transformada de Laplace densidade da saida R (fr). A transformada de Laplace pode ser
obtida da mesma maneira que anteriormente abordada pelos mesmos autores.

Os autores [19] utilizaram de técnicas de analise e simulacdo para estudar a confiabilidade em
sistemas computacionais e com isso utilizaram o fator de coverage para definir limites de previsdes da
confiabilidade.

Para o caso em questdo, em que ndo se sabe ao certo a condi¢do do equipamento a menos da
realizacdo de um teste, os autores propdem o uso de tratamento Bayesiano da opinido de especialistas para a
estimativa do coverage.

3.3 Analise Bayesiana de Dados

Com o avanco tecnolégico dos equipamentos de alta confiabilidade poucos sdo os dados existentes
sobre a falha de um sistema especifico, tornando-se dificil a obtencdo da probabilidade de falha do mesmo
por meio da estatistica classica, que presume os dados sendo independentes e igualmente distribuidos (iid).
Para suprir a deficiéncia de ndo se ter dados homogéneos disponiveis, e permitir a consideracdo de todas as
informacdes possiveis para a estimativa de parametros de interesse, modernamente tem-se langado méo dos
conceitos da inferéncia Bayesiana. Essa teoria é capaz de incorporar informagcfes ndo empiricas para a
estimativa de interesse [22]. Esta abordagem permite a consideracdo de varios tipos de informag6es, como a
opinides de especialistas, dados de campo especificos e dados de campo oriundos de sistemas similares, em
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um mesmo processo de estimacéo [23].

Quando se utiliza a analise Bayesiana convencional as evidencias encontradas precisam estar definidas
para um sistema especifico com o objetivo de atualizar a distribuicéo de probabilidade a priori do sistema em
si. Com isso, permite-se que o estado de conhecimento da distribuicdo a posteriori também seja remodelado
[24,25]. Um dos problemas existentes no campo da confiabilidade € encontrar sistemas similares ao de
interesse que possuam evidéncias para a analise. J& que mesmo funcionando em condicdes diferentes eles
podem possuir comportamentos similares. Com esses dados é possivel construir uma estimativa da
distribuicdo a priori do sistema de estudo [26].

Na abordagem bayesiana os dados sdo caracterizados como observacGes coletadas no processo de
estudo, estando eles sujeitos a incertezas. Essas incertezas ocorrem devido a erros de imprecisdo de medidas,
de interpretacdo, entre outros que podem ocorrer durante o levantamento dos mesmos. A partir de uma
organizacdo dos dados, manipulacdo ou analise dos mesmos sdo geradas informac6es. Essas tém por objetivo
agregar conhecimentos sobre 0 componente ou sistema de interesse. A inferéncia é descrita como o processo
de obter uma conclusdo dado esse conhecimento existente [27]. A inferéncia é embasada no teorema de
Bayes, representado pela equacéo 10:

f(x]0)mo(6)
Jo F(x]|0)mo(8)a6

m;(6]x) = (10)

Para essa equagdo, o parametro de interesse desconhecido € o 6, podendo ele ser um vetor, mo(6) é a
distribuicdo a priori de 6, f(x|8) é a funcdo de verossimilhanca e m;(0]x) a distribui¢do a posteriori de 6
dado um vetor aleatério x de informagOes. Para esse calculo € preciso ter conhecimento da distribuicdo a
priori do parametro de interesse. Entretanto em alguns casos, 0s sistemas analisados possuem uma caréncia
de dados que dificultam a obtencéo dessa distribuic&o.

Devido a escassez de dados do parametro de interesse, a estimativa do mesmo pode ser tratada por
uma variedade de fontes de dados como, por exemplo, a opinido de especialistas [23]. Para esse tratamento
se utilizard o conceito de andlise hierarquica ou modelo bayesiano hierarquico. Ele se caracteriza por utilizar
maltiplos estados de distribuicGes a priori, ou distribuicdes a priori hierarquizadas. Ou seja, a distribuicdo a
priori de um pardmetro pode depende de outros pardmetros e estes sdo representados por outras distribuicdes
a priori, denominadas de hiperprioris. Nessas condi¢des, a distribuicdo a priori para o pardmetro de interesse
- 1(0)- é dado por [27]:

n(0) = [, m(Ble)mz(p)dy (11)

De acordo com a equacdo,m; (0|¢@) é a distribuicdo a priori de primeiro nivel, que representa a
variabilidade populacional de 6 para um dado vetor . A distribuigdo que representa as incertezas acerca ¢
(que pode ser um vetor) é dada por 1, (), também conhecida como hiperpriori. Quando ¢ for representado
por um vetor, seus parametros sdo conhecidos como hiperparametros. Utilizando as variabilidades da priori e
das hiperprioris para estimar o pardmetro de interesse, ele pode ser obtido na forma de uma taxa global
média [27].

As distribuicbes a priori podem ser classificadas como informativas ou ndo informativas. As
informativas sdo aquelas que possuem informacGes substanciais sobre os possiveis valores do parametro de
interesse, no caso aqui abordado o valor de 6. Nas ndo informativas existem poucas informag0es importantes
e por isso utilizam a distribuicao a posteriori para encontrar a melhor representacdo matematica considerando
uma completa ignorancia dos dados. O uso desse caso pode conduzir a resultados conservadores [22].

O estudo de inferéncia bayesiana utiliza uma variedade de distribuicBes para representar os parametros
alvo, eles podem ser Binomial, Poisson, Exponencial, Normal, Lognormal, entre outras. Quando se usa essas
distribuicdes algumas delas possuem prioris conjugadas. Priori conjugada significa que a distribui¢do a priori
e a posteriori sdo do mesmo tipo de funcdo. No caso de uma binomial sua conjugada é uma distribuicdo Beta
e a Poisson é a distribuicdo Gama [22]. Um exemplo desse fato é o uso da taxa de falha como o parametro de
interesse. Ela pode ser representada por uma distribuicdo Poisson, onde os valores de ¢ sdo estabelecidos
pela distribui¢do Gama, ou seja, possuem os parametros alfa (o) e beta (B) como hiper-pardmetros, sendo
assim ¢ é um vetor ¢ = {a,p}[27]. Entdo:

ﬁala—le—ﬁﬂ.
I'(a)

m;(Ala, B) = (12)
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Em um processo de analise de variabilidade populacional, se assume que a distribuicdo pode ser
descrita por um membro de uma dada familia de modelos de distribuicdo de parametros. A incerteza desta é
expressa em forma de uma distribuicdo de probabilidade sobre 0 membro da familia do modelo. Sendo o
modelo de distribuicdo da variabilidade do parametro dado por: ¢ (X) = ¢ (X | y1, Y2,..., Vr) € a distribuicdo de
probabilidade sobre os pardmetros do modelo que descreve a incerteza sobre essa distribuicdo da
variabilidade populacional dada por = (y1, y2,..., yr) [26].

As distribuicdes a priori de primeiro nivel assumem modelos paramétricos de formato particular. Ele é
determinado por assumir uma distribuicdo Gama ou Lognormal quando o pardmetro de interesse 6 possuir
valores positivos, 8>0. Entretanto, quando -co <8<w a distribuicdo comumente utilizada sera a Normal [27].
Para a variabilidade de ¢ é frequente utilizar modelos difusos e independentes, entretanto ha casos em que
eles possuem um alto grau de correlacdo podendo conduzir a uma baixa convergéncia da distribuicdo a
posteriori conjunta. Com isso € preciso reparametrizar o problema em funcdo da média e do coeficiente de
variacdo, que sdo independentes dessa distribuicdo a posteriori conjunta [28].

A variabilidade populacional de 8 pode ser baseada em alguns tipos de fontes, sdo elas, segundo [26]:

(E1) O analista como o estado de conhecimento sobre a distribuigdo a priori, neles estdo contidos
engenheiros experientes;

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

(E3) Estimativas ou distribuicBes por meio de vérias fontes utilizadas, como o banco de dados de
confiabilidade e julgamento de especialistas. Nele consistem pontos de estimag¢ao com “a melhor estimativa”
ou uma variagdo de valores centralizada sobre a melhor estimativa. A distribuicdo pode expressar essa
variacdo de valores com o uso da média ou mediana, representando a melhor estimativa das fontes.

Para o tipo E3, cuja estimativa do parametro de interesse serad estabelecida por meio da opinido de
especialistas e de dados de campo serd preciso estabelecer alguns aspectos. Considerando o parametro de
interesse sendo a taxa de falha (1) entéo para os dados de campo é preciso conter o nimero de falhas de cada
equipamento e o tempo de operacdo de cada um. Enquanto que para a opinido de especialistas é preciso ter a
opinido mais provavel e o fator de erro. O fator de erro representa o grau de relevancia da opinido, quanto
maior for esse fator menor ¢ a sua relevancia. A variabilidade da opinido do especialista é normalmente dada
por meio de uma distribuicdo lognormal [26, 29-32].

3 METODOLOGIA

A analise de confiabilidade do sistema atribuido ao estudo seréa realizada por meio do modelo de rede
bayesiana dindmica. Este consiste em avaliar o desenvolvimento do sistema ao longo de relagGes temporais
existentes entre 0s componentes do sistema. Serdo considerados sistemas que se encontram em série e em
paralelo, e para cada um desses calculos se obtém uma tabela de probabilidade condicional (CPT) e um valor
de confiabilidade. A partir dos mesmos dados atribuidos aos componentes é possivel verificar que a
confiabilidade para um sistema em paralelo é maior do que o de série. [5]. Os componentes do sistema, que
serdo 0s nos da rede bayesiana dinamica, poderdo se encontrar em quatro estados de funcionamento, séo
eles, No, DS1, DS2 e Yes. O estado No considera que o componente se encontra em perfeito estado de
funcionamento, sem falha. Os estados DS1 e DS2 sdo os dois estados de degradacdo, o primeiro e 0 segundo,
respectivamente. E o Yes é aquele que o sistema esta falho, ou seja, ndo esta operacional. Todos 0s nés
estdo inicialmente funcionando, ou seja, estdo no estado No. Com o decorrer do tempo o sistema pode
ocupar cada um dos estados existentes.

O sistema sofrera manutencdo corretiva quando necessario, entretanto sera um reparo imperfeito, o
que ocasionard variabilidade no estado em que o sistema se encontra, ou seja, ele pode ocupar qualquer
estado de degradacdo ou voltar a funcionar com total eficiéncia. Para realizacdo dos célculos dado essas
condicBes é necessario assumir cinco principios [33]:

Q)] O sistema pode falhar aleatoriamente de qualquer estado de operacéo;

(m O sistema vai ter varios niveis de degradacdo, com taxas de desempenho discretas que
variam de um funcionamento perfeito até uma falha completa;

(D) Todas as taxas de transi¢do sdo constantes e possuem uma distribuicdo exponencial;
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(V) O processo de reparo apenas acontecera quando a falha ocorrer, caracterizando uma
manutencao corretiva;
(V) A degradacdo é obtida por meio de alguns parametros do sistema, e 0 tempo para 0 processo

de reparo é desprezado.

As consideragdes atribuidas ao sistema serdo embasadas de acordo com o estudo realizado por [5] com
os calculos das taxas de falha e de reparo de acordo com os autores, por meio de equagdes simplificadas. As
relacdes de transi¢do entre 0s nos consecutivos sdo considerados apenas para reparos imperfeitos.

No célculo da confiabilidade por meio de rede bayesiana dindmica também sera ponderado um
pardmetro de interesse fundamental para a anélise de risco. Este consiste em contabilizar a probabilidade que
um sistema tem de se recuperar em meio a uma falha. Esse parametro conhecido como fator de coverage
serd introduzido nos céalculos ao final da analise do sistema. Isso é justificada por meio do conceito de
Markov Blanket (MB), que caracteriza que a distribuicdo de probabilidade do nd escolhido é apenas
dependente dos nos existentes no MB e qualquer outra informacéo é redundante. Sendo assim, apenas 0s nds
pais, filhos e conjugues serdo os relevantes para o estudo. Alguns autores como [1, 5, 12] utilizam nos seus
célculos um fator de coverage imperfeito com o valor de 0.95, entretanto ndo existe a apresentacdo de como
esse parametro foi obtido.

Esse fator ndo é conhecido com precisdo e por isso precisa ser estimado. Essa estimativa sera feita por
meio de inferéncia bayesiana a partir do julgamento de especialistas. Para o calculo dessa inferéncia sera
utilizado o software WinBUGS. A incerteza do parametro estara atribuida na opinido dos especialistas. Com
a finalidade de comparar os resultados encontrados da confiabilidade considerando ou ndo a incerteza do
fator de coverage, sera possivel demonstrar a importancia desse pardmetro para a analise de risco.

Como exemplo do proposto estudo, considerando a rede bayesiana dada pelos componentes A e B,
inicialmente se encontram no estado No. No tempo de andlise t = 21 dias, ou seja, seu time-slice, suas
probabilidades em cada estado variam. Para o célculo dessas probabilidades o tempo utilizado sera em horas
de operacdo. Para facilitar a compreensdo o exemplo conter& apenas dois estados de funcionamento, o No e
Yes. Com isso sera apresentado dois time-slice consecutivos para mostrar a mudanca de probabilidade. Na
figura 4 (1) os componentes A e B se encontram em série, ou seja, o portdo “OR” ¢ utilizado e na 4 (II) eles
estdo em paralelo, com um portdo “AND”.

/ AN
At - | Bt/. _ | -ma | Bﬁ\l |
NO 991 NO 081 j— NO 935 [—
YES 0.94 YES 193| | | | ‘ YES 141 | i |
(1) \ /
ct2
NO  95.4 —— ND 967
YES 163[ @ i | YES 331
/ \
]
( ) At - | Bt1 | |
NO 991 - - At3 Bt3
— MO 993
YES 094] ¢ ¢ ‘ YES 070 i NO 981 [— NO 986 [—
\ / YES 1.93 YES 141
ct1 |
NO 100 [—
NO 100
YES 007] ¢ ¢ ¢ YES 027

t= 21 dias t= 42 dias

Figura 4- Rede bayesiana dinamica para dois componentes em serie (1) e paralelo (1)
Autores - Adaptacdo de [5]

Neste caso, com auxilio do software Netica foi possivel construir a relagdo entre componentes A e B e
o valor da confiabilidade do sistema Ct para as duas possibilidades, com sistema em série e paralelo. Para
melhor precisdo dos valores anteriores para o estudo da analise de risco, o fator de coverage precisa ser
adicionado ao célculo. Inicialmente, no exemplo anterior, o fator de coverage ndo é considerado. Com o
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objetivo de calcular o valor mais adequado para esse parametro e analisar sua interferéncia na confiabilidade
do sistema, 0 mesmo serd obtido por meio de inferéncia bayesiana para o tratamento do julgamento de
especialistas. A opinido de cinco especialistas sera utilizada para estimar o valor desse fator. Essa operagao
sera feita por intermédio do software WinBUGS [34]. Sera encontrado o valor preditivo do fator de

coverage. O codigo utilizado para essa finalidade possui a seguinte estrutura:

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

op.c[i]~dInorm(mu.c, tau.op.c[i])1(0,1) # Variabilidade dos especialistas dada por uma
lognormal

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

p.pred.c~dlnorm(mu.c, tau.c)I(0,1) # Densidade preditiva para p

mu.c <-log(prior.mediana.c)

tau.c <-1/pow(log(prior.EF.c)/1.645,2)

prior.mediana.c ~dInorm(1.E-4, 10)1(0,1) # Hiperpriori para a mediana
prior.EF.c ~dInorm(5, 5) # Hiperpriori para o fator de erro

}
list(N=5, op.A = ¢(0.90,0.95,0.85,0.87,0.80), ef.A=c(5,5,10,5,10)

Com a finalidade de se obter a confiabilidade dado a estimativa do fator de coverage e a incerteza
atrelada a ela é estruturado um cddigo no Winbugs para um sistema em série. Ele se encontra no Apéndice |

deste trabalho.

Os resultados obtidos por esse cédigo encontram se nas tabelas abaixo. A tabela 1 contém os
resultados da confiabilidade para 2,5 percentil, caracterizando que ha 97,5% de confianca da confiabilidade
ser superior a esse valor em cada time-slice ao considerar a posteriori preditiva do coverage. Na tabela 2
apresentam-se as estatisticas do parametro de coverage. No Gréafico 1 pode-se visualizar a variabilidade da

confiabilidade em cada time-slice e do fator de cobertura.

Intervalos Primeiro time-slice | Segundo time-slice
Confiabilidade 95,07% 90,40%

Tabela 1- Resultados da confiabilidade considerando o fator de coverage imperfeito.
Fonte - Os autores (2017)

Estatisticas Meédia Sd Mc error| 2,50% | Mediana| 95,00%
Fator de coverage (p.pred.c)| 0,2397 0,263 | 0,003308] 1,12E-03| 0,1319 0,8225

97,50%
0,9065

Tabela 2 - Estatistica para o fator de coverage.
Fonte - Os autores (2017)

Congresso ABRISCO 2017

10



Artigo Completo n° 20170614110824 OrisSco

@'Mg‘reuaz 01 7
Ct1 sample; $500 Ci2 sample: 9500
400.0F 200.0
300.0F 150.0 |
200.0F 100.0
100.0F 50.0
0.0r 0.0t
T T T T T T T T T T T T
0.9 0.9 1.0 0% 057 088 089 10
a) Posteriori da confiabilidade no primeiro b) Posteriori da confiabilidade no segundo
time-slice time-slice
p.pred.c sample: 9500
B0
4.0r
20t
0.0

1 I I 1
05 0.0 0.5 1.0
c) Posteriori preditiva para o coverage

Gréfico 1 — Variabilidade da confiabilidade para dos dois time-slices e do fator de coverage.
Fonte - Os autores (2017)

Por conseguinte, foi constatado que a confiabilidade sofreu modificacbes ao utilizar o fator de
coverage, dado que esse pardmetro representa a capacidade de restauracdo do sistema. De acordo com 0s
resultados, existe 97,5% de confianca que a confiabilidade seja maior ou igual ao valor de 98,37% para o
primeiro time-slice e 96,69% para o segundo, sendo esses o0s limites inferiores. Esses limites coincidem com
os valores obtidos quando nédo se considera o parametro, como apresentado na figura 4 (1).

4.DESCRICAO DO TRABALHO REALIZADO

O BOP considerado no presente estudo é constituido de gavetas cega cisalhante (blind shear ram),
gavetas de tubos superior, intermediaria e inferior (pipe ram), anulares e conectores. O bom funcionamento
desses componentes sdo fundamentais para a boa operabilidade do BOP. O estudo, conforme ja mencionado,
tem por objetivo estudar a probabilidade da ocorréncia do Blowout a partir dos eventos causadores do
mesmo. Para simplificacdo, apenas a tubulacdo inferior do BOP é considerada nesse trabalho. Todo o
sistema funciona em regime de reparo imperfeito quando a falha acontece. A composicdo dos eventos, sua
estruturacdo dos sistemas em série e paralelo e os dados do estudo que serdo utilizados estdo contidos no
trabalho de [5]. Os dados sdo as taxas de falha, taxas de reparo e as probabilidades dos estados de
degradacdo de cada componente.

Os eventos causais, que constituem o Markov Blanket do evento “Blowout” sdo os Blowout submarino
(Subblow) e Falha local da gaveta inferior ou associado ao equipamento do sistema de controle (LFRPCSE).
O nd LFRPCSE possui nos pais que definem a suas probabilidades. Esses nés sdéo BBPYPF (Falha na funcédo
ativa do pod amarelo, azul e no sistema acustico), LFLRP (Falha local da gaveta inferior) e CSO (Falha no
sistema de controle). O LFLRP também possui nos pais que sdo: LRPIL (Vazamento no preventer interno,
ou falha ao fechar), PIHF (Falha hidraulica no preventer interno causada por falha no fechamento do
preventer) e SVLPLE (Vazamento externo na valvula ou linha de transporte do preventer).

A rede bayesiana dindmica sera apresentada em cinco ciclos temporais. Cada ciclo representa o
intervalo de teste realizado no equipamento do BOP. Cada ciclo é composto por 21 dias. Em cada um deles
as probabilidades dos estados do sistema terdo um valor diferente devido a relagdo temporal. A figura 5
contém o primeiro e o Ultimo ciclo do intervalo de teste. Entre eles hd mais trés testes temporais. As
variaveis basicas de um time-slice se relacionam com elas mesmas no time-slice seguinte, criando assim uma
relacdo temporal. Para esses calculos ndo foi adicionado o parametro de coverage.
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Figura 05- Rede Bayesiana para o primeiro e quinto intervalo de teste
Fonte - Cai et al. (2103A)

Como apresentado pela figura 5 o evento “Blowout” possui dois nés pais, o Subblow e LFLRPCSE, e
seus valores séo calculados a partir de eventos basicos anteriores. Esses eventos foram calculados seguindo
os dados contidos no trabalho de [5]. Como explicado anteriormente, apenas 0s nés que pertencem ao MB
sdo influenciadores diretos para a distribuicdo de probabilidade do n6 de interesse. Por esse motivo o fator de
coverage apenas sera introduzido na confiabilidade do evento principal por meio de desses dois nos pais.
Esse fator serd estimado pela opinido de cinco especialistas na area de manutencdo de BOP. Essa operagdo
sera efetuada de maneira semelhante que a apresentada no exemplo dado anteriormente. A diferenca esta em
possuir cinco ciclos de teste, pois esta sendo considerado um tempo de missdo de 120 dias que caracterizam
plenamente 5 intervalos de 21 dias.

Com a finalidade de se observar a sensibilidade da confiabilidade para com o fator de coverage seréo
executadas trés situacOes: na primeira serdo realizados os célculos da probabilidade de ndo ocorréncia do
Blowout desconsiderando a existéncia do fator de cobertura; na segunda, sera utilizada a estimativa para o
parametro a partir do julgamento de especialistas nos calculos desta probabilidade preditiva a posteriori; por
fim, sera considerado o fator como uma medida fixa de 0,95.

Os n6s LRPIL, PIHF, SVLPLE estdo em série para gerar o n6 LFLRP, assim como os BBPYPF,
LFLRP e CSO ao produzir o LFRPCSE e o Subblow e LFRPCSE para o Blowout.

Na segunda situacdo, o célculo da confiabilidade serd obtido por meio de um cddigo elaborado no
software WinBugs que contera todas as premissas anteriormente mencionadas, como o0 sistema em série, 0S
cinco ciclos de teste e a estimativa por julgamento de especialistas sob a condicdo do Markov Blanket. Com
todos os valores calculados serd possivel comparar as probabilidades nos trés casos sugeridos, e assim
demonstrar a importancia do fator de coverage para a andlise da confiabilidade do sistema BOP, que é
representada no presente caso como a probabilidade de ndo ocorréncia do Blowout.

5. RESULTADOS OBTIDOS

Na primeira situagdo descrita o valor encontrado para a confiabilidade do BOP no primeiro ciclo € de
98,35% e vai reduzindo até alcancar o valor de 91,26% no quinto intervalo de teste, conforme a RBD
apresentada figura 5. Na segunda estrutura de andlise, considerando a estimativa do fator de cobertura a
partir da opinido de especialistas, os resultados encontrados da confiabilidade para 0,025 percentil no quinto
time-slices esta apresentada na figura 6. Enquanto que no grafico 1 estdo as variabilidades do coverage e da
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confiabilidade no final desse periodo de teste. Os valores obtidos na terceira situacdo, com o parametro de
recuperacao fixo em 0,95, gerados depois do Ultimo intervalo de teste é de 99,38%, sem estimativa em sua
confianca.

Intervalos Quinto time-slice
Confiabilidade para 91.26%
2,5 percentil

Figura 06- Resultados da confiabilidade no quinto intervalos de teste
Fonte — Os autores (2017)

p.pred.c sample: 9500 Ct5 sample: 9500
G.0r 2800
40F s0.0
400
201 0.0k
0.0f 0oL

T T T T
0.9 0.525 0975 1.0

Gréfico 01- Variabilidade do fator de coverage e da confiabilidade no quinto intervalos de teste
Fonte — Os autores (2017)
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Constata-se com isso que, para 0 presente caso, com a estimativa do fator de recuperacdo a partir do
julgamento de especialistas é que para uma confianca de 97,5% o valor a ser empregado por esse parametro
produzird uma confiabilidade de no minimo de 91,26% no final dos cinco intervalos de testes. 1sso
demonstra uma coeréncia para com o valor encontrado na primeira situacdo abordada. Permitindo assim
certificar-se que quanto maior for esse parametro menor sera a probabilidade de falha de um sistema, pois ele
ird acrescentar a probabilidade do sistema vir a se recuperar dado a ocorréncia de uma falha.

Como abordado anteriormente, muitos trabalhos utilizam o fator de coverage com uma medida fixa de
0,95 sem justificar o motivo [1, 5, 12]. Como ¢ apresentado nos resultados gerados pelo caso, ao considerar
essa medida alta para o parametro, a confiabilidade aumenta de 99,38% quando comparada ao minimo de
91,26% gerada pela estimativa. Isso pode ser explicado pela incerteza atrelada a essa estimativa do
parametro de coverage. Isto é, a incerteza ligada ao julgamento de especialistas possui uma influéncia no
resultado da probabilidade de ocorréncia de falha de um evento de interesse, que nesse caso € 0 BOP. Desta
maneira, é possivel concluir que esse parametro é de grande relevancia para o estudo da analise de risco.

6.CONCLUSAO

O presente trabalho teve por objetivo apresentar uma abordagem baseada em rede bayesiana dindmica
combinada com tratamento bayesiano da opinido de especialistas sobre o fator de cobertura para 0 BOP. Os
resultados obtidos foram coerentes com a fundamentacéo tedrica, tendo em vista que a consideracdo do fator
de cobertura e suas incertezas proporcionaram um valor minimo igual a confiabilidade sem a sua
consideracéo.

O uso da opinido de especialistas para estimar o fator de cobertura é uma proposta que pode
proporcionar resultados praticos de interesse para a industria, tendo em vista as dificuldades em se ter, do
ponto de vista pratico na &rea de seguranga de poco, estimativas para este fator com base nas abordagens
tradicionais.

Além disso, para trabalhos futuros propde-se a consideracdo de dados de alto e médio niveis para
atualizar as estimativas iniciais do fator de cobertura e, consequentemente, da probabilidade de ocorréncia de
Blowout. Outras iniciativas consistem em se ter uma abordagem totalmente bayesiana para contemplar outros
fatores intervenientes como a confiabilidade humana, manutencéo preventiva e falhas de causa comum.
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Apéndice |

Model{ # Exemplo com dois componentes A e B

ProbNoNo1 < - ProbNo11 * ProbNo21
ProbNoYesl < - ProbNo11 * ProbYes21
ProbYesNo1l < - ProbYes11 * ProbNo21
ProbYesYesl < - ProbYes11 * ProbYes21

for (iin 1: N)
{
op.c[i] ~ dlnorm (mu.c, tau.op.c[i])I(0,1) #Variabilidade dos especialistas para o fator c
tau.op.c[i] <- 1/pow(log(ef.c [i]) /1.645, 2) #Parametro de acordo com o fator de erro
}

p.pred.c ~ dlnorm (mu.c, tau.c)l(0,1) #Preditiva do fator de cobertura c

mu.c <- log(priori.mediana.c) # Parametros do fator de cobertura

tau.c <- 1/pow(log(priori.ef.c) /1.654, 2)

priori.ef.c ~ dlnorm (5,5) # Hiperprioris para o fator de erro

priori.mediana.c ~ dlnorm (0.87, 10)I(0,1)

C11 < - ProbNoNo1*1

C21 < - ProbNoYes1*p.pred.c
C31 < - ProbYesNol*p.pred.c
C41 < - ProbYesYes1*0

Ctl <-C11+C21+C31+C41

Ct1YES < - 1-Ct1

ProbNoNo2 < - ProbNo12 * ProbNo22
ProbNoYes2 < - ProbNo12 * ProbYes22
ProbYesNo2 < - ProbYes12 * ProbNo22
ProbYesYes2 < - ProbYes12 * ProbYes22

C12 < - ProbNoNo2*1

C22 < - ProbNoYes2*p.pred.c
C32 < - ProbYesNo2*p.pred.c
C42 < - ProbYesYes2*0

Ct2 <-C12+C22+C32+C42
Ct2YES < - 1-Ct2

}

Data

list(

ProbNo11 = 0.9906,
ProbYes11 = 0.0094,
ProbNo21 = 0.9930,
ProbYes21 = 0.0070,
ProbNo12 =0.9807,
ProbNo22 =0.9859,
ProbYes12 =0.0193,
ProbYes22=0.0141,

N=5,

op.c =¢(0.90,0.95,0.85,0.87, 0.80),
ef.c =¢(2.5,5,2.5,5,5))
Inits

List()
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