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RESUMO

Grande parte dos sistemas complexos de engenharia estd sujeito a acles de reparos
imperfeitos. Modelos de otimiza¢do da manutengdo que negligenciam a oportunidade de reparos
imperfeitos podem ser ineficientes para alguns casos praticos. Este artigo apresenta uma modelo
multiobjetivo de decisdo simultanea da politica de substituicdo e da quantidade de sobressalente
para sistemas sujeitos a reparos imperfeitos. Processos de Renovacdo Generalizados (PRG) séo
utilizados para modelagem do reparo imperfeitos e uma combinag¢do de Algoritmos Genéticos
(AG) Multiobjetivos com Simulagdo Discreta de Eventos (SDE) é proposta para busca da
solugdo. Este trabalho demonstra a aplicabilidade de modelos que consideram reparos
imperfeitos, ressaltando que a consideragdo de uma eficacia de reparo diferente da realidade pode
conduzir a soluges inveridicas.

PALAVARAS CHAVE. Politicas de Substituicao, Processo de Renovacgdo Generalizado,
Algoritmo Genético Multiobjetivo.

Area principal (indique, em ordem de prioridade a area de conhecimento de seu artigo pois
o sistema JEMS coloca em ordem alfabética)

ABSTRACT

Engineering complex systems are subject to imperfect repair actions. Maintenance
optimization models that neglect the opportunity to imperfects repairs may be inefficient for
some practical cases. This paper presents a multi-objective model of simultaneous decision of the
substitution policy and the amount of spare to systems subject to imperfect repairs. Generalized
Renewal Process (GRP) is used for modeling imperfect repair and a combination of Multi-
objective Genetic Algorithm (GA) with Discrete Event Simulation (SDE) is proposed to search
for solutions. This study demonstrates the applicability of models that consider imperfect repairs,
noting that consideration of a repair effective different from reality can lead to solutions untrue.

KEYWORDS. Replacement Policies, Generalized Renewal Process, Multi-objective Genetic
Algorithm.

Main area (inform by priority the &rea of the article because JEMS system makes the
classification alfabeticaly)
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1. Introducéo

O papel da manutencdo em sistemas modernos de manufatura tem se tornado ainda mais
importante, com companhias adotando as atividades estratégicas da manutencdo como um
elemento de negdcio gerador de lucro, impulsionando o sistema produtivo a operar de forma mais
eficiente, eficaz e econdmica, para sustentar a sua sobrevivéncia em longo prazo (Almeida &
Souza, 2001). Logo, dentro da industria e da comunidade académica cresce consideravelmente o
nimero de trabalhos que buscam melhores politicas de manutencéo, levando em consideragao
aspectos pertinentes a préatica produtiva (Sharma et al, 2011). Este tipo de modelagem, em geral,
consiste no desenvolvimento de funcBes matematicas que representam objetivos de interesse nas
atividades de manutencdo em termos da(s) variavel(eis) para a(s) qual(ais) o gestor de
manutencao deve definir um valor associado.

Jiang & Ji (2002) e Sharma et al (2011) criticam que, em geral, problemas de otimizacéo
da politica de substituicdo sdo tratados em uma abordagem monobjetivo, onde apenas uma
funcdo objetivo é formulada, normalmente representando custos de manutencdo ou, menos
frequentemente, disponibilidade do sistema. Ambos os autores ressaltando que alguns eventos
indesejaveis, como acidentes e atrasos de produgdo, ndo sdo quantificados na avalia¢cdo dos
custos de manutencdo e, portanto, defendem uma abordagem multiobjetivo que considera
critérios relacionados a confiabilidade e segurancga do sistema, além do custo, quando da decisao
em manutengé&o.

Através de métodos de analise de processos estocasticos (Rausand & Oien, 1996), é
possivel avaliar caracteristicas de confiabilidade e seguranca de sistemas produtivos. Esse tipo de
analise consiste na modelagem do comportamento aleat6rio dos tempos de falha de sistemas, bem
como dos tempos de reparo, de forma que operagbes futuras de tais sistemas possam ser
compreendidas e funcBes de interesse possam ser estimadas. Com isso, espera-se que as métricas
de confiabilidade representem os cenarios modelados. Entretanto, grande parte dos modelos
estocasticos utiliza hip6teses simplificadoras, as quais, conservadoras ou ndo, ndo conseguem
representar de forma fidedigna alguns sistemas, sendo ineficientes para tais casos reais.

Por exemplo, de maneira geral, uma agdo de reparo pode ser classificada em cinco
maneiras diferentes em relacdo ao grau de melhoria que proporcionam ao sistema: (i) reparo
melhor - recupera o sistema a um estado melhor do que era quando novo; (ii) reparo perfeito -
retorna o sistema a um estado igual a novo; (iii) reparo imperfeito - traz o sistema a um estado
pior do que um novo, mas melhor do que no instante da falha; (iv) reparo minimo - traz o sistema
ao mesmo estado que se encontrava no instante da falha; (v) reparo pior - retorna o sistema a um
estado pior do que antes da falha. Por questdes de simplicidade, diversos modelos existentes na
literatura assumem as hipoteses de reparo perfeito ou reparo minimo tratando estas situagoes,
respectivamente, através de Processos de Renovacdo (PR) ou Processos N&o Homogéneos de
Poisson (PNHP). Todavia, em sistemas reparaveis diversas acdes de reparo melhora o
desempenho do equipamento a uma condicdo intermediaria entre o reparo perfeito e o reparo
minimo, anteriormente definido como reparo imperfeito (Moura et al, 2007).

Kijima & Sumita (1986) propuseram um modelo probabilistico que trata reparos
imperfeitos denominado de Processo de Renovacdo Generalizado (PRG). O PRG é um modelo de
idade virtual, que determina o tipo do reparo de acordo com o grau de reducdo que proporciona
sob a idade operacional do sistema, mensurada através de um parametro g de rejuvenescimento.
Alguns autores, como Kijima et al (1988), Makis & Jardine (1993), Love et al (2000)
propuseram modelos de otimizacdo da politica de substituicdo, considerando que, antes do
instante definido para a substituicdo preventiva, o sistema pode sofrer reparos imperfeitos, se vier
a falhar, ou ser substituido. Ambos os autores utilizaram PRG para modelagem do reparo
imperfeito. Entretanto, todos eles consideraram apenas critérios de custo de manutencdo para
determinag&o da politica 6tima de substituicao.

Nossohi & Hejazi (2011) propuseram um modelo multiobjetivo para determinacdo
simultanea de intervalos de substituicdo e quantidade de pecas sobressalente, considerando a taxa
média de custo de manutencdo, o nimero esperado de falhas por ciclo de substitui¢do, a vida
residual média do sistema e o investimento em sobressalentes como critérios de decisao, tendo a
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disponibilidade por restricdo. Todavia, Nossohi & Hejazi (2011) ndo consideram a possibilidade
de reparos imperfeitos no modelo, ou seja, o sistema é substituido na primeira falha.

Apesar do crescimento dos estudos envolvendo reparos imperfeitos nos ultimos anos, com
diversos conceitos e técnicas de estimacdo para 0s mais variados casos (ver Pham & Wang,
1996), a aplicabilidade destes modelos, em especial PRG, na modelagem de sistemas reparaveis
ainda é limitada, principalmente, devido & complexidade matematica. Ndo foram encontradas
publicacbes de modelos de decisdo multiobjetivo da politica de substituicdo para sistemas
sujeitos a reparos imperfeitos, modelos via PRG.

A utilizagdo do PRG para modelagem dos tempos entre falhas do sistema, quando da agéo
de um reparo imperfeito, pode tornar complexo um tratamento analitico para avaliagdo das
funcBes de confiabilidade de interesse do modelo. Conforme Banks (2001), uma alternativa
possivel é a utilizacdo da Simulacdo Discreta de Eventos (SDE) para tentar imitar o
comportamento do sistema e obter uma aproximacgao media das funcbes desejaveis.

Ainda, a natureza combinatoria de problemas de otimizacdo multiobjetivo de politicas de
substituicdo pode tornar proibitivo o uso de procedimentos exaustivos. A classe de problemas de
tomada de decisdo computacionalmente trataveis com as tecnologias de otimizagdo disponiveis
inclui cada vez mais aspectos de estocasticidade. Neste contexto, heuristicas de otimizagdo
probabilisticas, como Algoritmos Genéticos (AG), podem fornecer solucGes de uma maneira
inteligente (Goldberg, 1989). Assim, neste artigo, um método combinado de SDE e AG
Multiobjetivo serd proposto. Sharma et al (2011) destacam a tendéncia dessa hibridizacdo na
solucédo de problemas complexos da otimizagdo da manutencéo.

Este artigo tem como objetivo propor um modelo multiobjetivo de otimizagdo simultanea
da politica de substituicdo e da quantidade de sobressalentes para sistemas sujeitos a reparos
imperfeitos, modelados via PRG. AG Multiobjetivo e SDE serdo utilizados para busca e
avaliacdo das solugdes. Este artigo esta organizado como segue: A secdo 2 discute 0s principais
conceitos tedricos necessarios a compreensao do modelo, a se¢do 3 apresenta 0 modelo proposto
para determinagdo da politica de substituicdo e da quantidade de sobressalentes e a secéo 4
apresenta um exemplo de aplicacéo e discute os resultados. Conclusdes sdo feitas na se¢éo 5.

2. Fundamentacdo Tedrica

Esta secdo apresenta 0s principais conceitos das teorias propostas na metodologia e
referencia alguns trabalhos que servirdo de base literdria para o desenvolvimento do modelo
proposto no capitulo 3. Primeiramente, os conceitos de Processos de Renovagdo Generalizados,
Otimizacdo Multiobjetivo e Algoritmos Genéticos sdo apresentados. Posteriormente, uma se¢do
resume a literatura base.

2.1. Processo de Renovacéo Generalizado (PRG)

O Processo de Renovacdo Generalizado (PRG) € um processo estocastico pontual,
pertencente a classe de modelos de idade virtual, utilizado para modelagem dos tempos entre
falhas de sistemas reparaveis considerando os efeitos da eficacia dos reparos, representada pelo
parametro de rejuvenescimento g. Em resumo, se a i-ésima falha do sistema ocorre no instante x;
(idade real do equipamento), apés ser reparado, o sistema desempenhard sua fungdo como se
tivesse com uma idade y; (idade virtual). A relacdo entre x; e y; dependera do tipo de reparo, ou
seja, do valor assumido por g. A Figura 1 ilustra esta relacdo para trés valores diferentes de g.

Em (a) tem-se um “reparo perfeito”, em (b) um “reparo minimo” e em (c) um ‘“reparo
imperfeito” que ¢ uma generalizagdo dos demais. Outros valores para o pardmetro g sdo também
possiveis, como q < 0 e g > 1 que correspondem ao “reparo melhor” e ao “reparo pior”,
respectivamente. Logo, o parametro g é também denominado de eficdcia da manutencéo,
podendo modelar todos os tipos de reparos citados.
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Figura 1 - Relag&o entre idade virtual e idade real.

Como ja dito, a eficacia da manutencéo, g, determinaré o valor de y; e sua relagdo com Xx;.
Em Kijima e Sumita (1986) foram propostos dois tipos de modelos de idade virtual. O primeiro,
chamado de Kijima tipo I, fundamenta-se na ideia que o i-ésimo reparo atua apenas nos danos
acumulados entre a i-1 e a i-ésima falha (h;). O segundo, chamado de Kijima tipo Il, considera
gue o reparo pode atuar nas falhas decorrentes de todo intervalo operacional, logo, a idade virtual
sofre incrementos proporcionais durante todo o intervalo. As Equacgdes (01) e (02) ilustram as
relagOes entre a idade virtual e a idade real, em funcéo de g, para o Kijima tipo | e para o Kijima
tipo I, respectivamente.

Yi =Yi-1tq.hi = qx; (01)
yi=qhi +yi—1) = q(@"*hy + " 2hy + -+ hy) (02)

Qualquer que seja 0 modelo Kijima considerado é possivel prever o intervalo h;
compreendido pelo tempo decorrido entre a i-1 e a i-ésima falha através da funcéo de distribuicéo
acumulada do tempo até a primeira falha do sistema, condicionada a idade virtual y; 1, conforme
visto na Equacdo (03):

F hi i—1) — F(yi_
Flhulyi) = P(T < T 2 ;) = 2 2 2010 ©3)

onde F(') é a funcéo de distribuicdo acumulada do tempo até a primeira falha.
Assim, o problema de caracterizagdo de um PRG consiste em um problema de estimacédo
dos parametros da distribuicdo do tempo da primeira falha e do pardmetro de rejuvenescimento g.

2.2. Algoritmos Genéticos Multiobjetivo

O Algoritmo Genético (AG) é uma técnica de busca fundamentada no processo evolutivo
de selecdo natural proposto por Charles Darwin e nos mecanismos da genética. Foram
inicialmente propostos por John Holland (1975). Em problemas de otimizacdo, os AG’s
transformam uma populacdo de individuos (possiveis solu¢des do problema), numa nova geragdo
de individuos “melhores” usando os principios Darwianos de reprodugdo e sobrevivéncia dos
mais aptos, pela aplicacdo de operacdes genéticas tais como selecdo, recombinacdo e mutacao
(Goldberg, 1989), buscando aquela solucdo que seja muito boa, ou a melhor para o problema
analisado. A Figura 2 ilustra as etapas genéricas de um AG.

Em problemas multiobjetivo, devido a propriedade de conflito entre as funcdes objetivo
(tradeoff), pode ndo ser possivel obter uma solucdo que seja a melhor em todos os critérios,
dentre as avaliadas. A principal diferenga entre 0 AG monobjetivo e 0 AG multiobjetivo séo as
fases de avaliacdo e selecdo dos individuos (Lins & Droguett, 2011). O conceito de dominancia e
de otimalidade de Pareto é comumente utilizado em problemas multiobjetivo. Dessa forma, 0 AG
multiobjetivo busca amostrar uma fronteira de Pareto, um conjunto de soluges ndo dominadas,
que convirja para a real fronteira de Pareto do problema, mantendo, a cada passo, uma popula¢do
de individuos a uma distribuicdo tdo uniforme quanto possivel das reais solu¢des ndo dominadas.
A menos que um processo de preferéncia de solugdo seja implementado, um AG multiobjetivo
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fornece, como solucdo, um conjunto de individuos ndo dominados pertencentes a fronteira de
Pareto. Para um maior entendimento dos conceitos de dominancia e otimalidade de pareto em
AG’s Multiobjetivo, ver Castro (2011).

Algoritmo Genético Genérico
Inicialize a popula¢do de cromossomo (solucdes) —geragdo i=1
Avalie os individuos da populagdo (Funcdo objetivo e sobrevivéncia)
Repita (evolugdo)
Selecione individuos para reproducdo
Aplique operadores de recombinagio e/ou mutagdo
Avalie individuos gerados na populagéo
Selecione individuos para sobreviver — geragdoi=i+1
Até objetivo final ou maximo de gerag¢des
Fim

Figura 2 — Etapas do AG Genérico
Fonte: Castro (2011)

3. Modelo Multiobjetivo para determinacdo simultanea da politica de substituicdo e da
quantidade de sobressalentes para sistemas sujeitos a reparos imperfeitos

Nesta secdo é apresentado um modelo para otimizagdo simultanea da politica de
substituicdo e da quantidade de pecas sobressalentes, a ser comprada no inicio de um horizonte
de planejamento, tendo como foco sistemas reparaveis sujeitos a reparos imperfeitos. O modelo é
multiobjetivo e o reparo imperfeito é modelado via PRG. Sera utilizado o caractere x para
representar o tempo operacional de vida do sistema, sem considerar as paradas para manutencao;
0 tempo de vida de calendario do sistema, considerando os tempos de manutengdo, €
representado pela letra t. A técnica de solugdo utilizada é baseada em AG Multiobjetivo, onde os
valores dos objetivos de cada solucdo sdo obtidos por Simulacdo Discreta de Eventos (SDE),
mais especificamente a Simulacdo Monte Carlo (SMC). A Figura 3 resume 0s passos da
metodologia aplicada neste trabalho.

Parametros | Pardmetros !
i doProblema {{ doPRG |
@ Entrada
Fungées P , 5
Objetivo SDE (SMC) ¥ Saida i Solucdes ndo dominadas !
|:> i parao problemade
Parametros de AG / Varidveis deC|saomuIt|cr|ter|o _____ 5

execucdo do AG
Multiobietivo

________________________

Multiobjetivo de decisdo

Figura 3 - Metodologia

3.1. Definicdo do Problema

Deseja-se definir o intervalo 6timo de substituicdo (T) de um sistema sob as seguintes
hip6teses iniciais: (1) O sistema é substituido em T e (2) é reparado por um reparo imperfeito se
falhar antes de T. Ainda, semelhante a Love et al (2000) é definido um valor maximo de falhas
(m) antes da substitui¢do, tratado, aqui, como variavel de decisdo, ampliando o namero de
combinag&o de solugdes possiveis em comparagdo a Love et al (2000). Assim, seja t,, a idade real
do sistema na m-ésima falha, a substituicdo pode ser realizada de duas maneiras:

1. Substituicdo planejada: o equipamento é substituidoem T, se t,,, = T;
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2. Substituicdo corretiva: 0 equipamento é substituido em t,,,, se t,,, < T.

Como o instante t,, é incerto e varia a cada ciclo, ndo é possivel saber, com certeza, o
nimero e 0s momentos exatos de substituicdo em cada ciclo. Assim, melhores resultados de
custo, investimento e disponibilidade podem ser obtidos comprando um lote de sobressalentes (y)
no inicio de um horizonte de tempo, assim é viavel definir, também, y como varidvel de decisdo
do modelo e um pardmetro H que representa o horizonte de planejamento da politica de
substituicdo. Jiang & Ji (2002) destaca a tendéncia atual de inclusdo de varidveis de decisdo ao
modelo, implicando na possibilidade de obtencé@o de melhores solucdes.

Assim, T, y e m sdo as variaveis de decisdao do problema. T e m definem a politica de
substituicdo e y o recurso de manutencdo. Recursos de mao-de-obra e de materiais que
influenciam o tempo e a eficacia da manutencao sdo considerados como parametros do problema
implicitos nos valores médios dos tempos de manutencdo e do parametro q do PRG. Nao ha
outras agdes de manutencdo que resultem em paradas do equipamento ou em alteracfes no seu
estado de desempenho, apenas os reparos imperfeitos e as substituicdes séo considerados.

3.2. Modelo Multiobjetivo

O modelo multiobjetivo apresentado nesta se¢do se baseia nas fungdes objetivo do modelo
de, incluindo a possibilidade de ocorréncia de reparos imperfeitos nas falhas anteriores a T. Além
dos 4 objetivos definidos em Nossohi & Hejazi (2011) (taxa média de custo de manutencao,
nimero esperado de falhas corretivas por ciclo de substituicdo, vida residual média e o
investimento em sobressalente), a disponibilidade, tratada como restricdo pelos autores, é
também funcdo objetivo do modelo proposto neste artigo. Uma vez que, no modelo de Nossohi &
Hejazi (2011), ndo ha reparos imperfeitos, sendo o sistema substituido sempre que falhar, o
modelo aqui proposto pode ser considerado uma generalizagdo do modelo de Nossohi & Hejazi
(2011), sendo este um caso especifico do modelo aqui apresentado para o caso em que m = 1. As
secOes seguintes apresentam as func¢bes do modelo multiobjetivo.

3.2.1. Taxa média de Custo de Manutengao

Este objetivo consiste em minimizar a taxa média do custo da manutencdo (TC) em um
ciclo de substituicdo. A funcdo taxa média de custo de manutencdo é definida na Equacdo (04),
onde Cg(i) é o custo do i-ésimo reparo imperfeito, Cp e Cs sdo 0s custos das substituicGes
preventiva e corretiva, respectivamente, e Sp e S¢ sd0, concomitantemente, os tempos médios das
substituigdes preventiva e corretiva. E possivel demonstrar que P(t,, = T) = Y71 P(t; <
T Nt;y, =T),assim, TC é ponderada pela confiabilidade e pela distribuigdo de probabilidade
acumulada do tempo da m-ésima falha. O numerador corresponde ao custo médio de manutencéo
por ciclo e o0 denominador ao tempo esperado do ciclo.

- R CR(D) + Cpl P(t; < T Nty 2 T) + [Cr(m — 1) + C]P(ty, < T) 04

B (T+Sp)P(tmy =T) + (T + Sc)P(tm <T) 04)

Sejam Cp; e Cs; 0s custos da substituicdo preventiva e corretiva, utilizando o sobressalente
comprado no inicio do horizonte, e Cp, € Cs, 0S mesmos custos, porém, utilizando um
sobressalente comprado por demanda durante o horizonte, e seja Pes; @ probabilidade de se ter
sobressalente em estoque, quando da substitui¢do, entdo Cp = CpyP.gs + Cpp(1 — Ppg) €
Cs = Cs1Post + Cs5(1 — P,;). O mesmo raciocinio pode ser utilizado para Sp e Sc, onde Sp; €
Sc1 sd0 os tempos médios das substituices com sobressalente em estoque e Sp, € Scy S80 0
tempos médios das substituigdes sem sobressalente em estoque.

3.2.2. NUmero Esperado de Falhas

O ndmero esperado de falhas corretivas em um ciclo é dado pela Equacdo (05). Cada
parcela da equagdo corresponde a um numero possivel de falhas em um ciclo multiplicado pela
probabilidade de ocorrer tal quantidade de falhas no ciclo. Em um ciclo pode-se ter, no méximo,
m falhas; a probabilidade de ocorrerem m falhas no ciclo é a probabilidade de t,, < T.
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Ne =X ix P(t; <T Nty 2T)+mXP(ty, <T) (05)

3.2.3. Vida Residual Esperada

A fim de ampliar o tempo de vida util do sistema, € interessante que a substituicdo ocorra
imediatamente antes da ocorréncia de falha, censurando um pequeno tempo de utilizacdo do
servico do sistema. Isto implica em manutencdo oportuna e no uso suficiente da vida util do
sistema. Neste objetivo, buscamos minimizar o tempo esperado de vida restante no momento da
substituicdo preventiva em cada ciclo. Considerando que a vida Util do sistema se encerra em t,, a
vida residual média é dada pela Equacéo (06).

Res = [ (t = T)f;, (£)dt = E(ty, — Tlty, = T)P(ty, = T) (06)

3.2.4. Disponibilidade Média

A disponibilidade é sempre um objetivo de interesse na manutengdo, tendo influéncia
direta em prazos de entrega do produto final. A funcdo disponibilidade €, portanto, definida pela
Equacdo (07), onde o numerador corresponde ao tempo médio operacional do sistema por ciclo,
onde Rep é o tempo meédio do reparo imperfeito e 7,, € 0 tempo médio da m-ésima falha, dado
que elaocorraantesde T — E(t,, |t < T).

_ YT —i.Rep)P(t; < T Ntjyq = T) + [ty — (m — 1). Rep]P(t,, < T)
E(C)

A (07)

3.2.5. Investimento

Este € um objetivo de termos praticos, sem relacdo com o comportamento de falha/reparo
do sistema. Economizando em orcamento de pecas sobressalentes, mais orcamento estara
disponivel para ser utilizado em outros planos de investimento. A funcéo investimento seria dada
pela Equacdo (08), onde Cy é o preco do sobressalente, comprado em lote, e g é custo fixo
envolvido na compra.

I=g+yC, (08)

3.2.6. Restricdes

Naturalmente, ha uma restricdo para a quantidade minima de sobressalentes a ser
comprada no inicio do horizonte de planejamento. O maior tempo de ciclo possivel é aquele que
0 sistema é substituido em T, portanto, ao longo do horizonte de planejamento, o sistema sofrera,
no minimo, H/T + Sp, substituicdes, onde H é o horizonte de planejamento e Sp; é 0 tempo
médio da substituicdo preventiva com sobressalente em estoque. Esta observagdo corresponde a
uma restricdo do limite inferior de y, em fun¢édo de um dado valor de T, logo, o valor de y deve
ser maior ou igual a H/T + Sp;.

Ainda, na maioria dos casos praticos, ha uma restricdo de orcamento para compra de
sobressalente e um valor minimo aceitavel de disponibilidade do sistema. Dessa forma, as
Equagdes (09), (10) e (11) apresentam as restricdes do modelo, onde L representa o orgamento
disponivel e d a minima disponibilidade aceitivel para o sistema analisado:

Quantidade minima de sobressalente: y = H/T + Sp, (09)
Orgamento maximo: g + yC,, < L (10)
Disponibilidade minima: A > d (11)

3.3. Algoritmo Genético Multiobjetivo

Esta secdo resume o Algoritmo Genético Multiobjetivo utilizado neste trabalho. Seja N o
tamanho fixado da populacdo P, P[i] o i-ésimo individuo de P (que representa uma solucdo do
problema), cada individuo tem um vetor fitness associado de tamanho igual ao nimero de
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objetivos considerados, onde cada posi¢do do vetor armazena o valor de uma funcdo objetivo da
respectiva solucdo/individuo. P, é a populagdo auxiliar que armazena individuos néo
dominados, atualizada a cada iteracdo, 0s passos e caracteristicas do Algoritmo proposto séo
demonstrados a seguir:

I. Representacdo dos Individuos — Consiste em definir um intervalo admissivel de busca para
cada variavel do modelo. Seja H o horizonte de planejamento e m,s, 0 valor maximo aceitavel de
falhas em um ciclo, pode-se definir que T € (0,H] e m € [1,my4,] S80 os intervalos
admissiveis de T e m. Pela restricdo de orcamento é possivel determinar um intervalo admissivel
paray fazendo: y € [0, menor inteiro da razao entre (L — s) e C, |;

Il. Geracdo da populacéo inicial — Cada um dos N individuos da populacéo inicial € gerado a
partir da obtencdo aleatéria de N valores para cada uma das varidveis de decisdo dentro dos
intervalos definidos na Etapa I. Individuos inviaveis podem ser gerados;

I11. Seleco e atualizacdo de P, — Nesta etapa, a relagcdo de dominancia entre os individuos é
avaliada de acordo com o valor de fitness de cada individuo. Aqui, 0 AG chama o algoritmo de
simulacdo para calcular o vetor de fitness das solugdes. Individuos inviaveis recebem uma
penalidade no seu vetor de fitness de forma que este seja muito ruim. Primeiramente, a relacéo de
dominancia é avaliada entre pares de individuos de P e os individuos dominados sdo descartados
e 0 tamanho de P é reduzido para N, Em seguida, P, é atualizada de acordo com as seguintes
regras: (i) se uma solucéo de P é dominada por algum individuo de P,, ela é descartada; (ii) se
uma solucgdo de P domina individuos em Py, todos esses séo deletados de P, € uma copia da
solucdo dominante é armazenada em P,,; (iii) solucbes de P que ndo dominam e ndo séo
dominadas sdo inseridas em P,,. Para manter P com N individuos, N — N solucbes sdo
selecionadas aleatoriamente de P, € inseridas em P.

IV. Crossover — ApGs a etapa Ill, um namero aleatério entre 0 e 1 é gerado para cada individuo
em P. Se este nimero é menor do que a probabilidade de crossover (p.) 0 individuo participara
do crossover. Cada par de individuos que participam do crossover (pais) troca os valores
armazenados de k variaveis de decisdo fim de gerar os filhos;

V. Substituicdo — No crossover, dois filhos sdo gerados. A estratégia de substituicdo adotada é
“Filhos substituem Pais”, ou seja, apds 0 crossover, 0s pais sao imediatamente substituidos pelos
seus respectivos filhos, independentemente das possiveis relagdes de dominancia entre eles;

VI. Mutacdo — A etapa de Mutagdo consiste na mudanca do conteddo de uma posi¢do no
fendtipo do individuo. Se uma posicéo j é selecionada de acordo com a probabilidade de mutagdo
predefinida (pn), seu conteudo é substituido por um valor aleatério uniformemente gerado nos
intervalos definidos na etapa .

Os passos IlI, 1V, V e VI séo repetidos Nge, vezes. Ngen € 0 nimero predefinido de
geracdes, o qual também corresponde ao critério de parada do algoritmo. Os individuos invidveis
sdo retirados apenas na etapa Ill. No fim, o algoritmo retorna os individuos ndo dominados de
Paux- A secdo seguinte descreve o algoritmo da SDE aplicada para avaliacdo de fitness.

3.4. Simulagéo Discreta de Eventos

A solucdo do modelo multiobjetivo apresentado neste capitulo acopla 0 AG Multiobjetivo
com técnicas de Simulagdo Discreta de Eventos (SDE), mais necessariamente a Simulagdo Monte
Carlo (SMC) (Kaminskiy & Krivtsov, 1998). Esta hibridiza¢cdo ocorre no momento da avaliagéo
do fitness dos individuos, na etapa de selecdo e atualizacdo de P,.,. As subsecBes seguintes
apresentam o0s passos da SMC aplicados para estimacéo dos valores das func¢des objetivos de um
individuo P[i].

3.4.1. Geracéo dos tempos de falha

O primeiro passo do processo de simulacdo € a geracdo dos instantes de falha do
equipamento. Pela defini¢do do problema, o equipamento pode sofrer, no méximo, m falhas a
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cada ciclo, logo, sdo gerados apenas 0s instantes das m possiveis falhas. Seja o tempo da primeira
falha distribuido por um Weibull, os tempos entre falhas de um PRG com parédmetros o, S € q
podem ser gerados pelo método da Transformada Inversa conforme demonstrado em Yariez et al
(2002) para 0 modelo Kijima Tipo I, demonstrado na Equacéo (12).

o B VB .
Xi=a [(; i xj) - 111(“)] —qYiiix (3.9)

Todavia, xi corresponde a um tempo operacional do sistema, sem considerar o tempo do
reparo. Para obter os tempos reais entre falhas, é, ainda, gerado o tempo dos reparos pelo método
da Transformacgdo Inversa assumindo que seguem uma distribuicdo exponencial, segundo
Equagéo (3.10). Assim, os tempos reais de cada uma das m falhas sdo armazenados em um vetor
t[] de tamanho m.

[—In(1 —u)] = Rep[— In(1 —u)] (3.10)

TR

Xrep =

3.4.2. Estimacdo das Func6es Objetivo

Os m primeiros instantes de falha do sistema, gerados confirme secdo 3.4.1, sdo
comparados com T, caracterizando um ciclo de substituicdo. O tempo da substitui¢cdo é gerado
pelo Método da Transformada Inversa assim como o tempo do reparo (ver equacdo 3.10) e duas
variaveis acumulam o tempo de calendario e o nimero de substituicdes (N). N é comparado com
y para avaliar as substituicdes com e sem sobressalente em estoque. Quando o tempo de
calendario ultrapassa H, uma simulag&o é concluida. Ns simulacdes sdo realizadas e os elementos
de probabilidade e tempos médios, presentes nas fungGes do modelo multiobjetivo podem ser
determinados das seguintes formas:

e P(t;<TnNtyy;=T)=Proporcio doscasosemquet; <Teti,; =T(=01,..,
m—1);

e P(t,, <T) = Proporcao dos casos em que t,, < T;

e P, = Proporcdo dos casos em que a substituicdo ocorre com sobressalente em
estoque;

e T, = E(tylt,, <T) = Valor médio de t,, para 0s casos em que t,, < T;

e E(t,, —T|t, =T) = Valor médio de t,, — T para 0s casos em que t,, = T.

4. Aplicagéo e anélise dos resultados

O modelo da secéo anterior foi aplicado em um exemplo de ilustracdo. Os parametro do
PRG sdo a =3072hrs = 4,2667 meses, § =1,62 ¢ q=0,7. O tempo de missdo do
equipamento é H = 48 meses e determinou-se que m € [1,10]. O custo do reparo imperfeito
varia com o numero de reparos realizados no equipamento, conforme funcéo definida em Love et
al (2000). Os valores de cada pardmetro do problema sdo apresentados a seguir:

Cy = 800$; L = 10000$; d = 0,9; Cs; = 15008; Csp = 1900$; Cpy = 1300$;
sz = 1700$, g = 0, SPl = 0,04‘, SPZ = 0,05667, SCl = 0,05, SCZ = 0,08

Os algoritmos descritos nas secBes 3.3 e 3.4 foram implementados em linguagem de
programacdo C++, com N = 200 (tamanho da populacéo), p.r = 0,95 (probabilidade de crossover,
Pm = 0,1 (probabilidade de mutag&o), Nge, = 400 (nimero de geragBes) e Ns = 1000 (NUmero de
simulacdes). Foram obtidas 288 solucdes que formam o conjunto de solu¢@es ndo dominadas de
pareto. A Figura 4 ilustra um gréafico com os valores normalizados das fungdes objetivo em cada
solugdo. Observou-se que as solugdes possuem ou bons ou ruins valores para TC, com poucos
valores intermediarios. Nota-se que as fun¢des TC e A possuem uma correlacdo direta, assim
como as funcBes N; e Res. Porém, a medida que TC e A crescem, N; e Res decrescem suavemente.
O Investimento, logicamente, varia aleatoriamente.
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Figura 4 — Valores normalizados das func¢@es objetivo para cada uma das 288 solugdes ndo dominadas.

Ainda, a fim de analisar o impacto de diferentes tipos de reparo nas decisdes, 0 mesmo
exemplo de aplicagdo foi resolvido trés vezes, cada um considerando um tipo de reparo (minimo,
imperfeito e perfeito). Para o reparo imperfeito foi-se adotado q = 0,5. A Tabela 1 mostra o
numero de solu¢des ndo dominadas em cada situagdo. As Figuras 5, 6 ¢ 7 mostram o mesmo tipo
de grafico da Figura 4 para os trés novos exemplos. Verificou-se que, quanto maior a eficécia da
manuten¢cdo, maior o numero de solucdes ndao dominadas obtidas pelo modelo. Este
comportamento € observado na literatura (Lins & Droguett, 2011), apesar de ndo ter uma
comprovagao teodrica. Observou-se, também que a eficacia do reparo ndo influencia na relagao
entre os valores das fungdes objetivos das solucdes da fronteira de pareto. Todavia, a analise &
valida para demonstrar possiveis desvios das solugdes reais que podem ser obtidos com hipdteses
irreais sobre a eficacia do reparo no sistema. Todos os experimentos foram realizados em um PC
com sistema operacional Windows©, processador 2.5 GHz e 3GB de memoria RAM.
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Figura 5 - Valores normalizados das func6es objetivo para as solugdes do problema com q = 0.

Tabela 1 — Solugdes ndo dominadas do exemplo de aplicagdo considerando diferentes tipos de reparo.

q numero de solugées ndo dominadas
0 356
0,5 144

1 139
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Taxa.custo e E[falhas] VidaResid.  Disponib.  ® Invest.
® a¥fusceced ¥ - el BE @ - — — =
ARSI IR o °
—l—‘—.—‘—-—m

b o m- ‘-u 2% WM
-oﬁ&h“"t_s. o o0 Aaafaani.g o L

e ..-.---oc 'ﬁ'cﬁo

FE

> ©
N

o0 o0 O O ......
e ® . . bt

@
iz

(=]
k-
L

Valor normalizado da fung¢do objetivo
Q
[s)
l

03
92 |® _ e%°

- -‘.. v e ® L] .' [ e
0,1

l“ L] L L J ] L] L]

Solugdo
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5. Conclusao

Este artigo apresentou uma abordagem multiobjetivo para decisdo simultanea da politica e
de manutencdo e da quantidade de sobressalentes a ser comprada no inicio de um horizonte de
planejamento para sistemas sujeitos a reparos imperfeitos modelados segundo um Processo de
Renovagdo Generalizado. A solugdo foi obtida pela combinacdo emergente de Algoritmos
Genéticos com a Simulagdo Discreta de Eventos, mais especificamente a técnica de Simulagdo
Monte Carlo.

Cinco objetivos foram considerados, representando fungdes de interesse para o decisor em
casos reais. Para as solugdes ndo dominadas do caso de aplicacgdo, a disponibilidade e a taxa
de custo crescem a medida que a vida residual esperada e o n° esperado de falhas decrescem
suavemente, mas, a maioria das solugdes possui um bom valor de vida residual esperada. O
investimento varia aleatoriamente, pois possui uma relacdo linear com a quantidade de
sobressalente comprada no inicio do horizonte de planejamento. Verificou-se que a eficacia de
reparo nao altera 0 comportamento da fronteira de pareto, mas pode definir valores inveridicos
para as fungdes objetivos e, portanto, solu¢cGes dominadas na fronteira de pareto.

Entre as principais vantagens do PRG pode-se citar sua flexibilidade para tratar os
diferentes tipos de reparo (inclusive os reparos minimo e perfeito), além de agregar estimativas
de eficicia do servico prestado pela equipe de manutencdo para um reparo especifico, sendo
eficiente na modelagem de sistemas reparaveis. Todavia, devido a dificuldade de se obter um
tratamento analitico, ainda é defasada a aplicagio do PRG em diversos problemas da
manutencdo. A Simulacdo Discreta de Eventos é importante neste sentido. Algoritmos de
Simulacdo Discreta de Eventos possuem boa interface com o Algoritmo Genético, j& que este
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Ultimo depende apenas do valor de fitness de cada individuo da populacdo, o que pode ser
otimamente aproximado por Simulacao.

A utilizacdo de modelos com grande quantidade de funcgdes objetivo e restricGes, bem
como variaveis, necessita de técnicas de busca de solu¢do que amostre otimamente a fronteira de
Pareto, dada uma quantidade finita de recursos computacionais. Amostrar otimamente implica em
obter e manter solu¢fes ndo dominadas que se distribuam uniformemente por toda a fronteira de
Pareto. Esta é a principal razdo pela qual as heuristicas populacionais probabilisticas sdo
reconhecidas como as mais adequadas para a busca de solucdo de problemas de otimizacdo
multiobjetivo de elevada dimensdo, dentre as quais 0 AG Multiobjetivo est4 entre as mais
competitivas.
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