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Resumo
O gerenciamento de riscos é um dos principais fatores atribuídos ao sucesso dos projetos porém, muitos não auferemos resultados esperados por falhas na etapa de planejamento. A utilização de ferramentas de quantificação de riscosusualmente é baixa e, devido à natureza singular dos projetos, torna-se difícil a utilização de dados históricos. Portanto,a consulta de um especialista é essencial para o planejamento de risco, embora tal opinião possa conter um alto grau deincerteza. Esse trabalho propõe uma metodologia que utiliza a Lógica Fuzzy e permite a estimação da probabilidade deocorrência de riscos na análise quantitativa pelo levantamento de seus atributos, com base na opinião especializada,reduzindo a subjetividade. Por intermédio da sua aplicação em um estudo de caso, verifica-se que, em média, a probabi-lidade informada pelo especialista com base na sua experiência difere em 9,58% daquela encontrada pelo cálculo dovalor através da extração dos atributos. O método mostra-se eficaz, portanto, na redução da subjetividade pois extrai ecalcula fatores que pesam na escolha da probabilidade, melhorando a avaliação dos riscos.
Palavras-Chave: Análise Quantitativa; Gestão de Riscos; Lógica Fuzzy.
Abstract
Risk management is one of the main factors attributed to a project’s success, however, many do not achieve theirexpected results due to failures in the planning stage. The use of risk quantification tools is usually low and, due to theunique nature of projects, it is difficult to use historical data. Therefore, consultation with an expert is essential for riskplanning, even though such opinion may contain a high degree of uncertainty. This work proposes a methodology using
Fuzzy Logic that allows the estimation of the risk occurrence’s probability in the quantitative analysis by inspectingits attributes, based on the expert’s opinion, thus, reducing subjectivity. Through its application in a case study, it isverified that, on average, the probability informed by the expert based on his experience differs by 9.58% from theone found by calculating it while extracting the attributes. The method proves to be effective, therefore, in reducingsubjectivity as it extracts and evaluates factors that influence the probabilities’s choice, improving the risks’ evaluation.
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1 Introdução
Projetos são aplicados em praticamente todas as áreas doconhecimento humano, incluindo os trabalhos adminis-trativos, estratégicos e operacionais, bem como na vidapessoal de cada um (Vargas, 2014), e o seu sucesso é me-dido em relação ao atendimento aos seus objetivos. Porém,muitos projetos não alcançam os resultados esperados porfalhas na etapa de planejamento. Uma causa comum parao não atingimento dessas metas são as eventualidades (ris-cos) não esperadas que acometem o projeto durante suafase de execução em razão destas, em muitas vezes, nãoserem previstas durante o planejamento. A ausência deum bom plano de gerenciamento pode desestruturar qual-quer projeto. Neste sentido, Hugo et al. (2018) destaca queo ponto central do gerenciamento de projetos é o gerencia-mento de riscos e a necessidade de desenvolver ferramen-tas melhores e mais específicas para gerenciá-los. Kerzner(2021) descreve a dificuldade encontrada pelos gerentesem planejar o escopo de projetos com durações de 3 ou4 anos sem levar em consideração a velocidade das mu-danças e as incertezas que elas carregam. Ainda para oautor, os projetos forçam o estado da arte na previsão detecnologia, principalmente naqueles que possuem dura-ções superiores há um ano, dada a velocidade da evoluçãotecnológica e da engenharia.Com a engenharia, a tecnolo-gia e os ambientes de produção incertos e em mudanças,torna-se necessário sempre definir quais são os riscos.Por definição, os riscos são circunstâncias ou aconte-cimentos inesperados, ou incertos que, quando ocorrem,afetam o projeto de alguma forma. Camargo (2018) ex-plica que os riscos que exigem maior atenção são aquelesque tendem a afetar as linhas de base do projeto, pois im-pactam o atingimento dos seus objetivos. Já para Kerzner(2021), o risco possui dois componentes principais paraum determinado evento: a probabilidade de ocorrênciadesse evento e o impacto (ou consequência) da ocorrên-cia do evento. Kerzner (2021) esclarece que o processo degerenciamento de riscos deve identificar uma atividadeformal de planejamento, uma análise para estimar a proba-bilidade e prever o impacto dos riscos identificados, umaestratégia de resposta aos riscos para aqueles seleciona-dos, e a capacidade de monitorar e controlar o progressode redução desses riscos.Nesse sentido, é notória a importância da realização dogerenciamento de projetos. O PMBOK (2017) é um guiade gerenciamento de projetos internacionalmente reco-nhecido, desenvolvido pelo Project Management Institute(PMI), que tem o objetivo de disseminar as melhores prá-ticas de gerenciamento de projetos em todo o mundo eque fornece os conceitos fundamentais de gerenciamentode projetos. Ele define projeto como sendo um esforçotemporário empreendido para criar um produto, serviçoou resultado único, e divide o gerenciamento de projetosem grupos de processos e áreas de conhecimento. Área deconhecimento é uma área identificada do gerenciamentode projetos definida por seus requisitos de conhecimento.Atualmente existem 10 áreas de conhecimento, sendo umadelas a de gerenciamento dos riscos.Os objetivos do gerenciamento dos riscos do projeto sãoaumentar a probabilidade e o impacto dos eventos posi-tivos e reduzir a probabilidade e o impacto dos eventos

negativos no projeto (PMBOK, 2017). Além disso, os pro-cessos de gerenciamento de riscos são os seguintes, emsequência: Planejar o Gerenciamento dos Riscos; Identi-ficar os Riscos; Realizar a Análise Qualitativa dos Riscos;Realizar a análise quantitativa dos riscos; Planejar asRespostas aos Riscos; Implementar Respostas a Riscos;e Monitorar os Riscos.Nieto-Morote and Ruz-Vila (2011) aborda sobre a cres-cente complexidade e o dinamismo dos projetos, pois agre-gam incertezas e subjetividades significativas no processode análise de risco. Por outro lado, Hugo et al. (2018) afirmaque a incerteza e o risco são centrais em todos os projetosao tempo em que verificam que os níveis de uso das fer-ramentas qualitativas e quantitativas de gerenciamentode riscos são baixos em comparação com as ferramentasgerais de gerenciamento de projetos. Eles verificaram queo gerenciamento quantitativo de riscos com o uso corres-pondente de uma ferramenta é baixo , na ordem de 37%,enquanto o uso geral da ferramenta de gerenciamento deprojetos é da ordem de 68%, medidos na mesma escala.Nesse sentido, Shukri et al. (2021) enfatiza sobre essa la-cuna de análise quantitativa na literatura de avaliação deriscos que sejam aceitáveis para projetos, principalmenteos de construção.O PMBOK (2017) ressalta que a análise quantitativa deriscos é o único método confiável para avaliar o risco geraldo projeto. Porém, a dificuldade em se quantificar o riscose agrava ainda mais quando o projeto ocorre em um ce-nário onde dados históricos não estão disponíveis. ParaFateminia et al. (2020), os métodos clássicos de determi-nação da reserva de contingência de projetos dependemsignificativamente de dados históricos e falham em incor-porar certos tipos de incertezas, como imprecisão, ambi-guidade e subjetividade. Conforme abordam Iranmaneshet al. (2009) apud Fateminia et al. (2020) e também Sa-lah and Moselhi (2015) apud Fateminia et al. (2020), asabordagens determinísticas têm dificuldade em calcular aexposição de eventos de risco e determinar a contingênciaadequada para um único valor crisp e, nas abordagens pro-babilísticas, o valor da contingência pode ser afetado pelafalta de qualidade e quantidade nos dados históricos, umavez que essas técnicas dependem significativamente delesNeste ambiente, conforme corrobora Shukri et al.(2021), a consulta ao especialista é indispensável para oplanejamento de riscos, e normalmente provida por váriosespecialistas na área. O problema é que a opinião espe-cializada pode conter um alto grau de incerteza devidoaos vieses atrelados a ela e, para Shukri et al. (2021), asinformações conflitantes em fontes de diferentes especia-listas tornam-se uma questão em aberto que tem atraídoa atenção dos pesquisadores.Abd El Khalek et al. (2016) apud Shukri et al. (2021)reforça a ideia de que as decisões humanas são toma-das durante atividades cognitivas e comportamentais en-volvendo ambiguidade e atributos subjetivos. Já Conrow(2003) afirma que estimativas subjetivas nada mais sãoque suposições, que parecem representar valores de pro-babilidade que podem ser usadas em uma análise de risco.Essas suposições são conhecidas como escalas de probabi-lidades estimadas e geralmente não são derivadas de dadosde probabilidades reais. Além disso, devido às definiçõessubjetivas usadas, geralmente existe uma incerteza con-
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siderável entre os analistas quanto à probabilidade quecorresponde um determinado nível na escala. Isso podelevar a resultados errados quando a definição para o nívelde probabilidade não corresponde à pontuação numéricaprevista pelo especialista. Conrow (2003) apresenta porintermédio de pesquisa realizada para quantificar os valo-res de probabilidade associados a diferentes declarações deprobabilidade subjetivas que ocorreram variações nas opi-niões entre os especialistas maiores ou iguais a 0,70 (entreos valores máximos e mínimos) para uma mesma declara-ção de probabilidade, o que demonstrou a subjetividade dasopiniões fornecidas pelos especialistas entrevistados. Se-gundo Shukri et al. (2021), como vários especialistas têmdiversas formações, suas avaliações de um mesmo eventosão frequentemente subjetivas e ambíguas. Desta forma,Conrow (2003) afirma que as opiniões dos especialistassão subjetivas, e expressas de maneira qualitativa, comtermos verbais linguísticos e não com valores pontuais deprobabilidade.Shukri et al. (2021) afirma ainda que a utilização dalógica fuzzy na tomada de decisão tem aumentado signi-ficativamente nos últimos anos e é vista como uma novae eficiente ferramenta na avaliação de riscos. Para Zenget al. (2005) apud Shukri et al. (2021), com a presença deinformações e de dados imprecisos e parciais, um sistemade inferência fuzzy frequentemente é desenvolvido paratrabalhar neste contexto, e é comumente obtido atravésdo uso da opinião de especialistas. Fateminia et al. (2020)também concorda com essa afirmação e defende que ateoria dos conjuntos fuzzy preenche a lacuna das técni-cas clássica ao lidar com incertezas, tornando capaz queos especialistas avaliem a probabilidade e o impacto doseventos de riscos com termos linguísticos que podem serrepresentados por números fuzzy.Shukri et al. (2021) alerta ainda sobre a necessidade deinvestimento por parte das empresas (de construção) nagestão de riscos, pois os riscos e as incertezas do projetotornam-se intoleráveis ao longo do tempo. Para Fateminiaet al. (2020), alocar pouco ou muito para as reservas de con-tingência do projeto pode resultar em perdas significativase gestão ineficiente de recursos. Por isso, muitos esfor-ços têm sido feitos para introduzir sistemas especialistase conjuntos para tomada de decisão eficaz em qualquerprocesso (Shukri et al., 2021).Este trabalho levanta a hipótese de que, se os atributosinerentes aos riscos de projetos forem levantados, seusgraus de importância forem mensurados, e, em seguida,for aplicada a estes a lógica fuzzy vinculada ao processode FLNCS (Salah, 2015), então a subjetividade da opiniãodos especialistas será reduzida e a precisão dos resulta-dos de probabilidade de ocorrência dos riscos na análisequantitativa de projetos será aumentada. Além disso, ava-lia também a hipótese de que, se o processo de análisequantitativa por intermédio da extração dos atributos dosriscos de projeto for sistematizado, então a organizaçãoretém conhecimento e aprende com os projetos que rea-liza, reduzindo assim a dependência exclusiva da opiniãoespecializada, ao mesmo tempo que melhora continua-mente sua assertividade. O objetivo desse estudo é entãoapresentar uma metodologia sistemática que permita es-timar a probabilidade de ocorrência de riscos na análisequantitativa de projetos pelo grau de importância de seus

atributos, com base na opinião de especialistas, reduzindoa subjetividade por meio da utilização da Lógica Fuzzy,minimizando assim a necessidade futura de intervençõeshumanas.Além da introdução, este artigo está dividido em maisquatro seções. A Seção 2 levanta os principais conceitosrelevantes para a compreensão da proposta deste artigo.A Seção 3 explica a solução proposta, que é um métodoreduzir a subjetividade da opinião especializada na análisequantitativa de riscos de projeto. A Seção 4 apresenta oestudo de caso que utiliza o método proposto. Finalmente,na ?? são apresentadas a conclusão e trabalhos futuros.
2 Revisão da Literatura
2.1 Gerenciamento de Projetos
O PMBOK (2017) fornece os conceitos fundamentais de ge-renciamento de projetos e, nesse sentido, Kerzner (2021)afirma que é mais provável que se consiga alcançar ex-celência ou maturidade em gerenciamento de projetosutilizando-se um processo repetitivo que possa ser apli-cado em cada um dos projetos. Esse processo é chamado demetodologia de gerenciamento de projetos. O PMI (2019)divide o gerenciamento de projetos em grupos de proces-sos e áreas de conhecimento. Os grupos de processo são:1) Iniciação; 2) Planejamento; 3) Execução; 4) Monitora-mento e Controle; 5) Encerramento. Tais processos podemser organizados em dez áreas de conhecimento, conformesegue: 1) Integração; 2) Escopo; 3) Tempo; 4) Custo; 5)Qualidade; 6) Recursos Humanos; 7) Comunicações; 8)Riscos; 9) Aquisições; e 10) Partes Interessadas. A áreade gerenciamento de Riscos utiliza processos de Plane-jamento, Execução e de Monitoramento e Controle. Esteestudo se aprofunda mais especificamente na área de ge-renciamento dos riscos no grupo de processos de plane-jamento.
2.2 Gerenciamento de Riscos do Projeto
O PMI (2019), por meio de sua publicação “The standard
for risk management in portfolios, programs, and projects”(SRMPPP), trata o risco como um evento que, se ocorrer,gera impactos que podem ser negativos (denominadosriscos) ou positivos (denominados oportunidades) e con-ceitua risco como um evento ou condição incerta que, seocorrer, provocará um efeito positivo ou negativo em umou mais objetivos do projeto. As normas ISO:31010 (2012)e ISO:31000 (2018) tratam o processo de gerenciamentode riscos de formas semelhantes. O processo de avaliaçãode riscos de ambas segue as seguintes etapas: 1) Identifi-cação dos riscos; 2) Análise dos riscos; e 3) Avaliação dosriscos. Os processos de gerenciamento de riscos, comopreconizados pelo PMBOK (2017), são apresentados comoprocessos discretos com interfaces definidas embora, naprática, eles se sobreponham. São eles: 1) Planejamentodo gerenciamento de riscos; 2) Identificação dos riscos; 3)Análise qualitativa; 4) Análise quantitativa; 5) Planejar res-postas aos riscos; e 6) Monitorar os riscos. O PMBOK (2017)considera a abordagem onde, primeiramente, é realizadaa análise qualitativa dos riscos identificados, e posterior-
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mente, os riscos selecionados passam então pelo processoda análise quantitativa. Clements and Gido (2013) reiteraque avaliar cada risco envolve determinar a sua probabili-dade de ocorrência. Sendo assim, a seção Seção 2.2.1 definee conceitua essas etapas.
2.2.1 Análises Qualitativa e Quantitativa dos riscos do pro-

jeto
Análise qualitativa dos riscos é o processo de priorizaçãode riscos individuais do projeto para análise ou ação pos-terior, por intermédio da avaliação de sua probabilidade edo impacto de ocorrência (PMBOK, 2017). Keeling (2014)explica que este tipo de análise faz uma priorização nosriscos identificados, e que para isso, utiliza como base jul-gamentos, intuição e a experiência pessoal de especialistasnos assuntos relacionados ao projeto, avaliando as probabi-lidades e os impactos dos riscos com relação aos objetivosdo projeto. Esse tipo de análise se vale de uma escala quali-tativa para as probabilidades e impactos dos respectivosriscos. O SRMPPP (PMI, 2019) sugere a utilização de umamatriz de probabilidade e impacto para auxiliar o usuárioa priorizar os riscos para análises ou respostas posterio-res, e distinguir os riscos que terão um impacto mínimonas atividades de negócios daqueles que terão um impactomaior.Salah and Moselhi (2016) apresenta um método pararealizar a avaliação qualitativa dos riscos onde recomen-dam o uso da teoria fuzzy em função da sua capacidade demodelar a imprecisão e a ambiguidade associada aos da-dos de entrada, e por ser aplicável independentemente dadisponibilidade de dados históricos. Assim, após o proce-dimento de identificação dos riscos, é proposta uma abor-dagem para avaliação qualitativa e quantitativa dos riscosutilizando a teoria do conjunto fuzzy, onde uma das etapasconsiste na geração de escalas de avaliação de probabili-dades e impactos do risco por intermédio de um processodenominado Fuzzy Linguistic Numeric Conversion Scheme(FLNCS). Esse processo permite que as escalas de avaliaçãode probabilidade sejam construídas com a participação devários especialistas e utiliza a matemática da lógica fuzzyem seus cálculos.A análise quantitativa é definida pelo PMBOK (2017)como sendo o “processo de analisar numericamente oefeito combinado dos riscos individuais identificados eoutras fontes de incerteza nos objetivos gerais do projeto”.Mulcahy (2009) afirma que o processo de realizar a análisequantitativa dos riscos pode incluir muitos cálculos e aná-lises, onde as probabilidades e os impactos quantitativospodem ser determinados através da utilização de váriastécnicas. O SRMPPP (PMI, 2019) explica que tais técnicastêm várias características, dentre elas, modelos probabi-lísticos, recursos de coleta de dados e a apresentação eficazde resultados da análise quantitativa que permitem a re-presentação de oportunidades e ameaças aos objetivos doprojeto.
2.3 Inteligência Artificial
Goldschmidt (2010) explica que a Inteligência Computaci-onal (IC), denominada originalmente de Inteligência Ar-tificial (IA), é uma das ciências mais recentes, tendo sur-

gido logo após a Segunda Guerra Mundial. A IA vai alémda perspectiva de compreensão do pensamento humano,pois também procura construir entidades artificiais inteli-gentes. As definições de Inteligência Artificial variam aolongo de duas dimensões principais (Russell and Norvig,2004, Goldschmidt, 2010):
i. A que se baseia em pensamento e raciocínio, onde oobjetivo é desenvolver sistemas que pensam como sereshumanos ou que pensam racionalmente; eii. A que se baseia em comportamento onde o objetivo édesenvolver sistemas que atuam como seres humanosou que atuam racionalmente.
Conforme Rezende (2003), o objetivo das pesquisas emIA é o de capacitar o computador a executar funções quesão desempenhadas pelo ser humano usando o conheci-mento e o raciocínio. As pesquisas são relacionadas comáreas de aplicação que envolvem o raciocínio humano, ten-tando imitá-lo, como é o caso, por exemplo, dos SistemasEspecialistas ou Sistemas Baseados em Conhecimento.

2.3.1 Sistemas EspecialistasDe acordo com Giarizi and Oliveira (2014), os sistemasespecialistas “são programas planejados para adquirir edisponibilizar o conhecimento operacional de um espe-cialista humano em uma determinada área ou campo deatuação”. Em suma, são definidos como uma aplicaçãoda Inteligência Artificial que atua em uma determinadaárea de conhecimento (Westphal, 2003, Schirru, 2016),ou ainda, como um sistema especialista como um pro-grama de computador que tem uma base de conhecimentosobre um domínio e utiliza o raciocínio para executar tare-fas que especialistas humanos poderiam executar (Santosand de Carvalho, 2008). Ainda segundo os autores, umacaracterística comum nos sistemas especialistas é a exis-tência de um mecanismo de raciocínio incerto que permiterepresentar a incerteza a respeito do conhecimento do do-mínio. Devido à necessidade de expressar essa incerteza,foram desenvolvidos diversos métodos de representaçãodo conhecimento, como por exemplo a lógica, as redessemânticas, e quadros ou frames.
2.4 Lógica Fuzzy

A Lógica Fuzzy é uma teoria matemática que tem comoprincipal objetivo permitir a modelagem do modo apro-ximado de raciocínio, imitando a habilidade humana detomar decisões em ambientes de incerteza e imprecisão.Conforme Goldschmidt (2010), se considerarmos que emmuitas vezes o raciocínio dos especialistas envolve con-ceitos que podem ser subjetivos, abstratos e imprecisos,que os sistemas especialistas têm dificuldade de expressar,vemos que a lógica fuzzy possibilita construir sistemasinteligentes de controle capazes de lidar com tais impreci-sões e subjetividades.Gomide et al. (1995) destaca que, ao contrário dos sis-temas lógicos binários, onde o valor verdade só pode as-sumir valores verdadeiro (1) ou falso (0) e dos sistemaslógicos multi-valorados, onde o valor verdade de uma pro-posição pode ser ou um elemento de um conjunto finito,num intervalo, ou uma álgebra booleana, na lógica Fuzzy
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os valores verdade são expressos linguisticamente, (ex:verdade, muito verdade, não verdade, falso, muito falso,...), onde cada termo linguístico é interpretado como umsubconjunto Fuzzy do intervalo unitário.do Nascimento (2016) explica que a origem da teoriados conjuntos Fuzzy se dá a partir do artigo de Zadeh, ondeeste tipo de álgebra foi desenvolvida e nomeada. Na teo-ria de conjuntos clássica, um elemento pertence ou nãoa um dado conjunto. Já um conjunto Fuzzy pode ser in-terpretado como a ponte que liga o conceito impreciso àsua modelagem numérica, atribuindo a cada indivíduo nouniverso um valor entre 0 e 1, que representa o grau depertinência deste indivíduo ao conjunto Fuzzy. A Lógica
Fuzzy, assim como a teoria dos conjuntos Fuzzy, busca in-troduzir mecanismos que tornem mais suave a transiçãoentre conceitos.Goldschmidt (2010) explica que um dos mecanismosque busca essa suavização é a função de pertinência µA :
x → [0, 1] que expressa o quanto um elemento “x” per-tence ao conjunto “A”. µA(x0) é o grau de pertinência doelemento x0 no conjunto A, indicando quanto o valor (x0)é compatível com o conceito representado pelo conjunto A.Quanto mais próximo µA(x0) for de 1, maior é a compatibi-lidade de (x0) com o conceito representado pelo conjunto A.Por outro lado, quanto menos compatível x0 for em relaçãoao conceito A, menor será µA(x0), sendo A um conjuntonebuloso.Uma variável linguística é uma variável cujos valoressão nomes de conjuntos fuzzy e é utilizada para representarde modo impreciso um conceito ou uma variável de umdado problema. Nesse sentido, Rezende (2003) explica quea forma de utilização das variáveis linguísticas dependebasicamente da definição das propriedades sintáticas esemânticas que vão reger o comportamento do sistemasde conhecimento fuzzy.A união de dois conjuntos fuzzy A e B é um conjunto
fuzzy A ∪ B. Assim como na Lógica Clássica, a operação deunião corresponde ao operador lógico de disjunção “OU”.Já a interseção de dois conjuntos fuzzy A e B é um conjunto
fuzzy A ∩ B, que corresponde ao operador lógico de con-junção “E”. O complemento de um conjunto fuzzy A douniverso de discurso U pode ser denotado por¬A, com umafunção de pertinência definida por µ¬A(xi) = 1 – µ(xi). Aoperação de complemento corresponde ao operador lógicode negação “Não”.Uma das formas de representação nebulosa do conheci-mento mais comum é a representação por meio de regrasde produção nebulosas, ou simplesmente, regras nebulo-sas. A estrutura geral de uma regra nebulosa é expressapor uma implicação do tipo:

SE <antecedente nebuloso> ENTÃO <consequente nebu-
loso>.

O antecedente nebuloso é formado por condições que,quando satisfeitas, determinam o processamento do con-sequente por um mecanismo de inferência. O consequenteé composto por um conjunto de ações que são geradas apartir do disparo da regra. Uma condição, assim como umaação, é um predicado que envolve uma variável linguísticae um conjunto nebuloso.Conforme Rezende (2003), a semântica da linguagem éa responsável por definir, para o mecanismo de inferência,

como são processados os antecedentes, quais são os indi-cadores de disparo das regras e quais são os operadoresutilizados sobre os conjuntos fuzzy existentes para execu-tar o processamento. Nesse caso, utilizam-se modelos deinferência fuzzy específicos de acordo com as propriedadessintáticas definidas. Entre os modelos mais conhecidos,Pires (2004), Maruo (2006), Ferreira (2008) destacam omodelo Linguístico ou de Mandani; o Interpolativo ou deTakagi-Sugeno-Kang e o de Tsukamoto.
A fuzzificação toma os valores das variáveis de entrada,faz um escalonamento para condicionar os valores a uni-versos de discurso normalizados e fuzzifica os valores,transformando números em conjuntos fuzzy, de modoque possam se tornar instâncias de variáveis linguísticas.O procedimento de inferência processa os dados fuzzy deentrada, junto com as regras, de modo a inferir as ações decontrole fuzzy, aplicando o operador de implicação fuzzy eas regras de inferência da lógica fuzzy. A interface de defuz-

zificação transforma as ações de controle fuzzy inferidasem ações de controle não-fuzzy, ou seja, representa umconjunto difuso com um número crisp. Conforme abordadoem Gomide et al. (1995), mesmo não havendo nenhumprocedimento sistemático para a escolha da estratégia de
defuzzificação, as mais comuns são o critério do máximo(MAX), a média dos máximos (MDM) e o método do cen-tro de área (CDA).

Conforme Ross (2004), a saída de um processo fuzzypode ser a união lógica de duas ou mais funções de perti-nência fuzzy definidas no universo de discurso da variávelde saída. Um processo geral de saída difusa pode envolvermuitas partes de saída (mais de duas), e a função de perti-nência que representa cada parte da saída pode ter formasdiferentes de triângulos e trapézios. A união dessas duasfunções de pertinência, ou seja,
C˜ = {C˜1 ∪ C˜2} (1)

que envolve o operador “max”, que graficamente é o deli-neamento externo de duas formas gráficas. Além disso, asfunções de pertinência podem nem sempre ser normais.Generalizando, podemos ter
C˜k = k⋃

i=1
C˜i = C˜. (2)

Para Takagi and Sugeno (1985), Ross (2004), o procedi-mento de defuzzificação conhecido como método do cen-troide, ou ainda “método do centro de área” ou “métododo centro de gravidade” é o mais prevalente e fisicamenteatraente de todos os métodos de defuzzificação e é dadopela expressão
Z∗ = {∫ µC˜(z) · z dz∫

µC˜(z) dz

} . (3)
Tal método determina o centro da área do conjunto fuzzy eretorna o valor crisp correspondente. O controlador lógicodifuso então usa a Eq. (3) para calcular o centro geométricodesta área, onde CoA é o centro da área, z é o valor davariável linguística e ∫ compreende o intervalo da variável
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linguística.Tal método, então, fornece um valor crisp com base nocentro de gravidade do conjunto fuzzy. A área total da dis-tribuição da função de pertinência usada para representara ação de controle combinada é dividida em várias subáreas.A área e o centro de gravidade ou centroide de cada subá-rea são calculados e, em seguida, a soma de todas essassubáreas é realizada para encontrar o valor defuzzificadopara um conjunto fuzzy discreto.
3 Metodologia Proposta
O método proposto procura reduzir a subjetividade nosvalores de probabilidade da análise quantitativa dos riscosdo projeto. Para isso, utiliza uma combinação de 4 dife-rentes técnicas: Avaliação de Probabilidade x Impactos;Opinião Especializada; Lógica Fuzzy e Coleta de dados- Entrevistas. Com isto, espera-se reduzir a imprecisãoinerente ao processo de quantificação, melhorando e refi-nando os valores de probabilidade de ocorrência dos riscosde projeto.No intuito de desenvolver uma metodologia que atendaao objetivo desta pesquisa, o método proposto toma comobase o processo de gerenciamento de riscos do PMI, maisespecificamente nas etapas da avaliação qualitativa e daavaliação quantitativa.Para as etapas Planejar o Gerenciamento dos Riscos,Identificar os Riscos, Planejar as Respostas aos Riscos,Implementar Respostas a Riscos e Monitorar os Riscossão seguidas as ferramentas e técnicas sugeridas no PM-BOK (2017). Para a etapa Realizar a Análise Qualitativa dosRiscos, este trabalho se apoia na sistemática desenvolvidaem Salah (2015), utilizando seus processos de fuzzifica-
ção e de conversão linguística. Já para a etapa Realizar aanálise quantitativa dos riscos, esta pesquisa propõe umnovo método que permite realizar a transição sistemáticado processo Realizar a Análise Qualitativa dos Riscos (suassaídas) para o processo Realizar a análise quantitativa dosriscos, ao mesmo tempo que procura reduzir a subjetivi-dade inerente à opinião especializada, o que vem de en-contro às lacunas dos métodos identificados na literaturaque, conforme Salah (2015), não consideram a incertezae a probabilidade de ocorrência associada à imprecisão decada item de risco, fornecendo perspectivas qualitativasou quantitativas sem fornecer um procedimento de corre-lação sistemático para permitir que os usuários mudem deavaliações qualitativas para quantitativas. Igualmente, agrande maioria dos trabalhos são baseados em simulaçãoe dependem da disponibilidade de dados históricos.
3.1 Método proposto
Após a etapa Realizar a análise qualitativa (referida, a par-tir daqui, apenas como Qualitativa), os riscos classificadoscomo relevantes para o projeto seguem para a etapa Reali-zar a análise quantitativa (referida, a partir daqui, apenascomo Quantitativa).Os itens importantes para a realização da quantitativaadvindos da qualitativa (Salah, 2015) são a descrição dorisco, seu valor defuzzificado, seu valor de Probabilidadequalitativa, sua classificação e as faixas de escala de pro-

Tabela 1: Escala de probabilidade dos riscos de processode FLNCS - Análise Qualitativa. Adaptado de Salah (2015)
FLNCS (P) Análise Qualitativa

Variável Linguística Escala Número FuzzyBaixo 0-4 0 0 3 4Médio 3-7 3 4 5 7Alto 5-9 5 7 7 9Muito Alto 7-10 7 9 10 10

babilidade que foram definidas no processo de FLNCS. Ainformação da escala é importante pois as variáveis lin-guísticas das probabilidades dos riscos são herdadas daqualitativa. Isto porém não implica que os limites para aquantitativa necessariamente sejam os mesmos, ou seja,a faixa de valores de cada variável linguística pode dife-rir daquela da qualitativa. Para isto, basta apenas que umnovo FLNCS seja construído.Na quantitativa, os riscos recebem os atributos que es-tão correlacionados com as suas probabilidades de ocor-rência. Novas escalas são, então, construídas para verificarqual a influência de cada atributo na ocorrência do riscoque está sendo analisado. Essas escalas precisam obedeceràs faixas advindas da escala de probabilidade, afinal, osatributos de um risco que possui uma probabilidade alta deocorrência devem estar delimitados dentro de uma escalacompatível com a escala de probabilidade já pré-definida,como por exemplo em:
SE um risco A possui probabilidade ALTA denotada no

FLNCSqualitativa pelos números fuzzy (5, 7, 7, 9), ENTÃO a escalados atributos relacionados a este risco deve variar dentro dafaixa de (5 - 9).
Essa premissa é válida para todos os atributos em todasas escalas de probabilidade. Logo, é possível construir asescalas de atributos que são utilizadas para classificar osatributos relacionado a cada risco.Para exemplificar, considere 3 variáveis linguísticaspara a construção de uma escala de atributos, denomina-das: 1 - Pouco relevante; 2 - Relevante; 3 - Muito relevante.Um atributo que não possui relevância não deve constarcomo um atributo correlacionado a um risco.Considere agora uma escala qualitativa de probabilidadede ocorrência do risco que possui 4 variáveis linguísticas:1 - Baixo; 2 - Médio; 3 - Alto; 4 - Muito Alto, com seusrespectivos intervalos numa escala que varia de 0 - 10,seguido de seus números fuzzy, conforme apresentado naTabela 1.Cada variável de probabilidade possuirá 3 atributos cor-relacionados a ela, de forma que teremos o total de 12 fun-ções de pertinência fuzzy para classificar os atributos. Osconjuntos fuzzy formados pela definição destas funçõespodem ser vistos nas Figs. 1 e 2 onde µ denota o grau depertinência da função e Z denota o intervalo da escala deprobabilidade. É interessante que o centro de gravidade davariável linguística “Pouco relevante” se aproxime maisdo menor número do intervalo de sua escala, por isso é es-colhida uma função do tipo Trapezoidal, pois seu centro deárea tenderá mais à esquerda. No caso da variável linguís-tica “Relevante”, é interessante que seu centro de área sejaum ponto central, por isso foi escolhida uma função do tipotriangular. O mesmo raciocínio se aplica à variável “Muito
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Figura 1: Conjuntos Fuzzy para os atributos dos riscos deprobabilidade Baixa e Média respectivamente.

Figura 2: Conjuntos Fuzzy para os atributos dos riscos deprobabilidade Alta e Muito Alta respectivamente

relevante”, que terá seu centro de área tendendo mais àdireita. Tal modus operandi se aplica também à escolha detodas as outras funções.Para a escala de riscos “Baixa”, onde a faixa varia de (0- 4) ( Tabela 1), as funções para os atributos são:
• Pouco Relevante: (0, 0, 1, 2)• Relevante: (1, 2, 2, 3)• Muito Relevante: (2, 3, 4, 4)

As demais escalas podem ser definidas, similarmente.É importante ressaltar que os riscos que passam para aanálise quantitativa são aqueles que recebem ao final doprocesso de análise qualitativa uma graduação consideradarelevante para o projeto(Ex.: Crítico; Alto; Médio).Logo, um risco pode seguir para a análise quantitativacom classificação Crítico, mas pode ter tido uma classifica-ção de probabilidade Baixa. Isso ocorre pois, mesmo tendouma baixa probabilidade de ocorrência, seu impacto podeser muito alto, o que pesa mais em sua classificação final.A classificação final é o resultado do produto entre duasvariáveis: Probabilidade (P)× Impacto (I). Para a análisequantitativa, entretanto, utilizamos apenas a variável deprobabilidade (P) advinda da qualitativa. O impacto, nesta

etapa, é estimado em valores monetários e resultará novalor estimado do risco conhecido também como Expected
Monetary Value, ou simplesmente, EMV.Os atributos devem ser extraídos através de uma con-sulta ao especialista por meio de entrevista, com o seguintequestionamento:
Quais foram os atributos que o levaram a classificar o risco(Rn) com uma probabilidade P de ocorrência?

onde P denota a probabilidade linguística informada peloespecialista na qualitativa (Ex.: Baixa, Média ou Alta).Após os atributos terem sido elencados, um segundoquestionamento deve ser feito ao especialista:
Utilizando uma avaliação qualitativa, quanto você consideraque este atributo é relevante para que a ocorrência deste riscoseja P? Pouco relevante, Relevante ou Muito relevante?

Dessa forma, após as “n” iterações, todos os riscos terãoseus atributos e respectivos pesos correlacionados.Até aqui, são identificados todos os atributos que corro-boram para que os riscos se tornem importantes e impac-tantes para o projeto. Porém, ainda é necessário descobrirqual a probabilidade de ocorrência deste riscos em funçãodos atributos e de seus graus de relevância. Esta saída,que será a probabilidade do risco, em valores percentuais,será então multiplicada pelo valor do impacto do risco, deforma a determinar-se o EMV de cada risco. Para que issoseja possível, é preciso defuzzificar os números fuzzy decada atributo (saídas do FLNCS dos atributos). Isso podeser feito pelo método de defuzzificação de centro de área(CoA). Para isso, utilizamos inicialmente a expressão daEq. (4), que tem por objetivo encontrar as equações dasretas de cada função.{
µ – µ1
z – z1

} = {µ2 – µ1
z2 – z1

} (4)
O intuito aqui é possibilitar o cálculo do centro de áreade cada figura (ou seja, de cada função de pertinência)constante no conjuntos fuzzy dos atributos apresentadosna Figs. 1 e 2.Diferentemente do método exposto na Seção 2.4, quefaz a união entre todas as funções (Eqs. (1) e (2)) e, em se-guida, calcula o centro de área da figura resultante (Eq. (3)),aqui é sugerida uma adequação para o método proposto.Visto que um único risco pode receber vários atributoscorrelacionados a ele, e que cada um desses atributos traráconsigo um grau de relevância, é possível que mais de umatributo receba o mesmo grau de relevância, ou seja, épossível que haja repetições nas classificações dos atribu-tos. Para considerar essas repetições, é então proposto quecada função tenha seu CoA calculado isoladamente. Apóstodos os CoA’s terem sido devidamente relacionados a cadaatributo, uma média ponderada é aplicada para encontraro valor da probabilidade resultante do risco.Assim, se tomarmos como exemplo os conjuntos dosatributos dos riscos de probabilidade Alta (Fig. 2), deve-mos calcular os CoA’s para cada uma das 3 funções: Poucorelevante (Trapezoidal), Relevante (Triangular) e Muitorelevante (Trapezoidal). O desenvolvimento matemáticode defuzzificação através da substituição dos valores de µ e

Z na Eq. (4) para a função de pertinência “Muito relevante”
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é:
⇒ Para o 1º segmento de reta da função trapezoidal.{

µ – 0
z – 7

} = { 1 – 08 – 7
}
⇒
{
µ – 0
z – 7

} = { 11
}

{
µ

z – 7
} = 1⇒ µ = z – 7 (5)

⇒ Já para o 2º segmento de reta da função trapezoidal.{
µ – 1
z – 8

} = { 1 – 19 – 8
}
⇒
{
µ – 1
z – 8

} = {01
}

{
µ – 1 = 0 ∗ (z – 8)}⇒ µ = 1 (6)

O 3º segmento de reta (CD) não é uma função, por issonão é calculado. f não é função se existir um elemento de
A do qual partam duas ou mais flechas. Neste caso, x podepossuir diversos valores de y relacionados a ele, logo nãoconfigurando uma função.Com os valores de µ conhecidos, podemos calcular ovalor de Z a partir da Eq. (7).

Z∗ = {∫ µz ∗ Z dz∫
µz dz

} (7)

Z∗ =

∫ 87 (z – 7)Z dz + ∫ 98 Z dz∫ 87 (z – 7)dz + ∫ 98 dz


e resolvendo, temos que:
Z∗ = {8, 2}

Sendo assim, o resultado obtido com a defuzzificação da va-riável “Muito relevante” no conjunto dos riscos de probabilidade
Alta é de 8, 2. O mesmo procedimento aplicado às funções dasvariáveis “Relevante” e “Pouco relevante"gera os resultados de7, 0 e 5, 8, respectivamente. Conforme exposto anteriormente,como mais de um atributo pode estar relacionado à mesma fun-ção, ou seja dois ou mais atributos podem ter atribuídos a si ograu “Relevante”, por exemplo, ao final, é realizada a médiaponderada para cada CoA relacionado a cada atributo de cadarisco, obedecendo à Eq. (8).

a=1
Prn

=
(a=1∑

n
(Z∗

a)
)
∗

1
n ∗

110 (8)
onde:
Pr: Probabilidade de ocorrência do risco em decimal, ou seja,
P 0 < x < 1;;
Z∗

a: Nº defuzzificado do atributo;
n: Número de atributos correlacionados ao risco;
Para o propósito da quantitativa, é interessante que a saídaseja um número decimal para que possa ser diretamente multi-plicado pelo valor do impacto. Por este motivo, a equação apre-sentada divide o valor final do CoA por 10. O resultado, ou seja,a saída desse processo, é o valor da probabilidade de ocorrênciado risco em função dos atributos que foram relacionados a ele,e não apenas a opinião especializada baseada numa escala pré-definida de gradação da probabilidade de ocorrência do risco.Podemos então deduzir as expressões das Eqs. (9) e (10), deforma a sintetizar a aplicação do método proposto:

a=1
Prn

=
[a=1∑

n

(∫
µza ∗ Za dz∫

µza dz

)]
∗

1
n ∗

110 (9)

Figura 3: Fluxograma do Processo de gerenciamento deriscos proposto na Seção 3.1

a=1
EMVrn

=
[a=1∑

n

(∫
µza ∗ Za dz∫

µza dz

)]
∗

1
n ∗

110 ∗ I($) (10)
onde:

Pr: Probabilidade de ocorrência do risco;
n: Número de atributos correlacionados ao risco r; e
I: Impacto do risco em valor monetário.
E, aplicando-se aos riscos do projeto, teremos os EMV’s paracada risco. A soma de todos os EMV’s dos riscos resultará noEMV total do projeto.Nos casos em que vários especialistas atuem na avaliaçãodos riscos de um mesmo projeto, é recomendável a aplicaçãodo Controle Estatístico de Processos (CEP) a fim de minimizarpossíveis distorções.

3.2 Modelagem
Para melhor compreensão do método e de suas interações, sãoapresentados aqui, em detalhes, os fluxogramas que exemplifi-cam o funcionamento de todo o processo, suas entradas e saídas.A Fig. 3 apresenta uma visão geral do método de gestão derisco apresentado na Seção 3.1, utilizando um diagrama com anotação BPMN1 (Business Process Model and Notation).Inicia-se o processo com a atividade Importar Lista de Ris-cos, que advém da etapa Identificação de riscos, mencionadana Seção 2.1. Esta lista é a entrada para o processo da análisequalitativa e por isso precisa estar categorizada em uma Estru-tura Analítica de Riscos (EAR). Caso a categoria escolhida parao risco não exista, esta deve ser cadastrada e atribuída a ele. Ofluxo segue em loop “n” vezes, até que o intervalo de [r1(...)rn

]
riscos tenha sido categorizado. A lógica descrita no algoritmoda Fig. 4 implementa a etapa Importar Lista de Riscos e todasas atividades contidas no sub-grupo do fluxograma da Fig. 3,incluindo a lógica utilizada para categorizar e cadastrar os riscosimportados.O fluxo segue para a tarefa Realizar Análise Qualitativa que,devido a sua complexidade, é apresentada no diagrama como

1http://www.bpmn.org/

http://www.bpmn.org/
http://www.bpmn.org/
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um sub-processo que segue a rotina proposta por Salah (2015).Uma vez que todos os riscos tenham sido qualificados, casoexistam riscos com uma gradação considerada não relevante,estes seguem para uma lista de observações. Caso contrário, seexistirem riscos classificados como relevantes, estes seguempara a próxima etapa do fluxo principal detalhado na Fig. 3,que é a Análise Quantitativa, cujo processo está detalhado nofluxograma da Fig. 5.O processo do fluxo da Fig. 5 inicia-se verificando se a escalade probabilidade que será utilizada na análise quantitativa será amesma da qualitativa. Se for o caso, basta que sejam importadasas faixas da escala de probabilidade pré-definidas no esquemade FLNCS de probabilidade qualitativa. Caso contrário, será ne-cessário gerar um novo esquema de FLNCS com novas variáveislinguísticas e novas faixas de probabilidade. O processo para ge-rar esta nova escala é o mesmo utilizado na Análise Qualitativae segue o mesmo modus operandi proposto por Salah (2015) noprocesso de FLNCS. Seguindo o fluxo, é necessário agora definiras escalas para analisar os atributos dos riscos. Caso as esca-las não estejam pré-definidas (o que será sempre o caso na 1ªiteração), o fluxo segue pela atividade Definir escalas dos atri-butos que, devido a sua complexidade, é apresentada como umsub-processo. As atividades deste sub-processo seguem o ex-posto na Seção 3.1 no que tange a definição dos conjuntos fuzzypara os atributos. Desta forma, ele verifica se existem variáveislinguísticas pré-definidas. Em caso negativo, as variáveis sãodefinidas, bem como seus limites superiores e inferiores. Já emcaso positivo, os conjuntos fuzzy são definidos para cada umadas variáveis, bem como seus respectivos números fuzzy.Prosseguindo na análise da do fluxograma da Fig. 5, caso asescalas já estejam definidas, o fluxo segue para uma nova verifi-cação, sendo que, se as funções de pertinência dos atributos nãoestiverem pré-definidas, o fluxo segue para a atividade Definirfunções de pertinência dos atributos. Caso contrário, como nasequência da atividade anterior, o fluxo se encaminha para aatividade defuzzificar os conjuntos fuzzy dos atributos, ondeum script se encarrega de apresentar os resultados, em núme-ros crisp, desses conjuntos. Em seguida, outro script importada etapa de análise qualitativa os “n” riscos classificados comorelevantes, bem como suas variáveis de probabilidade e grau.A partir desta etapa, o especialista deve atribuir um % deprobabilidade de ocorrência do risco analisado com base em suaexperiência. Na sequência, ele deve atribuir também, ao risco“R1”, os atributos inerentes a ele, que de alguma forma colabo-ram para esta probabilidade, obedecendo o seguinte critério:
R1→ [

a1(...)an
]; a≥ 2;

onde:
• R1 corresponde ao risco nº 1;• [a1(...)an] correspondem aos atributos que variam de 1 a n;

EntradaBase de Riscos (R)Base de Categorias (EAR)Sa í daRiscos Categorizados (RC)
1 ParaCada{ri ∈ R} {2 Se { ! consultarEAR (ri , EAR) } {3 RC ← RC + categorizarRisco {(ri ) , R}4 }5 }6 Retorna{RC}

Figura 4: Código para categorizar lista de riscos

para todo o intervalo de [r1(...)rn
].Na sequência, um script associa ao atributo a mesma cate-goria do risco ao qual ele pertence, de forma que a EstruturaAnalítica de atributos (EAA) seja construída obedecendo as mes-mas categorizações dos riscos. Seguindo o fluxo, o especialistadeve atribuir o grau de relevância para cada atributo, obede-cendo as variáveis linguísticas pré-definidas para gradação dosatributos, até que o intervalo de [a1(...)an

] para todo o intervalode [r1(...)rn
] tenha sido concluído.Continuando, um script calcula o nº fuzzy para cada atributode cada risco, e em seguida, com base nesses valores, calcula aprobabilidade em % para cada risco em função dos pesos dosatributos. Além disso, o script entrega também a variação entreas probabilidades: (1) estimada com base na experiência e (2)calculada com base nos pesos dos atributos.Já seguindo para a finalização do fluxo da Fig. 5, devem seratribuídos valores monetários de impacto para cada risco dointervalo [r1(...)rn

]. Após esta atividade, um script entrega ovalor estimado (VE) de cada risco, tomando como base parao cálculo, a probabilidade resultante após o levantamento dosatributos.O algoritmo da Fig. 6 implementa parte da etapa de Realizara Análise Quantitativa do fluxograma da Fig. 3. Mais especifi-camente, este algoritmo implementa todas as etapas desde oinício do fluxo até a atividade de Calcular a probabilidade dorisco em função dos atributos.O trecho final do fluxograma da Fig. 5 é implementado peloalgoritmo da Fig. 7, que recebe como entrada a saída do algo-ritmo da Fig. 6 e finaliza o processo. A saída deste algoritmo éformada pelo conjunto de riscos e seus valores esperados mone-tários calculados (conforme Eq. (10) da Seção 3.1).
3.3 Implementação
Para implementação do método optou-se pela utilização do Vi-
sual Basic for Applications (VBA) dentro do ambiente de software“Microsoft Excel”. Tal escolha foi realizada, principalmente, de-vido à facilidade de aplicação junto aos especialistas selecionadospara participação no estudo de caso. Para tal, foi elaborada umaaplicação denominada “FLORIM”, acrônimo para Fuzzy LOgic
RIsk Management. O código completo da aplicação encontra-sedisponível no GitHub2.
4 Aplicação em um Estudo de Caso
O projeto escolhido para aplicação do estudo de caso foi a cons-trução de um edifício residencial unifamiliar de padrão alto, lo-calizado no bairro da Lagoa, na cidade do Rio de Janeiro. As reaisidentidades do financiador, da empresa construtora e do projetoforam suprimidas a fim de preservar o sigilo das mesmas e dasinformações aqui tratadas. Todos os dados aqui apresentadossão reais e foram elaborados pela equipe que atuou na fase deplanejamento do projeto.Para colaborar com este estudo, foram convidados 5 especia-listas atuantes na área da construção civil, tendo-se a preocupa-ção em convergir os especialistas convidados para uma amostracontrolada, a fim de potencializar as informações qualificadas.Os mesmos receberam a formalização do convite via e-mail, e aaceitação se deu através de termo de concordância disponívelno formulário3 aplicado. O perfil dos especialistas participan-

2https://github.com/vsofiste/Florim3Material suplementar disponível em docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSe7j9rn962P_u4tQkAkxcpwBAIwGtcJn57fRkmurmNMwvicRg/viewanalytics

https://github.com/vsofiste/Florim
https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSe7j9rn962P_u4tQkAkxcpwBAIwGtcJn57fRkmurmNMwvicRg/viewanalytics
https://github.com/vsofiste/Florim
https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSe7j9rn962P_u4tQkAkxcpwBAIwGtcJn57fRkmurmNMwvicRg/viewanalytics
https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSe7j9rn962P_u4tQkAkxcpwBAIwGtcJn57fRkmurmNMwvicRg/viewanalytics
https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSe7j9rn962P_u4tQkAkxcpwBAIwGtcJn57fRkmurmNMwvicRg/viewanalytics
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Figura 5: Fluxograma da Análise quantitativa do Processo de gerenciamento de riscos, proposto na Seção 3.1

EntradaBase de Riscos Relevantes (RR)Escala FLNCS de Probabilidade (FLNCSpquant )Escala de Atributos (EscalaAtributos)Funcoes de Pertin ência de Atributos (FuncoesPertinencia)Vari á vel Lingu í s t i c a (probLinguistica)Sa í daRisco com Probabilidade Calculada (RP)
1 Se { ! existeEscalaFlncsProbabilidade (FLNCSpquant ) } {2 FLNCSpquant ← gerarEsquemaFLNCSpquant ()3 }4 Se { ! existeEscalaAtributos (EscalaAtributos) } {5 EscalaAtributos ← gerarEscalaAtriutos ()6 }7 Se { ! existeFuncoesPertinenciaAtributos (FuncoesPertinencia) } {8 funcoesPertinencia ← definirFuncoesPertinencia ()9 }10 ParaCada{fpi ∈ FuncoesPertinencia} {11 fuzzy4n ← fuzzyQuatron + calcularFuzzyQuatroN (fpi ) ;12 FuncoesPertinencia[defuzyzi] = defuzzificarFuncoesPertinencia (fpi )13 }14 ParaCada{rri ∈ RR} {15 rri(prob) = especialistaEstimaProbNumerica (FLNCSpquant ) ;16 Se { qtdAtributos (rri ) < 2} {17 Se { especial istaPossuiAtributos (rri ) } {18 RR ← especialistaInformaAtributos (rri )19 }20 } Senão Se { qtdAtributos (rri ) == 2} {21 \Se {\ especialistaDesejaInformarAtributos (rri ) } {22 RR ← especialistaInformaAtributo (rri )23 }24 }25 ParaCada{aj ∈ rri } {26 aj = especial istaAtribuiRelevancia (EscalaAtributos)27 RR[numFuzzyj] = calcularNoFuzzyAtributo (rri , aj ,

↪→ FuncoesPertinencia[defuzzyi])28 defuzziJ ← defuzziJ + defuzzificarAtributo (aj , RR[numFuzzyj]
↪→ , probLinguistica)29 }30 probResultante = calcularMedia (defuzziJ , j) ;31 RP ← RP + calcularProbResultante (RR , probResultante)32 }33 Retorna{RP}

Figura 6: Código para realizar a análise quantitativa dosriscos

tes foi mapeado e pode ser verificado no mesmo formulário. Aconsulta aos especialistas foi dividida em duas etapas. Na pri-meira etapa, o especialista realiza a análise qualitativa dos riscospreviamente identificados. Já na segunda etapa, é realizada aanálise quantitativa da probabilidade destes riscos. Por se tratarde um projeto já executado, os riscos identificados serviram deentrada para este trabalho, tendo sido trazidos da documenta-ção do projeto, resultantes de seções de brainstorming realizadaspela equipe de projeto. A identificação consiste em uma listade 29 riscos, identificados de acordo com a seguinte estrutura:
causa→ evento→ consequência.A Norma ISO:31000 (2018) explica que uma fonte de risco éum elemento que tem potencial para dar origem ao risco. Nestaestrutura, a causa está ligada à fonte do risco, o evento estáligado ao fato e o efeito está ligado à consequência. Oportuni-dades, ameaças e perigos estão relacionados às causas e o riscoestá relacionado à ocorrência (incerta) do evento.Sendo assim, na primeira etapa, os especialistas receberamo formulário para realizar a análise qualitativa. Sua participaçãoconsistia em informar, com base em variáveis linguísticas pré-definidas, a probabilidade e o impacto para cada risco do projeto.Com base nos dados coletados, os mesmos foram transpos-tos para o modelo proposto por Salah (2015) para realização daanálise qualitativa (mencionado na Seção 3), com a opinião decada especialista. Cada especialista representa uma iteração do

EntradaRisco com Probabilidade Calculada (RP)Valor do Impacto do Risco (VR)Sa í daRiscos Valorados (RV )
1 ParaCada{rpi ∈ RP}{2 vi = valorImpacto (rpi )3 rvi = vi * rpi4 RV ← RV + rvi5 }6 Retorna{RV }

Figura 7: Código para calcular os valores monetários dosriscos

https://forms.gle/FK3qBHAiojp7MTfP7
https://forms.gle/FK3qBHAiojp7MTfP7
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Tabela 2: Escala de probabilidade e impacto advindos doprocesso de FLNCS para Análise Qualitativa. Adaptado deSalah (2015)
Variável linguística para a probabilidadedo risco na análise qualitativa Conjunto Fuzzy
Muito Baixo 0 0 1 3Baixo 1 3 3 5Médio 3 5 6 8Alto 6 8 8 10Muito Alto 8 9 10 10

modelo. Os conjuntos fuzzy que representam as variáveis lin-guísticas de probabilidade e de impacto adotados neste trabalhosão os mesmos sugerido no Anexo A do trabalho de Salah (2015)e podem ser vistos na Tabela 2.Uma das principais funções da análise qualitativa é ordenaros riscos pelo seu grau de importância, permitindo priorizar ape-nas aqueles que são mais relevantes. Sendo assim, migram paraa Etapa 2 (Análise quantitativa) apenas os riscos com gradação≥“Médio”. Na etapa 2, são convertidas as variáveis linguísticas deprobabilidade da qualitativa em um % numérico de duas formas.Primeiramente, pelo questionamento direto ao especialista, e,em seguida, pelo cálculo da probabilidade resultante dos pesosatribuídos para cada atributo de cada risco informado pelo es-pecialista, conforme detalhado na Seção 3.1. Assim, é possívelextrair os percentuais de probabilidade de cada risco, os atribu-tos inerentes à eles bem como seus pesos, correlacionando-ossempre com a probabilidade apontada pelo especialista.
4.1 Primeira Iteração do modelo - Resultados doEspecialista 1
Os resultados da coleta de dados das Etapas 1 e 2 feita junto aoEspecialista 1 são apresentadas na sequência desta seção. Nesta1a iteração, dos 29 riscos analisados na qualitativa, 76% segui-ram para a etapa 2 pois tiveram o grau do risco classificado ≥”Médio“. A descrição de cada risco é apresentada na Tabela 3.A análise quantitativa (etapa 2) considerou como relevantesos riscos graduados na etapa 1 como≥ ”Médio“. Assim, foramconvertidas as variáveis qualitativas da probabilidade em um% numérico pela opinião do especialista (Coluna 4 da Tabela 4).Para isto, o especialista utilizou como referência a seguinte es-cala pré determinada:
• Muito Baixo: 0-20• Baixo: 10-40• Médio: 30-70• Alto: 60-80• Muito Alto: 80-100

Para a construção dos conjuntos fuzzy desta escala, foi utilizadoo processo de FLNCS proposto por Salah (2015). Além da pro-babilidade pela opinião do especialista, a Tabela 4 traz tambémo cálculo da probabilidade resultante dos pesos atribuídos paracada atributo em cada risco (Coluna 11 da Tabela 4).A Tabela 4 apresenta um estrato dos resultados obtidos com aaplicação do método para o especialista 1. Os resultados comple-tos dos resultados da quantitativa para este e os demais podemser vistos no repositório do projeto4. Considerando os dadoscompletos de probabilidades da Tabela 4, é possível verificarque em 95% dos riscos, a probabilidade coletada pela opinião
4Material suplementar disponível em github.com/vsofiste/Florim/blob/main/Tabelas_Quantitativa_Especialistas_2.pdf

Tabela 3: Lista de identificação dos riscos do projeto
ID Descrição do Risco
1 Paralisação nos trabalhos.2 Queda de nível por falta de EPC e de sinalização.3 Aumento na tarifa de energia elétrica.4 Aumento na tarifa de água potável.5 Choques elétricos, quedas de nível, ferimentos diver-sos.6 Queda de nível por falta de EPC e de sinalização.7 Falta de definição de escopo.8 Trabalhador conectado ao próprio andaime.9 Queda do material depositado no andaime.10 Choque elétrico.11 Paralisação nos trabalhos.12 Atraso na entrega de materiais.13 Multa ambiental.14 Multa trabalhista.15 Retrabalho em decorrência de produtos não confor-mes.16 Desvios nos indicadores de desempenho custo, prazo,qualidade.17 Paralisação nos trabalhos.18 Paralisação nos trabalhos.19 Execução errada por falha de projeto.20 Baixa produtividade da mão de obra.21 Redução no efetivo diário.22 Dificuldade de acesso à obra pelos colaboradores23 Embargos na obra promovido pela vizinhança24 Embargos na obra promovido pela vizinhança25 Atraso na entrega de materiais.26 Erros/dificuldade durante a execução27 Interrupção nos serviços de escavação28 Aumento no custo orçado devido a serviços não pre-vistos (Desmonte de rocha)29 Atraso na chegada dos colaboradores no local de tra-balho

do especialista e aquela apurada pelo cálculo dos pesos dos atri-butos varia de 0% a 12%, sendo que a variação média é de 7%.Tais variações nos percentuais de probabilidade podem ocasio-nar impactos significativos na viabilidade do projeto em umaorganização. Para verificar esses desvios, é necessário estimaro impacto financeiro de cada risco, ou seja, o custo adicional aoprojeto, caso ele ocorra. Os valores do impacto que servem deentrada para este trabalho foram trazidos da documentação doprojeto. Com isto, é possível calcular os VEs de cada risco cons-tante na Etapa 2. A Tabela 5 apresenta os VEs, para cada risco,calculados em duas situações: (1) utilizando a probabilidade daopinião do especialista (Coluna 2) e (2) utilizando a probabili-dade resultante do cálculo dos atributos (coluna 4). Além disso,apresenta também a variação ($) (em módulo) entre os valoresesperados dos riscos que, para este caso, é R$ 291.839,02.
O mesmo processo demonstrado nesta seção é, em seguida,aplicado para a opinião de mais 4 especialistas. Sendo assim, épossível comparar e analisar os resultados dos dados dos 5 expe-rimentos. São, então, utilizadas técnicas de estatística descritivapara tratar e processar os dados dos experimentos e permitirque as análises sejam realizadas com maior precisão. As vari-ações entre as probabilidades pela opinião do especialista e acalculada utilizando os pesos dos atributos são comparadasentre os especialistas e podem ser vistas no gráfico da Fig. 8.
O gráfico na Fig. 8 mostra que a variação média encontradaentre as probabilidades dos especialistas é de 11,85% (em va-lores absolutos). Isso significa que, em média, a probabilidade

https://github.com/vsofiste/Florim/blob/main/Tabelas_Quantitativa_Especialistas_2.pdf
https://github.com/vsofiste/Florim/blob/main/Tabelas_Quantitativa_Especialistas_2.pdf
https://github.com/vsofiste/Florim/blob/main/Tabelas_Quantitativa_Especialistas_2.pdf
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Tabela 4: Resultados da Análise Quantitativa do Especialista
IDR IDA Atributo ProbR

(%)(Est.)
Prob

R(Qual) Peso Atrib
Valor
R(Qual)

Grau
R(Qual) No

Fuzzy(A) Valor
R(A)

ProbA
(%)(Calc)

Var(%)
(4)–(11)(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10) (11) (12)

3 1 Alterações climáticas(devido a variação dasbandeiras tarifárias) 80 Alto MuitoRelevante 0,27 Médio (8;9;10;10) 92,22 86 6

2 Gestão ineficientes dasconcessionárias e dogoverno Relevante Médio (7;8;8;9) 80,00

6 1
Priorização dos servi-ços ligados a produçãoem detrimento da se-gurança

40 Médio Relevante 0,47 Alto (4;5;5;6) 50,00 42 2

2 Falta de cultura de se-gurança PoucoRelevante Alto (3;3;4;5) 37,78
3 Falta de conhecimentodos gestores sobre nor-mas de segurança

PoucoRelevante Alto (3;3;4;5) 37,78

Figura 8: Estatística das variações de probabilidade entreos especialistas
informada pelo especialista com base na sua experiência difereem 11,85% daquela encontrada quando se calcula o valor atravésda extração dos atributos. O desvio padrão encontrado é de σ=14,70%. Analisando-se tais estatísticas, o desvio padrão pareceser alto, o que pode ser um indicativo de que existe algum pro-blema nas estimativas. Para investigar se este possível problemaestá no estimador (ou seja, no especialista), são analisadas asmédias e os desvios-padrão das amostras de cada um deles.

As médias encontradas na análise dos especialistas 1, 2, 3, 4e 5 foram, respectivamente, 7,23; 9,59; 12,21; 6,95 e 18,54. Já osdesvios-padrão foram, respectivamente, 3,37; 6,75; 5,21; 4,60e 10,90. As variações entre as probabilidades são, em ordemdecrescente, 6,68%, 4,90%, 4,63%, 2,27% e 0,35%, sendo amaior delas a do especialista 5, pois é a que está mais distanteda média. O mesmo ocorre com o desvio padrão do especialista5, que é o maior entre os demais, com um valor de 10,90%. Issoé um indicativo de que seus dados estão mais dispersos, ou seja,que existe uma diferença maior entre a probabilidade que eleestima e a que é calculada através dos atributos, se comparadaaos demais.
Aparentemente, algumas amostras deste especialista podemestar inconsistentes. Isto pode ocorrer por várias causas, comopor exemplo, pouca experiência ou pouco conhecimento do es-

timador em assunto particular analisado. O que se percebe pelaanálise do desvio padrão é que provavelmente este estimadorestá fora do contexto normal em relação aos demais. Uma natu-ralidade no processo demonstra a uniformidade da experiênciados estimadores. Porém, isto não significa que a amostra doespecialista 5 deva ser descartada. O que precisa ser removidoda amostra são apenas os pontos que possuírem uma grandedispersão, preservando os demais. Para implementar isto, é apli-cada então a técnica de controle estatístico de processo (CEP). Ográfico de controle é o tipo mais simples de procedimento deCEP. Os gráficos de controle de Shewart x̄ (gráfico da média) e
R (gráfico da amplitude) são utilizados conjuntamente nessemonitoramento. O gráfico x̄ tem o objetivo de controlar a médiado processo enquanto o gráficoR é utilizado para controlar avariabilidade do processo.

Para realizar esta análise, todas as variações entre as proba-bilidades de todos os especialistas são tratados conjuntamente,ou seja, utilizando os gráficos de controle de Shewhart para me-didas individuais.
Isto nos deu uma amostra n= 1 de tamanho N= 122, ou seja,122 pontos.
Sendo assim, foram elaborados os gráficos x̄ eR das varia-ções entre as probabilidades dos especialistas, ou seja, os gráfi-cos de Controle Estatístico do Processo, conforme Figs. 9 e 10.

Figura 9: GráficoR das amplitudes do processo
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Tabela 5: Resultados dos VE’s dos riscos do Especialista 1
NºRisco Prob.(%)esti-mada

Prob.Risco(Qualit.)
Prob. (%)(Resul-tante dosatributos)

Variaçãoentre %probabili-dade
Impacto(I) (R$)

VE Risco (R$)pela prob.Estimada p/especialista(2)x(6)

VE Risco (R$)pelosatributoselencados p/especialista(4)x(6)

Variação (R$)entre VE’s|(7) – (8)|
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9)
2 50 Médio 61 11 448.166,40 224.083,20 273.381,50 49.298,303 80 Alto 86 6 75194,41 60.155,53 64.667,19 4.511,664 80 Alto 92 12 18906,4 15.125,12 17.393,89 2.268,775 60 Médio 50 10 448166,4 268.899,84 224.083,20 44.816,646 40 Médio 42 2 448166,4 179.266,56 188.229,89 8.963,337 85 Alto 89 9 693104,74 589.139,03 616.863,22 27.724,198 70 Médio 61 9 448166,4 313.716,48 273.381,50 40.334,989 80 Alto 84 4 676051,2 540.840,96 567.883,01 27.042,0510 70 Médio 61 9 448166,4 313.716,48 273.381,50 40.334,9811 80 Alto 86 6 240085,23 192.068,18 206.473,30 14.405,1113 80 Muito Alto 92 12 15211,03 12.168,82 13.994,15 1.825,3215 90 Alto 92 12 51966,49 46.769,84 47.809,17 1.039,3316 90 Alto 88 8 28581,58 25.723,42 25.151,79 571,6319 60 Médio 57 3 28581,58 17.148,95 16.291,50 857,4520 70 Médio 65 5 28581,58 20.007,11 18.578,03 1.429,0822 50 Médio 50 0 240085,23 120.042,62 120.042,62 023 65 Médio 72 7 114326,3 74.312,10 82.314,94 8.002,8424 65 Médio 72 7 114326,3 74.312,10 82.314,94 8.002,8425 90 Alto 88 8 436518,6 392.866,74 384.136,37 8.730,3726 90 Alto 92 12 28581,58 25.723,42 26.295,05 571,6327 70 Médio 72 2 28581,58 20.007,11 20.578,74 571,6328 70 Médio 72 2 26844,42 18.791,09 19.327,98 536,89

Analisando o gráficoR (Fig. 9), observa-se que o LSC e o LICcalculados foram, respectivamente, 20,56 e 0. Isso significa queao calcular a amplitude entre os 122 pontos analisados e plotá-lasgraficamente, os pontos que se mantiverem dentro dos limitessão considerados aceitáveis, enquanto os que permaneceremfora desses limites devem ser rejeitados.
Nesta análise, 7 pontos ficaram acima do LSC. São os pon-tos com amplitudes de valores 22, 27, 25, 26, 36, 25 e 22. Aoidentificar tais pontos, verifica-se que 6 pertence ao especia-lista 5, o que confirma inconsistências em seus dados, conformeverificado pelo cálculo do desvio padrão (σ=10,90%).

Figura 10: Gráfico x̄ das médias do processo
Analisando o gráfico da Fig. 10, vemos que o LSC e o LIC calcu-lados foram, respectivamente, 20,33 e -7,16. De forma análoga àanálise do gráfico das amplitudes, os pontos que se mantiverem

dentro dos limites são considerados aceitáveis, enquanto os quepermanecerem fora desses limites devem ser rejeitados. Nestaanálise, 6 pontos ficaram acima do LSC, os pontos de valores 31,32, 36, 42, 42, e 28. Ao identificar tais pontos, verifica-se quetodos pertenciam ao especialista 5, novamente confirmando in-consistências em seus dados. Ao total, 13 pontos são eliminados,sendo 12 do especialista 5 e 1 do especialista 3. Da amostra depontos do especialista 5, são mantidos 15 pontos.Com a aplicação do CEP, a nova média do processo, antescalculada em 11,85%, passa a ser de 9,58%, o que mostra que,em média, a probabilidade informada pelo especialista com basena sua experiência difere em 9,58% daquela encontrada quandose calcula o valor através da extração dos atributos.Isso indica uma redução de 2,27% após a aplicação do CEP.

5 Conclusão
O PMBOK (2017) defende que o único método confiável paraavaliar o risco geral do projeto é através da análise quantitativa.Mesmo assim, Hugo et al. (2018) verifica que o uso de ferramen-tas de análise quantitativa de riscos é baixa se comparada ao usogeral da ferramenta de gerenciamento de projetos. A dificuldadeem quantificar riscos aumenta quando o projeto ocorre numcenário onde não existe a disponibilidade de dados históricos, oque acentua ainda mais a complexidade considerando a naturezasingular de cada projeto. Nesse ambiente, a consulta ao espe-cialista é, então, indispensável para realizar esta tarefa. ParaKerzner (2021), o risco possui dois principais componentes: aprobabilidade e o impacto e é nesta etapa que os especialistasatuam para mensuração das probabilidades de ocorrência dosriscos e de seus impactos. O SRMPPP (PMI, 2019) esclarece quea forma mais comum de especificar a probabilidade de ocorrên-
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cia é atribuir níveis de probabilidade a intervalos pré-definidos,gerando uma escala. Já Conrow (2003) levanta que existe subje-tividade na geração das escalas (conhecidas como escalas de pro-babilidades estimadas) e também uma incerteza considerávelentre os analistas com relação à probabilidade correspondente aum determinado risco numa escala, apresentando que as varia-ções entre as opiniões dos especialistas chegam, normalmente,a valores maiores ou iguais a 0,70.Para atuar na redução de subjetividade, este trabalho pro-põe um método de mensuração da probabilidade de ocorrênciado risco pelo levantamento de seus atributos e graus de rele-vância e não puramente pelo risco. Ao mesmo tempo, se apoiano processo de FLNCS para geração das escalas de probabili-dade que por contar com a participação de vários especialistas e,com atuação da lógica fuzzy, torna a escala menos subjetiva doque a simples atribuição de níveis de probabilidade a intervalospré-definidos.A viabilidade do método pela aplicação FLORIM foi verificadaapós as 5 iterações do processo de análise qualitativa e quanti-tativa de riscos com a participação de 5 especialistas na área deatuação do projeto escolhido. Após a coleta de dados, teve-seconhecimento dos valores de probabilidade pela estimação di-reta do especialista com base em sua experiência e, um segundovalor de probabilidade, este calculado, que só foi conhecido apóso mesmo especialista ter elencado os atributos que consideravaimportante para a ocorrência do risco e seus graus de relevân-cia. Com estes valores, foi possível comparar a variação entreambas as probabilidades. Em todas as iterações, a variação ocor-reu, e, analisando a amostra de dados coletados entre todos osespecialistas (ou seja, as 5 iterações do FLORIM) foi possível con-cluir que a variação média encontrada entre as probabilidadesfoi de 11,85%, ou seja, em média as opiniões dos especialistasdiferiram em 11,85% daquela encontrada quando se calculouos valores através da extração dos atributos. Com a aplicaçãodo CEP, foi possível refinar o valor da variação uma vez queretirou-se do conjunto amostral aquelas que estavam fora docomportamento padrão do processo, chegando-se então a umavariação média de 9,58% entre a opinião dos especialistas e aencontrada pelo cálculo por intermédio dos atributos.De forma geral, variações não são interessantes para o pro-jeto. Uma análise de risco pouco criteriosa na etapa de planeja-mento pode levar o empreendedor a um entendimento equivo-cado sobre a viabilidade de determinado projeto. Caso os VEsdos riscos tenham sido subestimados, isso pode conduzir a umadecisão equivocada no sentido de aprovar a viabilidade de umprojeto que na verdade não é. De forma análoga, caso os VEs dosriscos sejam superestimados pode-se um projeto ser conside-rado não viável, quando na verdade seria.Dada a análise exposta, conclui-se que a hipótese levantadafoi verificada uma vez que, pela aplicação do método proposto,foi possível calcular valores de probabilidade com base em in-dicadores de seus atributos. Também verificou-se que, atravésda sistematização do processo, é possível conhecer os fatoresque contribuíram para a ocorrência do risco, o que gera um co-nhecimento maior sobre o próprio risco e sua atuação no tipoespecífico de empreendimento analisado.Como trabalhos futuros sugere-se a realização de mais es-tudos de caso para testar a hipótese de que, utilizando-se umbanco de conhecimento robusto de riscos e seus respectivosatributos categorizados, é possível que o FLORIM sugira, ao pla-nejador, os riscos que costumam atuar em tipos específicos deprojetos, inclusive apresentando uma estatística dos riscos eatributos que ocorrem mais vezes. Também sugere-se a am-pliação do FLORIM com o desenvolvimento de um método paraatuar na fase de controle, a fim de melhorar a assertividade dosriscos para os próximos planejamentos.
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