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1. INTRODUÇÃO 
O transporte urbano sobre trilhos (TUST) é o nome 
genérico dados aos diversos tipos de transporte ferro-
viário, tais como os trens urbanos de superfície, os 
metropolitanos e os sistemas de bondes. 

O TUST, assim como os demais modos de transpor-
te, representa um papel fundamental na mobilidade 
urbana das populações das grandes cidades, cujo de-
sempenho afeta praticamente todas as atividades hu-
manas. O sistema de TUST é constituído por uma trí-
ade - poder público, empresas operadoras e usuários - 
que mantêm uma relação de interdependência, mas 
com objetivos diferentes entre as partes. Os usuários, 
por exemplo, desejam o melhor nível de serviço pos-
sível, a partir de suas referências de avaliação, como 
conforto, disponibilidade, regularidade, economia, 
segurança, rapidez, acessibilidade e relacionamento 
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com a operadora. As empresas operadoras, quando 
privadas, preocupam-se basicamente com o retorno 
sobre seus investimentos e, por conseguinte, a criação 
de valor para seus acionistas. No caso de operadoras 
públicas, a preocupação deve ficar concentrada no 
retorno social para os investimentos governamentais. 
Já o poder público, por sua vez, deve preocupar-se 
com a correta aplicação do dinheiro do contribuinte e 
promover a regulação e fiscalização dos serviços con-
cedidos ou sob sua própria responsabilidade. 

No presente trabalho, o foco é o usuário, no que diz 
respeito à sua satisfação em relação a um determinado 
TUST, em função de suas expectativas como consu-
midor. Para isso, a empresa operadora, pública ou pri-
vada, deve considerar a percepção dos usuários duran-
te sua passagem pelo TUST, com a finalidade de 
compreender as necessidades e expectativas desses 
usuários para subsidiar as tomadas de decisão gerenci-
al e operacional da empresa para manter o nível dese-
jado dos serviços prestados. 

Os usuários não podem avaliar aspectos técnicos 
quando estão num sistema de TUST, por isso, devem 
avaliar somente aspectos qualitativos facilmente per-
ceptíveis e que tenham influência direta na qualidade 
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dos serviços prestados pela empresa operadora. 
Para dar respaldo legal à participação dos usuários 

na avaliação dos TUSTs, em 13/02/95, foi promulga-
da a Lei nº 8.987, que preconiza, em seu Art. 3º, a co-
operação dos usuários na fiscalização das concessões 
e permissões, realizadas pelo poder concedente res-
ponsável. Ainda na mesma lei, o Art. 6º estabelece 
que toda concessão ou permissão pressupõe a presta-
ção de serviço adequado ao pleno atendimento dos 
usuários, conforme estabelecido nas normas pertinen-
tes e no respectivo contrato. A lei entende como servi-
ço adequado aquele que satisfaz as condições de regu-
laridade, continuidade, eficiência, segurança, atuali-
dade, generalidade, cortesia na sua prestação e modi-
cidade das tarifas. 

Assim sendo, o método aqui apresentado parte do 
princípio de que o sucesso de um TUST, sob a ótica 
do usuário, é uma função de diversos fatores que atu-
am sobre os próprios usuários. Assim sendo, um mé-
todo heurístico neuro-fuzzy, arquitetado hierarquica-
mente, foi desenvolvido, em ambiente participativo, 
para se obter o grau de avaliação de satisfação do usu-
ário, denominado doravante pela sigla GRADE, numa 
escala entre 0 e 10. O GRADE é definido como uma 
medida de intensidade dos impactos que um TUST 
pode estar causando aos seus usuários. Em outras pa-
lavras, o GRADE, baseado no trabalho de Cury 
(1999), é a nota dada para avaliar um TUST por seus 
efeitos e ações sobre o bem-estar de seus usuários, 
atribuída por eles próprios. 

Os dados de entrada do método, de ordem eminen-
temente subjetiva, são “condensados” em um parâme-
tro único para descrever o GRADE. Já que não exis-
tem bons métodos matemáticos para esse tipo de cál-
culo, partiu-se para um método lingüístico bem defi-
nido, tal como a tecnologia neuro-fuzzy, devido à sua 
habilidade de imitar o processo de decisão humana, 
conforme preconizado no trabalho de Von Altrock e 
Krause (1994), adaptado por Cury (1999) na área de 
transportes e adotado por Goudard (2001) e Fogliatti 
et al. (2004). 

Pode-se considerar que a grande contribuição do 
presente trabalho é a proposta de adaptação da tecno-
logia neuro-fuzzy para a avaliação participativa de 
TUSTs, visto que esta metodologia já vem sendo lar-
gamente utilizada no campo da automação industrial, 
em eletrônica, em sistemas de controle, em diagnósti-
cos médicos e nas avaliações de concessão de crédito 
bancário. 

Em resumo, o método visa elaborar um indicador 
para avaliar e classificar os TUSTs, sob a ótica do u-
suário, utilizando a tecnologia neuro-fuzzy, que con-
grega as principais vantagens da lógica fuzzy e das 
redes neurais artificiais, ferramentas adequadas para 
tratar problemas complexos, carregados de impreci-

sões e mal formulados sob o ponto de vista das técni-
cas convencionais. 

2. TECNOLOGIA NEURO-FUZZY 
Zadeh (1965) descreveu a teoria matemática dos con-
juntos fuzzy e, por extensão, a lógica fuzzy, apresen-
tando a proposta de fazer uma função de pertinência 
(ou valores verdadeiros e falsos) operar dentro do in-
tervalo de números reais [0,1]. 

A lógica fuzzy baseia-se fundamentalmente na cren-
ça de Zadeh (1965) de que a incerteza é inerente às 
ações e acontecimentos da vida humana e é pouco 
provável que a formulação de modelos matemáticos 
exatos obtenha sempre sucesso. Assim, Zadeh decidiu 
observar o mundo e seus problemas de modo que ex-
pressões lingüísticas sejam passíveis de operação por 
computadores, sempre utilizando os graus de perti-
nência de cada conceito (Meech, 1997). 

Na essência, fuzziness é um tipo de imprecisão que 
deriva de um grupo de elementos dividido em classes 
que não possuem limites claramente definidos. Tais 
classes, denominadas de conjuntos fuzzy, surgem, 
sempre que são traçadas a ambigüidade, a imprecisão, 
a incerteza e a ambivalência em modelos matemáticos 
de fenômenos empíricos. Partindo-se do fato que cer-
tos aspectos da realidade sempre escapam de tais mo-
delos, a aproximação estritamente binária para o tra-
tamento de fenômenos físicos não é sempre adequada 
para descrever sistemas no mundo real; e os atributos 
de sistemas de variáveis freqüentemente emergem de 
algum tipo de fuzziness. (Veiga, 1994) 

As variáveis lingüísticas são importantes na infe-
rência fuzzy. Basicamente, uma variável lingüística é 
usada para caracterizar aproximadamente tanto os va-
lores das variáveis como as suas relações. Por exem-
plo, números podem ser utilizados para caracterizar a 
altura de uma pessoa, mas as palavras podem atribuir 
categorias a essa altura, tais como “alta”, “muito alta”, 
“baixa”, “mediana” etc. A imprecisão introduzida pelo 
uso das palavras pode ser facultativa ou obrigatória, 
ou seja, a imprecisão pode ser intencional, com base 
na ausência de necessidade de maior precisão. Entre-
tanto, freqüentemente a imprecisão é imposta pela 
falta de meios para se quantificar os atributos de um 
objeto. Os limites entre os termos lingüísticos são 
fuzzy, além de existir superposição entre eles. Isso 
significa que se pode estar mais ou menos certo sobre 
a verdade ou falsidade de um fato particular (Meech, 
1997). 

As redes neurais artificiais podem ser definidas co-
mo técnicas computacionais que apresentam um mo-
delo matemático inspirado na estrutura neural de or-
ganismos inteligentes e que adquirem conhecimento 
através da experiência. Uma grande rede neural artifi-
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cial pode possuir centenas ou milhares de unidades de 
processamento; já o cérebro de um mamífero pode ter 
muitos bilhões de neurônios (Mendes Filho, 1997). 

Existe uma estreita relação entre a lógica fuzzy e os 
sistemas neurais. Um sistema fuzzy tenta encontrar 
uma região que represente o espaço definido pela in-
terseção, união ou complemento de variáveis fuzzy. 
Isso é análogo tanto aos modelos de rede neurais 
quanto aos de programação linear. Entretanto, os sis-
temas fuzzy aproximam o problema de forma diferen-
te, a partir da mais profunda e robusta epistemologia, 
ou seja, estudando os limites da faculdade humana de 
conhecimento e os critérios que condicionam sua vali-
dade (Cox, 1992). 

A lógica fuzzy apresenta grande potencialidade de 
aplicação em administração de projetos, formação de 
preços de produtos, diagnósticos médicos, previsão de 
vendas, análise de mercado, identificação criminal, 
orçamento de capital e avaliação de aquisição de em-
presas, de forma análoga à modelagem aqui proposta, 
ou seja, quando existe a necessidade da opinião e par-
ticipação das pessoas envolvidas diretamente no pro-
cesso. Sayed et al. (2003) afirma que os modelos neu-
ro-fuzzy têm sido muito utilizados por pesquisadores, 
nos últimos anos, como forma de combinar a repre-
sentação lingüística dos sistemas fuzzy com as habili-
dades de aprendizagem das redes neurais artificiais, 
para diferentes tipos de aplicação, como, por exemplo, 
modelos de performance comportamental. Outra apli-
cação interessante de modelos neuro-fuzzy foi pensada 
por Park (2002) para previsões de curto prazo de vo-
lumes de tráfego em rodovias de alta velocidade. Pan 
(2005) também utiliza uma modelagem fuzzy para 
avaliar a produtividade e o tempo de construção de 
rodovias durante os períodos de chuva, com base na 
análise de séries históricas e na avaliação subjetiva de 
especialistas, com o objetivo de se estudar o impacto 
das chuvas no cumprimento do cronograma de obra. 
No caso da avaliação dos impactos do transporte de 
cargas em comunidades, Fengxiang et al. (2006) de-
senvolveram um modelo neuro-fuzzy com base na o-
pinião de especialistas e dados de campo, que resulta-
ram numa análise quantitativa e qualitativa para sub-

sidiar tomadas de decisão governamentais. 
O problema de um sistema fuzzy é sua dificuldade 

em tratar muitos fatores, funções de pertinência e/ou 
regras. As redes neurais já são altamente adequadas 
para tratar grandes quantidades de dados e classes. 
Desta forma, as duas técnicas se completam e a fusão 
de ambas tornou-se uma grande tendência de pesqui-
sa, dando origem, em conseqüência, à tecnologia neu-
ro-fuzzy utilizada no presente trabalho. 

3. ESTRUTURA DO MÉTODO 
O método aqui proposto funciona como uma “mente 
coletiva”, apresentando uma arquitetura hierárquica 
que condensa os graus de avaliação atribuídos por 
usuários, numa combinação de todos os dados em blo-
cos de inferência que utiliza bases de regras fuzzy e 
expressões lingüísticas, para que a percepção dos usu-
ários em relação ao TUST em estudo possa ser ex-
pressa por meio de uma “nota”, ou seja, o GRADE. A 
estrutura do método, representada no diagrama da Fi-
gura 1, baseia-se, fundamentalmente, nas variáveis de 
entrada (VE), de natureza qualitativa, e possibilita, por 
meio das técnicas de inferência de um sistema espe-
cialista neuro-fuzzy, alcançar o GRADE desejado. 

O método utiliza oito VEs e depende da transforma-
ção dessas VEs em variáveis lingüísticas, com seus 
respectivos Graus de Convicção ou de Certeza (GdC), 
em função da interação entre os usuários do TUST. O 
método permite a utilização de um número maior de 
variáveis de entrada, como, por exemplo, as 24 variá-
veis de entradas que fizeram parte do trabalho original 
de Cury (1999), sendo 8 quantitativas e 16 qualitati-
vas. Os GdCs são definidos de forma subjetiva, com 
base mais no pragmatismo do que na estatística. Um 
grau de certeza de 0,70, por exemplo, pode ser atribu-
ído por uma pessoa a um parâmetro quando ela tiver 
certeza que este valor não é o máximo de uma escala 
de 0 a 1, mas tão somente 70% dessa. 

Em seguida, entra-se no sistema de inferência da 
rede neuro-fuzzy, arquitetado hierarquicamente, que 
utiliza bases de regras SE-ENTÃO, proporcionando, 
assim, um fator de evidência da satisfação dos usuá-
rios, por meio de uma variável lingüística final, que, 

 
Figura 1. Estrutura do método heurístico 
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por um processo de defuzificação lingüística, indica o 
GRADE do TUST. 

A estrutura do método privilegia, em todas as suas 
fases, a extração da percepção dos usuários do TUST 
em estudo, ponto fundamental do método heurístico. 
Segundo o enfoque do presente trabalho, a base natu-
ral para a avaliação do desempenho de um TUST é 
constituída por seus próprios usuários. Desta forma, 
quando da aplicação do método, deve-se selecionar 
uma amostra representativa de usuários e, por inter-
médio de questionários, os usuários atribuem notas, de 
0 a 10, para cada VE, segundo sua percepção. 

A execução do método, a seleção dos usuários, a e-
laboração dos questionários para a captação dos sen-
timentos dos usuários e a interpretação do resultado 
final são responsabilidades do especialista que geren-
cia o método aqui proposto. 

4. DEFINIÇÃO DAS VARIÁVEIS DE ENTRADA 
Com base em pesquisas do setor ferroviário (Guedes e 
Massa, 2005; Transportes, 2000), foram selecionadas 
as oito VEs qualitativas mostradas na Tabela 1, que 
representam os quesitos mais importantes do TUST 
que influenciam, direta ou indiretamente, os usuários 
do mesmo. 

5. TRATAMENTO DAS VARIÁVEIS DE  
ENTRADA 

A falta de medidas para as VEs qualitativas pode ser 
acomodada com a conversão dos campos de observa-
ção em variáveis lingüísticas, por meio da atribuição, 
por parte dos usuários, de graus de avaliação, numa 
escala de 0 a 10, com base nos questionários citados 
anteriormente. Os graus atribuídos pelos usuários são 
convertidos em expressões lingüísticas, com seus res-
pectivos GdCs, com base nos conjuntos fuzzy e nas 
regras SE-ENTÃO. Essa fase é denominada fuzifica-
ção, uma vez que utiliza os conjuntos fuzzy para as 

referidas conversões. Na realidade, as VEs qualitati-
vas não precisariam passar pelo processo de fuzifica-
ção, pois já são, por excelência, variáveis lingüísticas, 
cujos termos seriam associados a GdC atribuídos pe-
los usuários do TUST. Entretanto, no presente méto-
do, as VEs qualitativas passam pelo processo de fuzi-
ficação, em função da utilização do artifício da atribu-
ição de graus numéricos que refletem os sentimentos 
dos usuários. Para isso, foram definidos os conjuntos 
fuzzy genéricos para todas as VEs qualitativas, que 
apresentam sempre três níveis de termos lingüísticos: 
um inferior, um médio e outro superior; conforme 
mostra a Figura 2. A construção desses conjuntos 
fuzzy tomou por base uma amostra de 30 pessoas, que 
atribuíram termos lingüísticos para todos os valores da 
escala de 0 a 10, dentro de um contexto genérico. 

Cabe ressaltar que os termos lingüísticos BAIXO, 
MÉDIO e ALTO, podem ser substituídos, dependendo 
das características da VE, por quaisquer outros termos 
equivalentes, tais como RUIM, FRACO, REGULAR, 
RAZOÁVEL BOM, FORTE, SATISFATÓRIO, 
EXCELENTE etc, desde que não seja alterado o sen-
tido de graduação do inferior ao superior, mostrado na 
Figura 2. 

Como exemplo, toma-se a variável de entrada 
REGULARIDADE - REG, cujos termos lingüísticos 
são BAIXA, REGULAR e BOA, e faz-se a seguinte 

INFERIOR MÉDIO SUPERIOR

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
GRAU

G
dC

 
Figura 2. Conjuntos fuzzy genéricos para as VEs qualitativas 

Tabela 1. Variáveis de entrada (VE) 

Atributos Sigla Características 

Conforto CFT limpeza dos carros e das estações, comodidade dos assentos, sanitários nas estações, locais de 
espera, ar condicionado, lotação dos carros, existência de escadas rolantes 

Disponibilidade DIS capacidade de atendimento a qualquer par de origem-destino, localização das estações, regiões 
atendidas 

Regularidade REG cumprimento dos horários disponíveis de saída e dos intervalos entre trens, pontualidade, grau 
de certeza nos horários 

Economia ECO modicidade tarifária, política de descontos, competitividade com outros modais 

Segurança SEG segurança pessoal dentro dos trens e das estações e nos entornos, segurança operacional durante 
a viagem 

Rapidez RAP tempo de duração de viagem, velocidade operacional durante a viagem, tempo de espera nos 
terminais 

Acessibilidade ACE período de operação, integração modal, acessos às estações, plataformas e trens, comunicação 
internas nos carros e nas estações 

Relacionamento com o 
usuário 

REL atendimento das bilheterias, presteza dos funcionários, facilidade de comunicação com a gerên-
cia, imagem empresarial 
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solicitação a um usuário de um TUST hipotético, após 
explicar quais as características da variável apresenta-
da: “Numa escala de 0 a 10, que grau você atribuiria 
para o quesito REGULARIDADE deste TUST?“ A 
seguir, após a resposta do usuário, realiza-se o proces-
so de fuzificação da variável qualitativa REG, con-
forme mostra a Figura 3. Portanto, entrando-se no grá-
fico da Figura 2, a variável REG, cujo grau atribuído 
pelo usuário corresponda a 6,5, é convertida no se-
guinte vetor da variável lingüística: (BAIXA=0,00; 
REGULAR=0,40; BOA=0,20). Para as demais VEs, o 
procedimento é o mesmo. 

6. ARQUITETURA DA REDE NEURO-FUZZY 
A arquitetura do método segue o conceito de rede 
neural hierárquica. Em cada nó da rede dois ou mais 
elementos são agregados num único elemento, dando 
origem a um novo nó. Esse novo nó, por sua vez, 
também se agrega a outros nós, produzidos paralela-
mente, e dão origem a um novo nó. E assim por dian-
te, até a obtenção do nó final (Cury, 1999). 

Com base numa recomendação encontrada no traba-
lho de Von Altrock e Krause (1994), foi adotada a 
prática de não se agregar mais que três variáveis em 
cada nó da rede, para, assim, tornar a inferência mais 
fácil de ser executada e, no caso da construção da base 
de regras, permitir a melhor definição dos termos lin-
güísticos de agregação e de composição das regras, 
bem como da atribuição dos fatores de certeza de cada 
regra. Desta forma, no método proposto foram agre-
gados sempre dois elementos em cada nó da rede. 

A arquitetura da rede neuro-fuzzy (RNF) possui oito 

VEs em sua primeira camada e sempre duas variáveis 
convergindo para seus nós, num total de sete nós de 
rede. Cada nó corresponde a uma base de regras fuzzy, 
denominado de Bloco de Inferência (BI), no qual são 
computadas as variáveis lingüísticas, por agregação e 
composição, de modo a produzir um resultado inferi-
do, também na forma de variável lingüística. Assim, 
nos sete BIs da RNF foram definidas 63 regras.  

Em resumo, a arquitetura proposta é composta de 
sete configurações de sistemas especialistas fuzzy, de-
nominados aqui de Unidades-Padrão de Inferência 
Fuzzy (UPIF), conforme o esquema da Figura 4, em 
que duas VEs passam pelo processo de fuzificação e 
pelo BI, produzindo, em seguida, uma variável de saí-
da (VS), denominada de variável intermediária (VI), 
caso não corresponda ao último BI da rede. Essa VI, 
por sua vez, junta-se com outra VI, formando um con-
junto de duas novas VEs, configurando, por conse-
guinte, uma seqüência de UPIFs, até a última camada 
da rede. Na última camada, a UPIF, também composta 
por duas VIs, produz a VS definitiva da RNF. Essa 
VS sofre, então, o processo de defuzificação para que 
o resultado final seja obtido de forma numérica: o 
GRADE do TUST em análise (Cury, 1999). 

A Figura 5 mostra o desenho esquemático da arqui-
tetura hierárquica do método heurístico neuro-fuzzy 
proposto, ou seja, da RNF. Os pares de VEs escolhi-
das para a presente RNF apresentam características 
correlacionadas, no que diz respeito aos tipos de de-
sempenho estudados, tais como os desempenhos eco-
nômico, operacional, humanístico e psicológico. Cabe 
ressaltar que quaisquer mudanças nas ordens das VEs 
podem afetar significativamente o resultado final do 
GRADE, uma vez que haveria uma descaracterização 
do objetivo proposto. Na verdade, a RNF é genérica e 

Figura 3. Fuzificação de uma VE 

 
Figura 5. Arquitetura da rede neuro- fuzzy (RNF) 

Figura 4. Unidade-padrão de inferência fuzzy (UPIF) 
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podem ser escolhidas quaisquer VEs, desde que coe-
rentes entre si, de forma que a RNF possa produzir um 
resultado final condizente com o objetivo de cada caso 
estudado. 

A arquitetura da RNF deve ser aplicada numerosas 
vezes, dependendo da quantidade de usuários convo-
cados a participar da execução do método, ou seja, 
uma RNFj para cada USUj e, conseqüentemente, j va-
lores de GRADE como resultados, que, por sua vez, 
produzirão o GRADEfinal, como será mostrado adiante. 

O GRADEfinal pode ser calculado e interpretado pela 
média dos GRADEj, segundo os tradicionais métodos 
da estatística, ou por outros critérios, como a Escala 
de Likert (ARTESP, 2002), adotada no presente traba-
lho. Independentemente do método adotado, reco-
menda-se que sejam selecionados, ao acaso, em dife-
rentes dias, uma amostra de, no mínimo, 100 usuários, 
para a produção de um GRADEfinal representativo do 
usuário-padrão do TUST em estudo (Cury, 1999). 

7. BLOCO DE INFERÊNCIA 
Após a conversão de todas as VEs em suas correspon-
dentes variáveis lingüísticas, com seus respectivos 
GdCs, os BIs já podem ser operados. 

Como já foi mostrado, o método hierárquico neuro-
fuzzy é uma rede simétrica composta de sete UPIFs e o 
cérebro de cada UPIF é o BI, composto pela base de 
regras SE-ENTÃO, que por sua vez atua como um 
sistema especialista fuzzy. A base de regras construída 
depende da camada anterior das variáveis de entrada, 
para então gerar as variáveis de saída. 

O processo de inferência fuzzy identifica as regras e 
computa os valores lingüísticos da variável de saída, 
dentro do BI. Desta forma, utilizando-se os conceitos 
de computação das regras SE-ENTÃO, com base nos 
operadores MIN-MAX, obtém-se um vetor lingüístico 
para as variáveis intermediárias de cada UPIF e para a 
variável de saída final do método, cujos termos lin-
güísticos foram previamente definidos pelo método. 

Cada regra possui um fator de ponderação individu-

al, denominado de Fator de Certeza (FC), compreen-
dido entre 0 e 1, atribuídos pelos usuários, por amos-
tragem simples, que indica o grau de importância de 
cada regra na base de regras fuzzy, como recomenda 
Veiga (1994). 

A computação da inferência fuzzy consiste de dois 
componentes: agregação (computação da parte SE das 
regras) e composição (computação da parte ENTÃO 
das regras). Os resultados da agregação correspondem 
aos GdC da partes SE e, por conseguinte, indicam 
quão adequadas são as regras para o caso em estudo, 
devidamente ponderadas pelos seus respectivos FC. 
Para exemplificar, pode-se utilizar a variável REG, 
utilizada anteriormente, e a variável DISPONIBILI-
DADE (DIS), para formar uma UPIF, cuja variável de 
saída é a VI denominada DESEMPENHO OPERA-
CIONAL (DOP), de acordo com a RNF da Figura 5. 
O grau atribuído pelo mesmo usuário do TUST hipo-
tético às variáveis REG e DIS foi convertido nos se-
guintes vetores: REG (BAIXA = 0,00; REGULAR = 
0,40; BOA = 0,20) e DIS (BAIXA = 0,30; MÉDIA = 
0,70; ALTA = 0,00). Em seguida, por meio da base de 
regras do BI, também hipotética (Tabela 2), executa-
se computação da inferência fuzzy, obtendo-se, por 
conseguinte, o resultado lingüístico da VI (Tabela 3). 

Tabela 2. Base de regras do exemplo hipotético 

 SE ENTÃO 

 REG  DIS  DOP  

Regra Termo GdC Termo GdC Termo FCi 

1 BAIXA 0,00 BAIXA 0,30 BAIXO 1,00 

2 REGULAR 0,40 BAIXA 0,30 BAIXO 0,80 

3 BOA 0,20 BAIXA 0,30 MÉDIO 0,60 

4 BAIXA 0,00 MÉDIA 0,70 BAIXO 0,80 

5 REGULAR 0,40 MÉDIA 0,70 MÉDIO 1,00 

6 BOA 0,20 MÉDIA 0,70 ALTO 0,80 

7 BAIXA 0,00 ALTA 0,00 MÉDIO 0,60 

8 REGULAR 0,40 ALTA 0,00 ALTO 0,80 

9 BOA 0,20 ALTA 0,00 ALTO 1,00 

Tabela 3. Inferência fuzzy do exemplo hipotético 

Agregação 
  Regra   1:  FC1 . MIN { BAIXA; BAIXA } = 1,00 . MIN { 0,00; 0,30 }  { BAIXO = 0,00 } 
  Regra   2:  FC2 . MIN { BAIXA; MÉDIA } = 0,80 . MIN { 0,00; 0,70 }  { BAIXO = 0,00 } 
  Regra   3:  FC3 . MIN { BAIXA; ALTA } = 0,60 . MIN { 0,00; 0,00 }  { MÉDIO = 0,00 } 
  Regra   4:  FC4 . MIN { REGULAR; BAIXA } = 0,80 . MIN { 0,40; 0,30 }  { BAIXO = 0,24 } 
  Regra   5:  FC5 . MIN { REGULAR; MÉDIA } = 1,00 . MIN { 0,40; 0,70 }  { MÉDIO = 0,40 } 
  Regra   6:  FC6 . MIN { REGULAR; ALTA } = 0,80 . MIN { 0,40; 0,00 }  { ALTO = 0,00 } 
  Regra   7:  FC7 . MIN { BOA; BAIXA } = 0,60 . MIN { 0,20; 0,30 }  { MÉDIO = 0,12 } 
  Regra   8:  FC8 . MIN { BOA; MÉDIA } = 0,80 . MIN { 0,20; 0,70 }  { ALTO = 0,16 } 
  Regra   9:  FC9 . MIN { BOA; ALTA } = 1,00 . MIN { 0,020; 0,00 }  { ALTO = 0,00 }  

Composição 
VI = MAX { BAIXO; MÉDIO; ALTO }  

VI = { BAIXO = 0,24; MÉDIO = 0,40; ALTO = 0,16 } 
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8. TRATAMENTO DA VARIÁVEL DE SAÍDA 
A VSi da RNFi, de cada usuário i, ou seja, o vetor lin-
güístico do GRADEi precisa passar pelo processo de 
defuzificação para ser transformado em um número 
real, entre 0 e 10, para, assim, representar a nota re-
presentativa da satisfação desse usuário do TUST em 
estudo. 

O método aqui proposto utiliza a técnica do Centro 
dos Máximos (CM), ou Centro de Gravidade (CG), no 
tratamento da variável de saída final, que é uma das 
técnicas de defuzificação mais utilizadas para trans-
formar um resultado lingüístico novamente num valor 
numérico, segundo Von Altrock (1997). A maioria 
dos sistemas de lógica fuzzy utiliza essa etapa porque 
o resultado desejado, freqüentemente, precisa ser ex-
presso de forma numérica, em vez de maneira lingüís-
tica. A Equação 1 calcula o GRADE do TUST por 
meio da defuzificação pelo Centro dos Máximos: 

 
∑

∑ ⋅
=

iGdC
iXiGdC

jGRADE  (1) 

Em que GdCi são os graus de certeza dos termos 
lingüísticos da variável de saída final e Xi são os valo-
res da escala definida para o GRADE que correspon-
dem aos máximos dos conjuntos fuzzy que definem a 
variável de saída final. 

Assim, o GRADE é, na realidade, um valor ponde-
rado pelos GdC de cada termo lingüístico da variável 
lingüística GRADE, ilustrado na Figura 6, que apre-
senta o desenho dos três conjuntos fuzzy que definem 
a variável de saída do GRADE do sistema de transpor-
te em análise. 

O valor do GRADE, entre 0 e 10, representa uma 
medida de intensidade da satisfação do usuário em 
relação ao TUST em análise. Para um GRADE igual a 
10, a satisfação do usuário pode ser considerada má-
xima, dentro dos padrões estabelecidos no presente 
método. Por outro lado, para um GRADE igual a 0, o 
TUST não satisfaz ao usuário de forma alguma. Já um 
GRADE intermediário, igual a 7,5, por exemplo, pode 
ser interpretado segundo critérios a serem estabeleci-
dos, numa escala lingüística qualquer. Um GRADE de 
7,5 poderia classificar um TUST dentro de um bom 

padrão de atendimento ao usuário ou considera-lo 
como regular para o usuário, dependendo do nível de 
exigência para o TUST em questão. 

Como exemplo, utilizando-se graus atribuídos por 
certo usuário para um TUST hipotético, entra-se na 
expressão do cálculo do GRADEj, Equação 1, com os 
GdCi do seguinte vetor lingüístico VS da RNFi, tam-
bém hipotético: (BAIXO=0,32; MÉDIO=0,45; 
ALTO=0,12). Para que seja encontrado o GRADEj 
numérico, encontra-se o valor defuzificado da variável 
lingüística GRADEj, numa escala de 0 a 10, conforme 
demonstrado na Figura 7. Assim, o GRADEj do e-
xemplo hipotético corresponde a 4,10. 

Da mesma forma, realiza-se este procedimento para 
cada um dos 100 usuários entrevistados, conforme 
recomendado anteriormente, e encontram-se 100 valo-
res do GRADE, que serão tratados pela Escala de Li-
kert (ARTESP, 2002), para que seja possível a defini-
ção e classificação lingüística de um GRADE único, 
que represente a percepção do usuário, como um todo, 
sobre a qualidade e desempenho do TUST.  

A Escala de Likert, adaptada pela ARTESP (2002), 
analisa os 100 valores dos GRADEi, resultantes das 
avaliações dos usuários, para encontrar um valor nu-
mérico único, entre 0 e 10, ou seja, o GRADEfinal do 
TUST em estudo. Em seguida, o valor numérico do 
GRADEfinal deve ser classificado numa escala de cinco 
expressões lingüísticas – PÉSSIMO, RUIM, 
REGULAR, BOM e ÓTIMO. Não obstante, a percep-
ção da diferença entre PÉSSIMO e RUIM não é bem 
definida, pois ambas as expressões refletem um usuá-
rio descontente e um TUST precário. Assim sendo, 
Veiga (2004) recomenda, para cada usuário i, a ado-
ção de outros três termos lingüísticos para enquadrar 
cada GRADEi numérico, conforme mostra a Tabela 4. 

 Em resumo, para a definição do GRADEfinal do 

Figura 7. Defuzificação do exemplo hipotético 

Tabela 4. Faixas de classificação dos GRADEi numéricos 

INEFICIENTE REGULAR EFICIENTE 

[0, 3] (3, 7] (7, 0] 
 

BAIXO MÉDIO ALTO

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
GRAU

G
dC

 
Figura 6. Conjuntos fuzzy da VS – GRADE 
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TUST, deve-se adotar o seguinte procedimento, com 
base no trabalho de Veiga (2004): 

 realizam-se, no mínimo, 100 avaliações com usu-
ários do TUST, por meio de 100 RNFs e produz-
se, por conseguinte, 100 GRADEs numéricos, en-
tre 0 e 10, e seus respectivos termos lingüísticos 
da Tabela 4; 

 com base nos 100 valores de GRADE, contabili-
zam-se os percentuais de cada termo da Tabela 4 
(%INEFIC, %REG, %EFIC), em relação ao total; 
 ainda com os 100 valores de GRADEs, calcula-

se a média ponderada, segundo as classes definidas 
na Tabela 4, chegando-se a um GRADEfinal numéri-
co, pelas freqüências relativas de valores dos 
GRADEs dos usuários, classificados como 
INEFICIENTE, REGULAR e EFICIENTE (fINEFIC, 
fREG e fEFIC), segundo a Equação 2, cujo valor repre-
senta a “nota” do TUST, numa escala de 0 a 10, se-
gundo a “mente coletiva” de seus usuários: 

 ( ) ( ) ( )
100

5,80,55,1. EFICfREGfINEFICfNum
finalGRADE

⋅+⋅+⋅
=  (2) 

 para definição da classificação lingüística do 
TUST, faz-se a diferença entre os valores %EFIC e 
%INEFIC, desprezando-se o valor %REG, chegan-
do-se ao GRADEfinal lingüístico pela Equação 3 
(ARTESP, 2002): 

 INEFICEFICLing
finalGRADE %%. −=  (3)  

 com o valor do GRADEfinal Lingüístico da Equa-
ção 3, pode-se classificar este valor pela Escala de 
Likert, conforme mostrado na Tabela 5 (ARTESP, 
2002). 

 Segundo Veiga (2004), para não ter de fazer uma 
classificação intermediária na expressão REGULAR, 
o Índice de Likert tratou de evitar tal necessidade ao 
não considerar os valores regulares no seu cômputo. 
Além disso, pode-se observar que a escala da Tabela 5 
obedece a um espaçamento uniforme de 40%, defini-
do pela ARTESP (2002). 

Como exemplo, seja uma amostra de 100 usuários 
de um TUST hipotético que produziu os resultados da 
Tabela 6, após a aplicação do método heurístico neu-
ro-fuzzy aqui proposto. Pode-se notar que o valor nu-
mérico de 3,39 para o GRADEfinal indica uma avalia-

ção regular do TUST, muito próximo da ineficiência. 
Para que haja uma única avaliação, recomenda-se a 
adoção da Escala de Likert, cujo resultado numérico, 
para o exemplo dado, pode ser traduzido, segundo a 
percepção do usuário, como RUIM. 

9. CONCLUSÕES 
O método proposto traduz o interesse coletivo numa 
escala numérica, com base em julgamentos subjetivos, 
trabalhando passo a passo as variáveis qualitativas, 
sem recair no ponto comum do paradigma atual da 
monetarização de intangíveis. Outrossim, pode-se 
concluir que existe um espaço nas políticas públicas 
de avaliação de sistemas de transporte para a introdu-
ção da interatividade entre os interesses privados, a 
ciência e os cidadãos. 

Este trabalho apresentou um método heurístico para 
o descobrimento de verdades científicas, a partir de 
regras de decisão que contém informações para a so-
lução desejada. O método heurístico aqui proposto 
não pode ser considerado como estrito e definitivo, 
mas coadjuvante e plausível, pois seu principal objeti-
vo é encontrar uma aproximação que pode conduzir a 
uma solução geral. 

A participação dos usuários na aplicação da aborda-
gem heurística do método mostrou-se fundamental 
para as atribuições de graus para as variáveis de entra-
da e bases de regras, a fim de garantir uma boa quali-
dade do GRADE. Desta forma, a tecnologia neuro-
fuzzy comprovou ser uma técnica adequada no trata-
mento do conhecimento heurístico para imitar o racio-
cínio humano e pareceu ser de fácil entendimento, 
além de apresentar boa flexibilidade de utilização com 
dados vagos, incertos e subjetivos. O método aqui 
desenvolvido pode também ser aplicado para avalia-
ções de outros modos de transporte, tais como o rodo-
viário, o hidroviário e o aeroviário, bem como em ou-
tros campos, tais como, avaliação de concessões pri-
vadas de saneamento, energia e telecomunicações, 
seleção de recursos humanos, concursos públicos, 
avaliação de obras públicas, entre outros. 

Tabela 5. Classificação do GRADEfinal lingüístico pela  
escala de Likert 

GRADEfinal 
Classificação lingüística  

do desempenho 
[+100%, +60%) ÓTIMO 
[+60%, +20%) BOM 
[+20%, -20%] REGULAR 
(-20%, -60%] RUIM 

(-60%, -100%] PÉSSIMO 

Tabela 6. Exemplo hipotético do cálculo do GRADEfinal 

Freqüência Freqüência
Absoluta Relativa

[0 - 3]   INEFICIENTE 57 57%
(3 - 7]       REGULAR 32 32%
(7 - 10]     EFICIENTE 11 11%

GRADEfinal = %EFIC - %INEFIC = 11% - 57% = -46% (ver Tabela 5)

Intervalo de Classe

GRADEs Numéricos para 100 usuários

GRADEfinal Numérico = 3,39

GRADEfinal Lingüístico = RUIM
GRADEfinal = [(1,5 × 57) + (5,0 × 32) + (8,5 × 11)] / 100 = 3,39
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