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RESUMO

A escolha de uma estratégia adequada de manutencdo para os sistemas produtivos de uma
organizacdo é um pré-requisito para a sua efetividade. Destaca-se que esta escolha é um
processo decisério que utiliza modelos matematicos para encontrar uma estratégia que otimize
a relacéo custo-beneficio das acdes de manutencdo. Tal estratégia deve levar em conta periodos
para a execucdo das intervencgdes, bem como a existéncia de metas de producdo. Embora seja
comum a inclusdo de paradas para manutencao entre periodos de operacdes dos sistemas nos
planos de produgdo, geralmente aqueles modelos ignoram a finitude da duracéo de tais paradas;
0 mesmo acontece com relagdo a escassez dos recursos de manutencgdo. Entretanto, esses fatores
restringem a quantidade de acBes que podem ser executadas a cada parada e, portanto, nao
devem ser desprezados. Em virtude disso, é necessario identificar, dentre as acles de
manutencdo passiveis de serem executadas no sistema, aquelas que sdo criticas para seu(s)
indicador(es) de performance. Isso € uma prerrogativa dos modelos de manutencéo seletiva.
N&o obstante, a resolucdo desses modelos € tarefa ardua, ja& que problemas combinatérios
necessitam de métodos heuristicos para serem solucionados. Neste trabalho, ambas as
necessidades foram trabalhadas. O fim principal da investigagdo foi contribuir com os modelos
de manutencdo seletiva dedicados a sistemas orientados a multiplas missdes. Para isso,
expandiu-se um modelo de manutencéo seletiva voltado a sistemas orientados a multimissdes
e desenvolveu-se um algoritmo genético para resolver o problema. Estes foram postos a prova
em uma aplicacdo numérica. Atestados a efetividade do método e a aplicabilidade do modelo,
fez-se andlises de sensibilidade e formulou-se modelos alternativos. Ainda se fez
recomendacdes para a canalizacdo de esforcos em trabalhos futuros. No todo, a pesquisa
configura-se como tendo natureza basica e aplicada, bem como carater explicativo. Quanto a

abordagem, é quantitativa e utiliza 0 método da modelagem e simulacao.

Palavras-chave: Manutencdo Seletiva. Multimissdes. Algoritmo Genético. Anélise de

Sensibilidade. Modelos Alternativos.



ABSTRACT

The choice of a suitable maintenance strategy for productive systems of an organization is a
requirement for its effectiveness. It is emphasized that this choice is a decision-making process
that uses mathematical models to find a strategy that optimizes the cost-effectiveness of
maintenance actions. This strategy must take into account periods for the implementation of
assistance, as well as the existence of production goals. Although it is common to include
maintenance downtime between periods of systems operations in production schedules,
generally those models ignore the finite length of these stops; the same applies regarding to the
shortage of maintenance resources. However, these factors constrain the number of actions that
can be performed at each break and, therefore, should not be neglected. As a result, it is
necessary to identify, among the maintenance actions that can be performed on the system,
those that are critical to the performance indicator(s). This is a prerogative of selective
maintenance models. Nevertheless, the resolution of these models is a difficult task, as
combinatorial problems require heuristic methods to be solved. In this work, both requirements
were addressed. The main purpose of the research was to contribute to the selective
maintenance models dedicated to multiple mission’s oriented systems. For this it has been
expanded a multiple mission oriented maintenance model and was developed a genetic
algorithm for solving the problem. These were tested in a numerical application. Attested the
effectiveness of the method and the applicability of the model, a sensitivity analysis were
performed and alternative models were developed. Still it has made recommendations for
concentrating efforts in future work. Overall, the research is characterized as having basic and
applied nature, as well as explanatory character. As for the approach, it is quantitative and uses
the modeling and simulation method.

Keywords: Selective Maintenance. Multiple Missions. Genetic Algorithm. Sensitivity

Analysis. Alternative Models.
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Capitulo 1 Introducao

1 INTRODUCAO

A manutencdo industrial ¢ uma funcdo organizacional que engloba acdes técnicas e
administrativas que visem restaurar ou manter um sistema produtivo em um estado em que
possa desempenhar uma funcdo predeterminada (SWANSON, 2001). Nesse contexto, a
efetividade dessas organizacbes € dependente da escolha de uma estratégia adequada de
manutencdo (BOGONOVO, MARSEGUERRA & ZIO, 2000).

Cabe destacar que a escolha dessa estratégia esta vinculada a modelos matematicos cujo
objetivo é encontrar o equilibrio entre os custos (num sentido amplo) das atividades de

manutencdo e os beneficios que elas proporcionavam ao sistema (SANDVE & AVEN, 1999).

Além disso, essas estratégias conduzem a utilizacdo eficiente dos sistemas de
manufatura, o que é refletido na aderéncia ao plano de producdo. Esse, por sua vez, deve levar
em conta periodos para a realizacdo das acdes de manutencéo, dos quais o correto desempenho
dos sistemas € dependente (TSAI, WANG & TENG, 2001).

Assim, é comum planejar-se a operacdo dos sistemas por periodos de tempo (missdes)
dentre os quais se estabelece um intervalo finito (parada ou break) que figura como uma
oportunidade para a realizagdo das atividades de manutengdo (PANDEY et al., 2013).
Equipamentos industriais, que operaram durante a semana e sao mantidos nos finas de semana,
e caixas eletrénicos, que sdo demandados durante o dia e mantidos a noite, sdo exemplos de

sistemas que operam segundo essa sistematica.

Contudo, muitos dos modelos dedicados a determinacdo desses planos desprezam a
finitude da duracéo dessas paradas, bem como ignoram a escassez de recursos de manutencgéo
—orgamento, pecas, pessoal etc. (MAILLART et al., 2009). Logo, € improvavel que a execu¢do

de todas as a¢fes de manutencdo desejaveis para o sistema seja concretizada.

Desse modo, deve-se identificar, dentre as acGes possiveis para a manutencdo do
sistema, aquelas que sdo criticas para seu(s) indicador(es) de performance — confiabilidade e
custo, por exemplo. A esse processo decisério denomina-se Problema de Manutencgéo Seletiva
(LIU & HUANG, 2010).

Entretanto, a resolucdo desse problema — inserido na classe dos problemas
combinatdrios — ndo é trivial e, muitas vezes, necessita do uso de métodos heuristicos para

serem solucionados. Nesse contexto, algoritmos genéticos sdo uma boa alternativa.

12



Capitulo 1 Introducao

1.10bjetivos
Nesse panorama, este trabalho concentra esforgos para a determinacdo de estratégias

Otimas de manutencao seletiva, considerando o carater limitado dos intervalos entre missdes e

restricGes operacionais.

1.1.1 Objetivo Geral
Devido a grande quantidade de contextos aos quais os modelos de manutencao seletiva
podem ser aplicados, e sendo tais problemas um tema aberto para exploracédo, o fim principal
daqueles esforcos € contribuir com os modelos de manutencéo seletiva dedicados a sistemas

orientados a multiplas missdes. Para tanto, desdobrou-se o objetivo geral em especificos.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Expanséo/flexibilizagcdo de um modelo de manutencéo seletiva voltado a sistemas
orientados a multiplas missoes;

e Construcdo de uma estratégia para a resolucédo do problema reformulado;

e Resolucdo de um exemplo numérico com vistas a ratificar a aplicabilidade do
modelo e a efetividade do método desenvolvido;

e Andlises dos resultados visando a medicdo de indicadores de performance do
interesse do tomador de decisdes;

e Analises de sensibilidade do referido modelo a mudancgas nos parametros do
problema e do método de resolucao;

e Construcdo de modelos alternativos, cujas fungdes objetivo variem com relacao a
métrica de desempenho do modelo base;

e Indicacdo de propostas que direcionem futuros estudos sobre o tema.

1.2Metodologia

Além do encadeamento dos objetivos especificos, que descrevem a sequéncia logica de
desenvolvimento deste texto, a fim de caracteriza-lo, faz-se necessaria a apresentacdo da

metodologia adotada, que possibilita a sistematizagdo da pesquisa.

E conveniente mencionar que a “/...] classificagdo das pesquisas cientificas pode ser um

assunto bastante controverso, pelo fato da mesma se basear no enfoque dado pelo autor”

(TURRIONI & MELLO, 2012). Nesse sentido, a classificacdo desta investigacdo foi feita

13



Capitulo 1 Introducao

segundo a forma cléassica de classificagdo das pesquisas em engenharia de producdo,
apresentada pelos aludidos autores.

Assim, o presente trabalho é classificado, quanto a sua natureza, em basico, ja que
contribui com avancos da literatura no que se refere a extensdo e proposi¢do de modelos, bem
como pela construcdo de uma estratégia de resolucdo para o problema. E também aplicado,

dado o interesse de que seja utilizado nos processos decisorios aos quais se aplique.

Quanto aos objetivos, a pesquisa se enquadra na categoria explicativa em decorréncia de
identificar os fatores que influenciam nos resultados e na sensibilidade do modelo. Além disso,
guanto a abordagem do problema, esta investigacdo é classificada como quantitativa. Por fim,

utiliza o método da modelagem e simulacdo para atingir os fins a que se propde.

1.3Estrutura do Trabalho

Esta dissertagdo esta estruturada em cinco partes - sequencialmente: Introducéo;
Referencial Tedrico e Revisdo da Literatura; Do modelo aos Resultados; Andlises de
Sensibilidade e Modelos Alternativos; e Conclusdes e Trabalhos Futuros — de forma que o
embasamento que possibilitou a concretizacdo deste trabalho e a sumarizacdo de estudos

relevantes no tema sao apresentados no préximo capitulo.

Nos dois capitulos seguintes se concretiza a maior parte dos objetivos especificos
elencados. No terceiro capitulo, expande-se um modelo de manutencéo seletiva e constroi-se
uma estratégia de resolucdo; ambos sdo postos a prova em uma aplicacdo numérica. No quarto
capitulo, modificam-se parametros do caso base e se analisam as alteracdes nos resultados, bem

como sdo propostos modelos baseados em métricas alternativas.

Por fim, no capitulo cinco apresentam-se as conclusdes deste trabalho, as dificuldades
em realiza-lo e direcionamentos para trabalhos futuros que, além de permitirem a continuidade

deste estudo, apontam novas fronteiras no dominio dos problemas de manutengéo seletiva.

14



Capitulo 2 Referencial Tedrico e Revisdo da Literatura

2 REFERENCIAL TEORICO E REVISAO DA LITERATURA

O escopo deste capitulo é apresentar as bases tedricas que fundamentam este trabalho.
Primeiramente, apresenta-se a relevancia da fungdo manutencéo e destaca-se a importancia da
adogdo de uma estratégia adequada de manutencdo nas organizagdes. Depois, exple-se 0s
modelos que conduzem a determinacao de tais estratégias e a consequéncia das intervencdes no
sistema. Por fim, apresenta-se o problema de Manutencdo Seletiva e descreve-se um método

que pode ser utilizado para resolvé-lo — Algoritmos Genéticos.

2.1Politicas de Manutencéo

Conforme ja mencionado, a efetividade das organizagdes depende da gestdo eficiente
da manutencéo e, por conseguinte, da escolha de uma estratégia de manutencdo adequada para
o sistema (BOGONOVO, MARSEGUERRA & Z10, 2000).

Por um lado, tal dependéncia se da em funcéo da criticidade e da repercussao de uma
falha no sistema — que, além de elevar os custos, pode comprometer todo o plano de produgéo
(CHUNG et al., 2009). Por outro lado, uma politica adequada de manutencdo representa um

diferencial competitivo para a organizacdo (ALSYOUF, 2007).

Tais politicas podem ser agrupadas em funcdo de como agem com relagdo a falhas.
Usando esse critério, Ding & Kamaruddin (2015) identificaram cinco tipos de politica e
enquadraram-nas em trés categorias distintas, quais sejam: politicas cujo objetivo é a
restauracdo do sistema para o estado operacional; politicas cujo objetivo é preservar o sistema
no estado operacional; politicas cujo objetivo € estratégico.

A primeira categoria se restringe a manutencdo do tipo corretiva (a¢des reativas), de
forma que a¢6es de manutencéo so sdo realizadas quando ocorrer uma falha (SAMROUT et al.,
2009). Em decorréncia disso, ndo é necessario empenho cientifico quando essas politicas sao
usadas de forma isolada (DING & KAMARUDDIN, 2015).

Destaca-se que, embora essa politica possa ser adotada quando existe grande margem
de lucro, conforme aduzem Sharma, Yadava & Deshmukh (2011), Ding & Kamaruddin (2015)
associam a pratica 0 aumento do risco para as pessoas e meio ambiente, bem como a

possibilidade de perdas na producéo e danos ao sistema produtivo.

Assim, as consequéncias de uma falha para as organizacGes, potencializadas pelas

complexas interagdes entre 0s componentes dos sistemas produtivos, conduziram a um novo
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Capitulo 2 Referencial Tedrico e Revisdo da Literatura

paradigma na manutengdo: prevenir a ocorréncia de uma falha e preservar o sistema no estado
operacional (DING & KAMARUDDIN, 2015).

Nesse sentido, adotou-se a manutencdo do tipo preventiva onde as atividades de
manutencdo sdo executadas periodicamente de forma a reduzir a probabilidade de falha (PENG,
DONG & ZUO, 2010). No entanto, a estratégia preventiva pressupde a existéncia de dados
historicos, sem 0s quais ndo se obtém um periodo otimizado, e, numa perspectiva conservadora,
desperdica-se vida Util dos componentes (MECHEFSKE & WANG, 2001).

Ressalta-se que essa necessidade pode ser atenuada pela estimacdo de parametros dos
modelos ou pelo monitoramento das condi¢des dos componentes e a execucao de a¢des baseada
nessas condicdes — prerrogativa da manutencao preditiva. Contudo, nem sempre essa estratégia
pode ser implementada devido a dependéncia de tecnologia e a restricdes financeiras das
organizacdes (ARUNRAJ & MAITI, 2010).

A Ultima categoria diz respeito as politicas que vinculam a manutencao industrial as
estratégias organizacionais. Ela passa a ser vista como geradora de lucro e tratada como uma

das principais funcdes das organizacfes (ALSYOUF, 2007).

Nesse contexto, Ding & Kamaruddin (2015) destacam que as fronteiras da manutencéo
também sdo ampliadas e a responsabilidade pelas acdes de manutencdo é compartilhada por
todos - manutencdo autbnoma. Outrossim, além de simplesmente manter os sistemas
produtivos, as politicas se preocupam com a melhoria deste sistema (manutencéo apoiada por
melhoria) com vistas a facilitar (e até mesmo eliminar) a manutencdo (DING &
KAMARUDDIN, 2015). Em ambos os casos, evidencia-se a necessidade de treinamento e a

aquisicdo de conhecimento.

2.2 Modelos de Manutencéo

Convem salientar que a adogdo de uma estratégia apropriada de manutencdo nao so
permite a restauragéo e/ou a conservacgéo do sistema produtivo em um estado em que apresente

determinada performance, mas também pode apoiar e alavancar a estratégia organizacional.

A determinacdo de tal estratégia, conforme ja foi pontuado, depende de processos
decisorios apoiados em modelos matematicos. Numa perspectiva macro, tais modelos sdo
classificados em deterministicos ou probabilisticos em funcdo de como sdo tratadas a

variabilidade e a incerteza inerentes aos sistemas (VASILI et al., 2011).
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Assim, os primeiros sdo simplistas e limitados por uma grande quantidade de
suposicdes; os outros tentam retratar a variabilidade e incerteza (condi¢des de trabalho,
qualidade dos componentes etc.) na formulacgéo, resultando em resultados mais coerentes com
a realidade (GHOSH & ROY, 2009).

De forma mais especifica, os modelos de manutencdo podem ser classificados quanto
aos diferentes niveis de certeza neles retratados. Tais niveis refletem a disponibilidade de
informagdes acerca dos estados de natureza que influenciam o sistema. Seguindo essa
sistematica, Ding & Kamaruddin (2015) classificam os modelos de manutencdo em trés

categorias: certeza, risco e incerteza.

Na categoria certeza, encontram-se os modelos deterministicos, ou seja, no que se refere
aos efeitos dos estados de natureza, a disponibilidade de informacdes é considerada completa;
e 0 conhecimento, perfeito (DING & KAMARUDDIN, 2015).

Embora essa pareca uma situacdo ideal, tais modelos retratam a realidade de forma
simplista e a solucdo Otima, obtida via enumeracdo exaustiva, € pautada em uma grande
guantidade de suposicdes (GHOSH & ROY, 2009). Em virtude disso, tais modelos ndo exigem
procedimentos de busca bem elaborados; modelos graficos sdo suficientes para encontrar
6timos (LABIB, 1998).

Nos modelos abrangidos pela categoria ‘risco’, os estados da natureza sdo conhecidos e
representados por distribuicdes de probabilidades que orientam o procedimento de otimizacéao
e possibilitam a determinacdo apropriada da politica de manutencdo (DING &
KAMARUDDIN, 2015).

Em virtude da limitacdo de informacéo, geralmente sdo utilizados modelos matematicos
para estimar os efeitos das variaveis que atuam sobre o sistema, por exemplo, 0 mecanismo de
desgaste dos componentes. A informacdo predita € usada na busca da politica 6tima e para a
analise de cenarios (ANDERS & SUGIER, 2006).

Contudo, devido ao aumento da complexidade dos sistemas e a dificuldade crescente
em modela-los matematicamente, esses modelos vém sendo integrados a modelos de simulacéo
computacional. Esses Gltimos se tornam, cada vez mais, populares dado que facilitam o
entendimento da dindmica de operacgéo dos sistemas (ALRABGHI & TIWARI, 2015).

Outra abordagem para contornar a supracitada complexidade sdao os modelos baseados

em inteligéncia artificial, que, geralmente, conduzem a resultados mais rapidos e precisos;
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efeito esse que é potencializado com a integracdo desses modelos a modelos de simulagéo.
Mahadevan, Paul Robert & Sridahar (2010), por exemplo, combinaram os métodos de
Simulacdo de Monte Carlo e de Algoritmos Genéticos na busca de uma politica 6tima de

manutencao.

Na categoria ‘incerteza’, os estados da natureza possiveis de serem experimentados pelo
sistema ndo sdo conhecidos. Assim, para dar prosseguimento ao processo de otimizacao, faz-se
necessaria a determinagdo de tais estados atraveés do uso de julgamentos e probabilidades
subjetivas (TERSINE, 1995). Isso confere carater mais flexivel e pratico a esses modelos,
quando comparados a categoria ‘risco’ (DING & KAMARUDDIN, 2015).

Uma das estratégias, nessa categoria, utiliza-se do conhecimento prévio do decisor,
obtido por meio da observacdo do sistema - modelos baseados em heuristicas (TERSINE,
1995). Tal estratégia conduz a uma solucdo satisfatoria, enquanto a busca exaustiva €
impraticavel (DING & KAMARUDDIN, 2015).

Outra tatica empregada, nesse contexto, € o uso de modelos baseados em risco, que
visam a melhoria da seguranca dos sistemas. Em virtude da subjetividade dos julgamentos
associados a essa estratégia, Braglia, Frosolini & Montanari (2003) desenvolveram um método
que utiliza légica fuzzy para permitir o julgamento correto das analises de falhas, que conduz a
identificacdo adequada de uma politica de manutencéo.

Além disso, nessa categoria encontram-se ainda as abordagens multicritério que
permitem a insercéo de objetivos conflitantes no processo decisério, como exemplo, maximizar
a confiabilidade e minimizar os custos (VINODH & VARADHARAJAN, 2012). A integracédo
desse método a légica fuzzy, por sua vez, viabiliza o trabalho com informacdes subjetivas e
conduz a resultados mais consistentes (SHARMA, YADAVA & DESHMUKH, 2011).

2.3Efeito das Intervencdes de Manutencdo no Sistema

A despeito da disponibilidade de informagdes acerca dos estados de natureza que
influenciam um determinado sistema, a determinacdo de uma estratégia de manutencao para
esse sistema pressupde a interseccao das varias classes de politicas de manutencao. Para isso,
deve-se considerar os efeitos das intervencdes de manutencao sobre cada um desses estados -
efeito parcial (manutencdo preventiva imperfeita ou corretiva do tipo minimo reparo) ou total

(substituigéo preventiva ou substituigdo corretiva).
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Em um extremo, a intervencao perfeita abrange as substituicdes corretivas e preventivas
e restaura o estado do sistema para “tdo bom quanto novo”. Dado os altos custos de tais agdes,
guando associados a sistemas complexos, Hadidi & Rahim (2015) indicam que apenas sistemas
com poucos componentes e estruturalmente simples devam ser submetidos a essas agoes.
No outro extremo, 0s minimos reparos restauram para operacional a condi¢cdo de um
componente falho, porém, para o estagio “tdo ruim quanto antes”. Le & Tan (2013) associam

esse fenbmeno a sistemas muito complexos, onde apenas alguns componentes sao substituidos.

Por fim, a manutencdo imperfeita agrupa as ag0es preventivas que mantém o estado do
sistema em estdgios intermediarios entre “tao ruim quanto antes” e “tdo bom quanto novo”. Do
et al. (2015) apontam duas causas principais para que isso aconteca: execucao imprecisa de
atividades de manutencéo perfeita e limitagdes no orcamento da organizacao, o que as levam a

utilizarem pegas e pessoal de menor “qualidade”.

Além do efeito sobre a idade dos sistemas, essas formas de manutencdo também
impactam sobre a taxa de falha dos sistemas. Enquanto as manutencgdes perfeitas e imperfeitas
implicam em reducéo da taxa de falha dos componentes, no minimo reparo ela ndo € modificada
(LIAO, CHEN & SHEU, 2009).

Ademais, no que diz respeito aos modelos de manutencdo, na manutencdo perfeita e no
minimo reparo, os parametros analisados estdo ligados a taxa de degradacdo dos sistemas; ja,
na manutencdo imperfeita, o efeito da acdo sobre o sistema deve, também, ser avaliado
(TOLEDO et al., 2015). A modelagem sob consideracdo de acbes imperfeitas ainda é
dificultada em virtude da necessidade de modificacdo da taxa de deterioracdo do sistema a cada
acdo de manutencéo (KALLEN, 2011).

2.3.1 Manutencéo Imperfeita - Modelos e Politicas

No gue tange aos modelos de manutencdo imperfeita, o mais simples considera que um
componente pode ser reparado minimamente, com probabilidade p, ou de forma perfeita, com
a probabilidade complementar (BROWN & PROSCHAM, 1983). Uma primeira expansao
desse modelo considerou que essas probabilidades sdo fungdes da idade do componente
(PHAM & WANG, 1996).

Mais tarde, tais modelos passaram a utilizar um fator de melhoria sobre a taxa de falha

do sistema, a cada vez que uma acgéo era executada (NAKAGAWA, 1998). Uma formulacao
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semelhante envolve o conceito de idade virtual — idade do sistema € reduzida quando da
execucdo de uma atividade de manutencdo (KIJIMA, MORIMURA & SUZUKI, 1998).

Outros modelos ainda consideraram a possibilidade de choques, que implicam danos
sobre os componentes (KIJIMA & NAKAGAWA, 1992); dependéncia entre os tempos de vida
dos componentes (PHAM e WANG, 1996); processos de quase renovacdo (WANG & PHAM,
2006). Esses ultimos vinculam o conceito de fator de melhoria a um aumento no tempo de

reparo do sistema a cada nova intervencao.

Ja no que diz respeito as politicas de manutencdo imperfeita encontram-se: aquelas que
dependem da idade — reparar preventivamente o componente na idade T ou em caso de falha, 0
que ocorrer primeiro (FLAGE, 2014); as periddicas — reparo preventivo baseado em intervalos
de tempo fixo (LIAO, 2012); as sequenciais — as intervengdes preventivas devem ser executadas
em intervalos decrescentes (NAKAGAWA, 1998).

Outrossim, encontram-se, ainda, as politicas com limite de falha e as politicas com limite
de reparo. Nas primeiras, uma acao preventiva deve ser executada sempre que a taxa de falha
de um sistema alcancar um limite predefinido (DO et al., 2015). Na segunda, o limite a ser
observado é de custo ou de tempo. No caso de limite de custo, o sistema € reparado se a previsao
de custos com reparo for menor que um limite predeterminado, caso contrério, o sistema deve
ser substituido (PHAM & WANG, 1996).

Nesse panorama, Xia et al. (2012) agregaram o conceito de teoria do valor multiatributo
e manutencdo imperfeita sequencial para determinacéo do intervalo 6timo de manutengdo. Para
IS0, 0S autores assumiram que esse intervalo provém da maximizacéo da disponibilidade e da

minimizacao do custo de manutencédo do sistema (a cada ciclo).

Outro modelo hibrido de manutencdo imperfeita pode ser encontrado em Ding & Tian
(2012), que a combinaram a um modelo de manutencdo oportunista. Esses autores utilizaram
um modelo de reducéo de idade para determinacgéo da idade 6tima — menor custo médio — para

se intervir em um sistema.

Lin, Zuo & Yam (2000) também desenvolveram um modelo hibrido, agregando os
conceitos de reducédo de idade e ajustamento da taxa de risco para determinar a programacao
sequencial das atividades de manutencdo imperfeita, de forma a minimizar o custo médio de

manutencdo e encontrar um numero 6timo de intervencdes e os intervalos 6timos entre elas.
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Ressalta-se que esse modelo foi expandido por Khatab, Dahane & Ait-Kadi (2014) e
por Khatab (2015). No primeiro caso, a modificacdo se deu na funcdo objetivo — os autores
visavam a maximizacdo da disponibilidade do sistema. A segunda variacdo se diferencia das
demais pela forma como se avalia o custo de manutencao, bem como, por considerar um limite

para a confiabilidade do componente.

E importante acrescentar que antes de Khatab (2015), Zhou, Xi & Lee (2007) ja haviam
considerado um limiar de confiabilidade em um modelo de manutencéo baseada em condigéo,
cujo intuito foi determinar um valor 6timo para esse limite, tal que o custo acumulado de

manutencdo por unidade de tempo fosse minimizado por a¢bes sequenciais.

Do et al. (2015), por sua vez, desenvolveram uma politica adaptativa — diferentes regras
de decisdo a cada inspecdo - de manutencdo baseada em condicdo. Esses autores, usando o
conceito de vida til residual, fizeram uma avalia¢do do impacto de intervencdes de manutencéo

em um sistema sujeito a inspe¢des aperiddicas.

Em outra direcdo, Le & Tan (2013) consideraram a modelagem de um sistema
multiestados, aos quais estava associado um determinado nivel de degradacdo, detectaveis por
meio de inspecdo ou monitoramento continuo. Dai, decidia-se qual acdo de manutencdo —
substituir, melhorar ou ignorar - devia ser executada de forma a se minimizar o custo médio de
manutencdo, em longo prazo, desse sistema. Abordagem semelhante é encontrada em Sheu et
al. (2015), que introduziram a possibilidade de minimo reparo dos componentes.

Quanto aos métodos de busca, Levitin & Lisnianski (2000) e Tsai, Wang & Teng (2001)
contribuiram com os modelos de manutencdo imperfeita no sentido de usarem algoritmos
genéticos para a determinacao do plano 6timo de manutencdo. O algoritmo desenvolvido aponta
quando, onde (qual componente) e quais acdes devem ser executadas para manter o nivel de

desempenho exigido para o sistema, para intervalos de tempo predeterminados.

2.4Manutencéo Seletiva

Devido a facilidade de se conformar o planejamento da producdo e, por conseguinte, da
manutencdo aos moldes da manutencgéo seletiva, esse problema tem tido particular importancia
nos ambientes organizacionais e académicos. I1sso é potencializado em virtude de tais modelos

n&o ignorarem restricdes nos recursos de manutencao.

Contudo, salienta-se que Almeida et al. (2015) enfatizam a complexidade dessa

categoria de modelos, dada a quantidade e qualidade de informagdes que devem ser fornecidas
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como input para o problema. Em virtude disso, o planejamento da manutencdo, que deveria ser
atualizado periodicamente, ndo costuma passar por revisdes (SCARF & CAVALCANTE,
2012).

Historicamente, a formulacdo do problema de manutencao seletiva é atribuida a Rice,
Cassady & Nachlas (1998), que estudaram um sistema constituido de subsistemas
independentes, conectados em série, compostos por componentes idénticos e com taxas de falha
constantes, ligados em paralelo. O modelo teve a maximizagdo da confiabilidade do sistema
como fung&o objetivo; o tempo como restricdo; a quantidade de componentes que deveriam ser

substituidos em cada subsistema como variaveis de decisao.

A aplicabilidade do modelo foi ilustrada através da resolucdo de um exemplo numérico
para a qual um método enumerativo foi suficiente. Visto que o método exaustivo proposto por
Rice, Cassady & Nachlas (1998) era ineficiente para cenarios mais complexos, Rajagopalan &
Cassady (2006) propuseram um método enumerativo melhorado, mas ainda pouco eficiente. A
respeito disso, Rice, Cassady & Nachlas (1998) destacaram que um procedimento heuristico

deveria ser desenvolvido para instancias maiores.

O modelo de Rice, Cassady & Nachlas (1998) foi expandido por Chen, Meng & Zuo
(1999) que consideraram multiplos estados passiveis de representarem a condicdo dos
componentes. Assim, a formulacdo binaria (operando ou falho) adotada por Rice, Cassady &
Nachlas (1998) consiste num caso particular do novo modelo.

Além disso, Chen, Meng & Zuo (1999) assumiram como indicador de performance do
sistema o custo, cuja minimizacao passou a figurar como funcédo objetivo; niveis esperados de
confiabilidade para a préxima missdo, por sua vez, foram usados como restricao. Para resolucédo
do problema, os autores empregaram um método baseado no algoritmo de Dijkstra para o

problema do caminho minimo.

E conveniente acrescentar também que os aludidos autores utilizaram uma rede para
representar o problema. O n6 de origem representava o estado do sistema ao final da corrente
missao; os demais nos representavam um possivel estado do sistema no inicio da préxima
missao, e as ligagcdes entre tais nds correspondiam a conjuntos de a¢des de manuten¢do cujos
custos eram dados pelos pesos das arestas. Os nds que cumpriam as expectativas de custo eram
ditos viaveis, dentre eles, o que esta a menor distancia do nd de origem representava a solugéo

Otima.
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Esse método, contudo, a exemplo do método desenvolvido por Rice, Cassady & Nachlas
(1998), € computacionalmente dispendioso dado que os requisitos de memdria crescem com o
aumento do numero de componentes do sistema. Diante disso, Chen, Meng & Zuo (1999)

também apontam para a necessidade do desenvolvimento de métodos heuristicos.

Posteriormente, Cassady, Pohl & Murdock (2001.a) complementaram o modelo de
Rice, Cassady & Nachlas (1998), no sentido de modelarem a taxa de falha dos componentes
segundo uma distribuicdo Weibull — logo, a confiabilidade do sistema era dependente da idade
de tais componentes e da duracdo das missoes.

Além disso, os referidos autores assumiram que 0s componentes poderiam ser mantidos
de trés formas: minimo reparo, substituicdo corretiva ou preventiva — a primeira, se a taxa de
falha fosse constante ou decrescente; as demais, no caso complementar. Convém destacar que
esses autores utilizaram um método exaustivo para resolver o problema para uma missao
(problema miope), e, adicionalmente, empregaram o método de Monte Carlo para resolver o

problema para multiplas missées.

Ademais, Cassady, Pohl & Murdock (2001.b) ainda flexibilizaram o modelo de Rice,
Cassady & Nachlas (1998) quanto a estruturacdo qualquer do sistema. Nesse contexto, 0s
autores desenvolveram trés modelos de manutencéo seletiva - maximizagédo da confiabilidade
do sistema sujeito a restricbes de tempo e custo; minimizagéo dos custos de reparo do sistema
sujeito a restricbes de tempo e expectativa de confiabilidade para a préxima missao;
minimizacdo do tempo alocado a manuten¢do do sistema sujeito a restricdes de confiabilidade

e custo.

Enfatiza-se que Schneider & Cassady (2004) ampliam as fronteiras dos modelos prévios
de manutencdo seletiva no sentido de terem formulado o problema para frotas - conjuntos de
sistemas. Isso, no entanto, foi limitado pela premissa de que as frotas deveriam consistir em
sistemas independentes e idénticos, compostos por subsistemas de componentes também
independentes e idénticos, com taxas de falhas constantes. Além disso, as missfes deveriam ter

as mesmas duracoes.

O problema modelado por esses autores consistiu na maximizacao da confiabilidade da
frota — probabilidade de que todos os sistemas completem uma missao — sujeita a limitacbes em
recursos. As variaveis de decisdo apontavam, no inicio de cada conjunto de missGes, se 0S

componentes falhos deveriam ser reparados ou ignorados.
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Para isso, 0s supracitados autores utilizaram o método de Monte Carlo - para simular
conjuntos de miss@es - combinado a um método exaustivo - para avaliar 0 processo estocastico
correspondente ao nimero de sucessos em cada conjunto de missées. A combinacdo dos
métodos era tal que a etapa de simulagdo fornecia o estado dos subsistemas, pds-missdes, a
rotina de otimizacdao, que, por sua vez, alimentava a simulacdo com o estado, p6s-manutencao,

de cada sistema. Isso foi testado atraves de uma aplicagdo numérica.

Lust, Roux & Riane (2009) também propuseram uma sistematica hibrida para a
resolucdo de problemas de manutencdo seletiva. Os aludidos autores integraram uma heuristica
- usada para encontrar uma solucéo inicial — cujos resultados alimentavam um procedimento

branch-and-bound ou busca tabu; este ultimo, mais eficiente que o primeiro.

Em outra direcdo, Maillart et al. (2009) também contribuiram com a expansdo das
fronteiras dos modelos de manutencdo seletiva. Esses autores investigaram os efeitos da
transicao da formulacdo miope do problema para a formulagéo orientada a multiplas missdes.

Para isso, consideraram a manutencédo seletiva para uma ou multiplas missées em um
horizonte finito, e multiplas missées em um horizonte infinito, como um problema de
programacdo dindmica estocastica. Os planos e o0 desempenho dos sistemas foram comparados
para as trés formulacdes e concluiu-se que a esperanca de um maior desempenho do sistema

n&o justifica 0 aumento do esfor¢co computacional.

No entanto, esses resultados sdo limitados a estrutura série-paralelo de um sistema, cujos
subsistemas eram constituidos por componentes idénticos com falhas randémicas (0 que
justifica o fato de a Gnica acdo disponivel ter sido a substituicdo dos componentes falhos). Além

disso, as missdes, bem como os breaks deveriam ter mesma duracao.

Essas limitacdes motivaram Khatab, Dahane & Ait-Kadi (2014) a flexibilizarem o
modelo de Maillart et al. (2009), no sentido de inserirem a possibilidade de componentes nao
idénticos, cuja vida seguia uma distribuicdo Weibull; as missdes e os breaks poderiam ter
durac@es diferentes e 0os componentes poderiam ser mantidos por minimo reparo (dentro das

missdes) ou preventivamente (durante as paradas).

O problema consistiu na determinacdo de uma sequéncia Otima de acGes preventivas
gue minimizasse o custo total de manutencdo do sistema e atendesse a uma expectativa de

confiabilidade para cada misséo e restricdo de tempo. A varidvel de decisdo indicava qual
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componente, qual agdo e em qual parada a manutencédo deveria ser executada. Para isso, fez-se

uso de um algoritmo genético.

Vale lembrar que antes de Khatab, Dahane & Ait-Kadi (2014), Liu & Huang (2010) e,
posteriormente, Maaroufi, Chelbi & Rezg (2013) ja haviam considerado a possibilidade de
manutencdo imperfeita em modelos de manutencdo seletiva. Pandey et al. (2013) também
fizeram essa abordagem, mas, enquanto 0s primeiros autores consideram a existéncia de
multiplos estados representando a condi¢do dos componentes, estes se limitaram a consideracéo
dicotdmica — falho ou operacional.

Além de incluirem a possibilidade de manuten¢do imperfeita no modelo, Dao, Zuo &
Pandey (2014) também consideraram a existéncia de interacdo econémica entre 0S
componentes. Essa situacdo implica que o custo da manutencdo conjunta de um grupo de
componentes é diferente do custo total da manutencdo individual desses componentes
(NICOLAI & DEKKER, 2008).

Embora essa consideracdo aumente a complexidade do modelo, negligencia-la conduz a
uma programacao ineficiente da manutencdo, dado que uma oportunidade de melhoria dos
indicadores de desempenho dos sistemas é ignorada (VAN HORENBEEK & PINTELON,
2013). Em decorréncia da complexidade do modelo, Dao, Zuo & Pandey (2014) utilizaram um

algoritmo genético para resolver o problema de manutencao seletiva formulado.

2.5Algoritmos Genéticos

Dada a complexidade dos atuais modelos de manutencéo, evidencia-se a tendéncia do
uso de métodos heuristicos para a busca de solucdes, dentro os quais, os Algoritmos Genéticos
(AGs) tém destaque. Formalmente, os AGs sdo técnicas computacionais de busca iterativa
fundamentada nos conceitos de selecdo natural e evolugdo, segundo 0s mecanismos da genética
(GOLDBERG, 1989).

Deveras, esses algoritmos séo particularmente importantes em problemas de otimizacao,
pois encontram boas solugdes (6timas ou aproximadamente 6timas) para problemas onde a
resolucéo exaustiva € impraticavel em tempo computacional factivel (HICKS, 2006); também
ndo fazem uso de informagdes locais (derivadas e gradientes), logo, podem ser utilizados na

resolucéo de problemas cuja funcéo objetivo seja complexa (COIT & SMITH, 1996).

Além disso, Castro (2001) acrescenta que perturbagdes nos parametros de um problema

- necessarias para analises de sensibilidades de modelos, por exemplo — ndo causam grandes
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prejuizos para os algoritmos genéticos, enquanto podem ser fatais para outros métodos de

otimizacdo.

2.5.1 Terminologia e Funcionamento dos Algoritmos Genéticos

Huang (1998) aduz que o fato do algoritmo trabalhar com codigos (gendtipo) demanda
baixo esforco computacional ao longo das iteragfes (geragdes). Conquanto, a eficiéncia do
método é muito dependente do processo de representacao (codificacdo) das possiveis solucdes
do problema (SIVANANDAM & DEEPA, 2008).

Destaca-se que essas solugdes sdo denominadas individuos e suas caracteristicas estdo
codificadas no codigo genético (cromossomos). Cada cromossomo é constituido por cadeias de
caracteres e cada caractere (gene) contém informacdes acerca de caracteristicas particulares dos
individuos. As diferentes possibilidades assumidas por um gene sdo denominadas alelos.

Além disso, ao conjunto das caracteristicas que determinam um individuo denomina-
-se genotipo. O fendtipo, por sua vez, consiste na manifestacdo dessas caracteristicas. Ambos
0s conceitos estdo ligados pelos processos de codificacdo e decodificacdo. Dentre as varias
possibilidades de codificacdo, a representacdo binaria € a mais popular, e, embora ndo seja
adequada a todos os problemas, sera adotada (dada sua simplicidade) aqui, com o fim de ilustrar

o0s termos empregados pela rotina — figura 2.1.

(decodificacdo)

IEI | 0 | 1 | ()l 0| 0| »  “Substituir somente o segundo componente”
-
gene Cromossomo (codificacao) (fenétipo)
(gendtipo)

Figura 2.1 — Terminologia empregada nos Algoritmos Genéticos
Fonte: Esta Pesquisa (2016)

Outrossim, denomina-se populagéo ao conjunto de individuos participantes de cada geracéo. Ja

o desempenho/aptiddo desses individuos, quanto & funcéo objetivo, € medido pelo fitness.

A inspiracdo para o método, conforme ja se pontuou, provéem do conceito de selecdo
natural que diz respeito ao processo natural onde individuos competem por recursos limitados,
de forma que os mais aptos/adaptados tém maiores chances de terem suas caracteristicas
propagadas ao longo do tempo (BLICKLE & THIELE, 1995).
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Mais especificamente, 0 processo de transmissao das informacdes genéticas se baseia
no processo de cruzamento - intercdmbio do material genético dos individuos (pais) para formar
novos individuos (filhos). Esse processo permite a evolucéo da populacéo dos individuos, assim

como a convergéncia do algoritmo em problemas de otimizacéo.

Além disso, os individuos ainda estdo sujeitos a mutacdo, que consiste na alteracdo da
informacdo genética de um gene. Isso se d& de maneira aleatoria e pouco frequente. Destaca-
-se que esse processo é responsavel pelo aumento da diversidade genética da populacdo ao
longo do tempo; o que diminui a chance de convergéncia dos algoritmos para 6timos locais
(KONAK, COIT & SMITH, 2006).

Quanto a otimizacao, sendo o espaco de busca limitado pelas restricbes do problema, o
individuo 6timo é alcancado, atingido um critério de parada do algoritmo, ap0s sucessivas
operacOes genéticas — selecdo, cruzamento e mutacdo — entre os individuos da populagéo
(KANCEV, GJORGIEV & CEPIN, 2011). Essa dindmica esté ilustrada na figura 2.2.

Iniciar parametros do
Algoritmo Genético
v
Gerar Populacdo
(aleatdria) inicial
v

Avaliar fitness
dos individuos

Atingiu critério

Selecionar pais
de parada?

NAO 3
i Aplicar Operador
de Cruzamento

)

Aplicar Operador
de Mutagdo

I

Nova populagdo

Figura 2.2 — Funcionamento Bésico de um Algoritmo Genético
Fonte: Adaptado de Kancev, Gjorgiev & Cepin. (2011)
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Tsai, Wang & Teng (2001) acrescentam que, além do processo de mutacéo, o fato de o
método trabalhar com uma populacéo de solugbes potenciais para o problema permite que o
processo de otimizacdo seja realizado, simultaneamente, em varias regides do espaco de busca,

reduzindo as chances de estagnacdo do algoritmo em torno de minimos locais.

No que diz respeito a populacdo inicial, na maioria das vezes, os individuos sdo criados
de forma aleatéria. Entretanto, existem ocasies nas quais ha integracdo com métodos
heuristicos, que criam individuos potencialmente melhores, em virtude da utilizacdo de
informacgdo que guiem as buscas. Contudo, essa etapa ndo é critica para a eficiéncia do
algoritmo, desde gque a populacdo seja suficientemente heterogénea (GOLDBERG, 1989).

2.5.2 Operacbes Genéticas
O intuito dessa secdo € a exposicdo dos operadores genéticos. Assim, discriminar-se-a
0s principais operadores — selecdo, cruzamento e mutacdo — bem como suas formas mais

comuns de ocorréncia.

2.5.2.1 Selecéo

Esse operador distingue os individuos que poderdo se reproduzir e propagar seu material
genético pela sequéncia das geracdes (KANCEV, GJORGIEV & CEPIN, 2011). Deve-se
dedicar atencdo quanto a forma como o operador é formulado, dado que a simples excluséo dos
individuos menos aptos pode fazer com que o algoritmo convirja para 6timos locais (RAZALI
& GERAGHTY, 2011). Essa formulacdo depende da natureza do problema e da forma de
representacdo dos individuos. Dentre as diferentes possibilidades encontram-se a selecdo por
torneio e a selecdo por roleta.

A selecdo por torneio, segundo Glover & Kochenberger (2003), é a formulacdo mais
popular do operador de selecdo devido a sua eficiéncia e facilidade de implementacao. Consiste
na formacdo aleatoria de subconjuntos da populacdo e promocdo dos individuos mais aptos

(figura 2.3), baseada no conceito de competicéo.
[ 1®)
. sorteio . selecdo .
O o ®

min. 0l max.
fitness

Figura 2.3 — Exemplo ilustrativo da Selec&o por Torneio

Fonte: Esta Pesquisa (2016)
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Razali & Geraghty (2011) apontam que essa formulacdo da chance a todos os individuos
de serem selecionados. Além disso, Glover & Kochenberger (2003) destacam que essa

abordagem pode ser facilmente adaptada para problemas com fungées objetivo subjetivas.

J4, na selecdo por roleta, a selecdo é probabilistica tal que a chance de um individuo ser
selecionado € proporcional a sua aptidao (fitness) em relacdo a funcéo objetivo (GLOVER &
KOCHENBERGER, 2003). Para isso, geram-se numeros aleatérios que determinam quais
individuos, dispostos em uma roleta com fatias proporcionais as suas aptiddes, serdo
promovidos — figura 2.4. Assim, se 0 nimero aleatorio gerado (ponteiro) for 0.5, o individuo 3

deveréa ser promovido.

0.00

TN

Figura 2.4 — Exemplo ilustrativo da Sele¢éo por Roleta
Fonte: Esta Pesquisa (2016)

2.5.2.2 Recombinagéo, Crossover ou Cruzamento
Esse operador é responsavel pela combinacdo do material genético dos individuos
selecionados (pais), formando novos individuos (KONAK, COIT & SMITH, 2006). Dentre as
formas de ocorréncia figuram os cruzamentos com um ou mais pontos de corte € 0 crossover

uniforme.

O cruzamento com ponto(s) de corte é a formulacdo mais simples do operador de
recombinacéo. Ele consiste na determinacdo, por sorteio, de um ponto de corte — fronteira entre
dois genes de um cromossomo - seguida do intercdmbio de uma das partes homologas,

conforme ilustra a figura 2.5 (a) e (b).

=== 77777 | | | | | [T T T 77 |
| | | | | | | |
iEl:@i: Llldald | E@::
| | | | |
| | | T | |
jonErok oo | [eaTeo[q | joREEGE
S pais —-Fihos - - _Pas - -~ _Ffilhos -

Figura 2.5 - Exemplo ilustrativo do Cruzamento com um (a) e dois (b) Pontos de Corte

Fonte: Esta Pesquisa (2016)
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Uma generalizacdo dessa abordagem é o crossover uniforme. Para cada loco sorteia-se
0 nimero 0 ou 1; caso o valor sorteado seja ndo nulo, o primeiro filho recebe o gene do primeiro

pai e assim, sucessivamente, até que os dois filhos estejam determinados (figura 2.6).

| |
| | | |
! | | 1{1] 0] 1f of!
! :|1ooo>: !
 oTaT ol 4[],  [o[x] o[ d[d;
- _Pais - “-[_Filhos -

Figura 2.6 - Exemplo ilustrativo do Crossover Uniforme
Fonte: Esta Pesquisa (2016)

Razali & Geraghty (2011) ainda destacam que, quanto maior 0 nimero de pontos de
corte (mistura do material genético), maior o poder de preservacao de bons genes, porém, menor

a velocidade de execucdo desse operador.

2.5.2.3 Mutacéao
E importante ressaltar que esse operador modifica a informagao contida no gene de um
cromossomo, conforme ilustra a figura 2.7. Isso ocorre de maneira esporadica e dependente da
dimensdo do cromossomo (SIVANANDAM & DEEPA, 2008). Konak, Coit & Smith (2006)
ratificam a importancia desse operador para a variabilidade da populacao e reducao das chances

de convergéncia precoce.

—— pi—
[Loald} O | Ghlded)|
'~ { individuo - L~ Mutado -~

Figura 2.7 - Exemplo ilustrativo da Muta¢&o
Fonte: Esta Pesquisa (2016)

A respeito disso, Sivanandam & Deepa (2008) chamam a atencédo para o fato de que, se
a taxa (probabilidade) de mutagdo for demasiadamente baixa, a populacao ‘estagnard’ apos um
certo numero de geracGes. Ao contrario, se a taxa for alta demais, 0 processo de busca perde a
caracteristica de guiado. Assim, 0 autor sugere que, para representacées binarias, essa taxa varie

ao longo das iteragdes.
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3 DO MODELO AOS RESULTADOS

Neste capitulo, expande-se 0 modelo de Khatab, Dahane & Ait-Kadi (2014) - que
almejaram determinar uma sequéncia de agdes preventivas para 0s componentes de um sistema
orientado a multiplas missdes, de forma que ele atendesse a um determinado patamar de
confiabilidade a cada missdo, e que o custo total de manutencao fosse minimizado. Além disso,

constrdi-se uma estratégia para resolvé-lo e faz-se uma aplicagcdo numérica.

Para isso, primeiro, apresenta-se as bases matematicas do modelo e a forma algébrica
do problema. Depois, detalha-se o algoritmo desenvolvido para encontrar uma boa solucéo
(tempo computacional factivel) para o modelo. Por fim, esse algoritmo é provado em uma

instancia adaptada dos aludidos autores.

3.1Descricdo do Sistema e Bases Mateméaticas do Modelo

Seja um sistema S composto por n subsistemas S; (i= 1, ..., n) ligados em série, cada
qual composto por Ni componentes Cij (j=1, ..., Ni) dispostos em paralelo, homélogos (mas ndo
necessariamente idénticos) e independentes - figura 3.1.

Ca
Cn1
C11 '
. Cno
C12 .
Cn3
Cani
5 Sz

#5,=N,
s

Figura 3.1 — Exemplo de um Sistema Série-Paralelo
Fonte: Esta Pesquisa (2016)

A dinamica de operacgdes desse sistema € tal que ele deve executar uma sequéncia de M
missOes, cada qual com uma duragdo conhecida U(m) (m=1, ..., M) e, entre duas missdes
consecutivas, deve haver a paralizacdo do sistema (break), com duragdo igualmente conhecida
D(m, ) (m=1, ..., M-1; I=m+1).

Por conveniéncia, assume-se que cada um dos componentes (cada um dos subsistemas

e o préprio sistema) possa se encontrar em dois possiveis estados - operacional ou falho. A falha
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de um componente se d& dentro de uma missdo e esté relacionada ao nivel de desgaste desse

componente (vida virtual). Além disso, inicialmente, o sistema est4 novo (sem desgaste).

Assim, sendo Ajj(m) e Bij(m) as idades virtuais do componente Cij, respectivamente, no
inicio e no final da m-ésima missdo (m=1, ..., M), Bij (m) pode ser escrito como a soma de Aij(m)
e U(m):

Além disso, a probabilidade Rij(m) do componente Cij sobreviver a missdo m dado Aij(m)
pode ser determinada pela equacdo:

Ryj(m) = exp (= [{9) hy;(t)de ) (3.2)

ij (m)
onde hij(t) corresponde a funcéo de risco do componente Ci;.

Da equacdo 3.2, seguem que a confiabilidade do subsistema Si e do sistema S,

respectivamente, denotadas por Ri(m) e R(m), sdo dadas pelas expressoes:
Ri(m) =1 —[I}%,(1 - Ry(m)) (3.3)
R(m) = [1j=1 Ri(m) (34)

Tal sistema esta sujeito a ser mantido de forma corretiva, por meio de aces de minimo
reparo, caso um componente falhe durante uma dada missdo. Essa intervencdo visa a
reestabelecer o estado operacional do componente dentro da prépria missdo, tem duracdo

desprezivel (quando comparada a duracdo da missdo) e custo cmrij inerente ao componente Ci;.

Dentro de um break, o sistema pode ser mantido de forma planejada - através de a¢Ges
preventivas — 0 que melhora a confiabilidade do sistema para a proxima missdo. 1sso ocorre
devido a reducdo das idades virtuais dos componentes, quando da execucdo de uma acao

preventiva nesse componente (Nakagawa, 1988).

As P aces preventivas, passiveis de serem realizadas nos componentes do sistema, sao
agrupadas no vetor Vem = [ay, ..., ap, ..., ap]. A cada agdo ap (p = 1, ..., P) esta associado um
coeficiente de reducdo de idade a(ap) € [0,1], um custo cpm(ap) e a duragdo dpm(ap) da
atividade, bem como o conjunto de componentes nos quais a acdo pode ser executada -

Comp(ap).
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No que tange aos valores dos coeficientes de reducdo da idade, quando a(ap)=1, a
atividade ap ndo tem nenhum efeito sobre a idade do componente e a condi¢do do componente
permanece “tao ruim quanto antes”. Ja, se a(ap)=0, a idade do componente é zerada e a condigao
do componente se torna “tdo bom quanto novo”. Nos casos em que a(ap) €]0,1[, a idade virtual
do componente é atualizada e ele apresentard condicdo intermedidria entre as duas

discriminadas.

Ora, os modelos de manutencdo seletiva se propdem a determinar quais acfes
preventivas devem ser executadas e em quais componentes e breaks isso se dara. Para tanto,
neste estudo, fez-se necessario o uso de uma varidvel auxiliar binaria ap (Cij, m) que assume
valor ndo nulo, caso a acao ap seja executada no componente Cjjao final da m-ésima missédo
(m=1, ..., M).

Dentro dessa proposta, a expansdo implementada no modelo de Khatab, Dahane & Ait-
-Kadi (2014) consistiu na possibilidade de se requisitar diferentes niveis para a confiabilidade
do sistema a cada missdo e na inclusdo da penalidade cpar relacionada a falha do sistema
durante uma missdo. Esse adendo aproxima o modelo da realidade, uma vez que uma falha no

subsistema, durante uma missdo, implica em custo de oportunidade, custos ambientais etc.

Nessa abordagem, o custo total de manutencdo do sistema Ciotai € COMpOSto por trés
parcelas: uma associada a realizacdo de minimos reparos; outra, a execucdo de atividades

preventivas; a Gltima, aquela penalizacéo.

Mais especificamente, o custo de minimo reparo CMR;j(m) decorrente da execucéo de

uma acéo corretiva no componente Cjj durante a misséo m é tal que:
CMR;;(m) = Byt (Odx;m =1, .., M 35
ij(m) = cmry; fAij(m) j()dx;m=1,.., (3.5)

onde o valor da integral corresponde a frequéncia esperada de falha do componente durante a

missao (Xia et. al., 2012). Assim, o custo total incorrido por minimos reparos CMR é:

— Ni Bi'( )
CMR = SHZESI, B emry [V by (x)dx (3.6)

Dado o pressuposto de duracdo desprezivel desse tipo de intervencdo, o custo de
penalidade foi subordinado a probabilidade de falha do sistema durante uma missdo. Assim, 0

custo decorrente da falha durante a m-ésima missdo CPAR(m) é dado pela equac&o:
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CPAR(m) = (1 — R(m))cpar (3.7)
Logo, o custo total CPAR vinculado as penalidades é:
CPAR = YM-1CPAR(m) (3.8)

Por fim, o custo das atividades preventivas CPM;j(m) associado ao componente Cij e a

missao m é dado por:
CPM;j(m) = ¥0_4 cpm(ay). a,(C;j,m) (3.9)

Dai, determina-se CPMi;j, CPM e Ciotal, respectivamente, 0os custos preventivos totais

relacionados aos componentes, ao sistema e o custo total de manutengéo do sistema:

CPM;; = Ym=1 CPM;;(m) (3.10)
CPM = YL, Y%, CPM;; (3.11)
Crota1 = CMR + CPAR + CPM (3.12)

Além disso, é necessario considerar que existe pouca disponibilidade de tempo entre
duas missdes sucessivas para que seja realizada a manutencdo dos componentes do sistema.
Assim, a duracdo total das atividades de manutencédo preventiva realizadas no m-ésimo break -
DPM(m) - deve estar presente no modelo como uma restricdo operacional. Esse valor € dado

pela equacdo:
P n N;
DPM(m) = 2p=1 it 2j=1dpm(ap)-ap(cij'm) (3.13)

Complementarmente, denota-se R(l) o nivel de confiabilidade requerida para o inicio da

m+1-ésima missdo (m=2, ..., M).

3.2Formulacédo do Problema e o Modelo Matematico

Do conjunto das P agdes preventivas, passivas de serem realizadas nos componentes do
sistema (Vpm), quer-se determinar uma sequéncia de atividades que minimize o custo total de
manutencdo do sistema Ciotal, €, que possibilite o alcance da confiabilidade desejada para o

inicio da operacao do sistema a cada misséo, respeitando o tempo dedicado a cada break.
Segue 0 modelo de programacéo matematica que corresponde ao problema:

P1: Minimize C,ppq = CMR + CPAR + CPM (3.19)
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sujeito a:

R(m+1) =R() (3.15)
DPM(m) < D(m, 1) (3.16)
Yh_iay(Cjm) <1 (3.17)
a,(C;;,m) € {0,1} (3.18)
i=1..,nj=1,..N;p=s5q..,5 (3.19)
m=1.,M-—Ll=m+1 (3.20)

A primeira restri¢do (inequagdo 3.15) expressa as expectativas de confiabilidade para o
inicio de cada missdo; a segunda restricdo (inequacdo 3.16) limita a duracdo das acGes
preventivas a serem executas ao final de uma dada missdo ao tempo planejado para o break
correspondente; a restricdo posterior (inequacdo 3.17) impde que cada componente sé pode

receber uma agéo por break.

3.3Estratégia de Resolucao do Problema

Dada a natureza combinatéria dos problemas de Manutencdo Seletiva, resolvé-los por
enumeracdo exaustiva das solucGes torna-se, para determinadas instancias, impraticavel.
Assim, visando a obtencdo de uma boa solu¢do em tempo computacional factivel, faz-se

necessario o uso de métodos (meta)heuristicos.

Sabendo-se que o problema outrora formulado se conforma aos tais casos, o0 uso de um
algoritmo genético passa a figurar como alternativa a técnica de otimizacdo. Ressalta-se que a
escolha desse método se deu, dentre outras coisas, pela sua adaptabilidade a diferentes

contextos e pela qualidade das solucGes obtidas.

Uma vez determinada a técnica de solucdo a ser empregada, faz-se necessario
discriminar como se deu: a configuracdo dos operadores genéticos; a especificacdo dos
pardmetros do codigo; a forma de representacdo das solucBes e outras peculiaridades dos

algoritmos genéticos.
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3.3.1 Representacdo, Geracdo e Avaliacao do Fitness dos Individuos

A solucdo do problema é uma matriz (Plan) que determina a sequéncia de atividades
preventivas que minimiza (de forma étima ou aproximada) o custo total de manutencdo do
sistema Cotal € permite o alcance dos niveis especificados de confiabilidade do sistema a cada

nova missao.

Essa matriz tem dimensdo (i, N;))x(M-1) e representa 0 melhor individuo da
populagcdo em uma dada geracéo. Nessa forma de representacdo, os componentes sdo ordenados
do primeiro componente no primeiro subsistema ao Gltimo componente no Gltimo subsistema.
Assim, uma célula na matriz Plan corresponde a uma acao preventiva a ser executada no
componente determinado pela linha da matriz, ao final da missao determinada pela coluna dessa

matriz.

A titulo de ilustracdo, seja um sistema composto por quatro componentes e orientado a

executar cinco missoes; seja, ainda, a matriz Plan para esse sistema tal que:

1 2 2 0

_[3 0 5 0
Plan = c 0 0 6 (3.21)

9 10 9 0

onde o valor numérico 0 representa o ndo planejamento de uma a¢do para um dado componente
numa dada missdo. Nessa matriz, a célula Planz3 = 5 representa que a agdo 5 estd planejada

para ser executada no componente 2 ao final da misséo 3.

Na primeira iteragdo do algoritmo, criam-se individuos atribuindo-se valores (vidveis)
randémicos a cada uma das células de matrizes até que o tamanho da populacdo seja de Np
individuos. A avaliacdo da performance (fitness) desses individuos, por sua vez, é feita com

base no custo total de cada individuo.

Ademais, destaca-se que os individuos também sdo avaliados quanto as restricdes do
problema. A medida que os individuos sdo gerados, verifica-se se eles infringem as restricdes
de duracdo das atividades ou nivel de confiabilidade desejada para a proxima missdo. Caso as
restricdes ndo sejam violadas, esses individuos sdo inseridos na populacao até que Np individuos

estejam presentes.

Por um lado, isso garante que, ao final das iteracdes do algoritmo, a solucéo sera viavel;
por outro lado, a excluséo de individuos inviaveis prejudica a velocidade de convergéncia e a
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qualidade das solucdes, dado que operacBes genéticas com individuo(s) invidvel(eis) podem

produzir um excelente individuo viavel, em termos de fitness.

Para preservar o beneficio da estratégia aqui adotada e minimizar seus pontos negativos,
introduziu-se uma componente gulosa no algoritmo que impde um limite superior para o custo
total do individuo. Esse limite pode corresponder ao valor da solugdo corretiva, por exemplo.
Assim, relaxa-se a necessidade de robustez do algoritmo, pois, se existir solugdo “preventiva”,

ela serd, pelo menos, tdo boa quanto a corretiva (em termos de custo).

3.3.2 Operadores Genéticos e Critérios de Parada

A logica do algoritmo desenvolvido esté descrita na figura 3.2.

Iniciar Parimetros do
Algoritmo Genético
+

* Gerar individuo

Individuo
widvel?

Aplicar Operador

de Cruzamento
Incluir |nd|'.'|Eun na e l
populagaoc —
3 Aplicar Operadaor
de Mutagao

l

Aplicar Operador
de Selecio

l

Aplicar Operador
de Importagdc

Mp individuos
na populagdo?

Atingiu critéric
de parada?

Figura 3.2 — Estratégia de Solugdo Implementada.
Fonte: Esta Pesquisa (2016)

Assim, partindo-se de uma dada geracdo — formada, exclusivamente, por individuos
viaveis — ela é submetida ao operador de cruzamento. Nessa operacdo, os referidos individuos
(pais) sdo aleatoriamente agrupados em pares (casais); cada casal gera dois novos individuos
(filhos) — independente do julgamento de viabilidade - pela troca de material genético, segundo
a estratégia de cruzamento parcialmente mapeado. Essa sistematica esta ilustrada na figura 3.3

(@) e se da com probabilidade 1.
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Figura 3.3 — Exemplo ilustrativo dos Operadores de Cruzamento (a) e Mutagao (b)
Fonte: Esta Pesquisa (2016)

Dai, visando evitar a convergéncia do algoritmo para 6timos locais, bem como assegurar
a preservacao da diversidade genética entre as geracdes, os filhos sdo submetidos ao operador
de mutacdo. Aqui, essa operacdo modifica um gene (célula da matriz) randomicamente
escolhido para cada um dos filhos, conforme ilustra a figura 3.3 (b). Cabe destacar que inclusive
filhos inviaveis sdo submetidos a mutacdo dada a possibilidade de, apds esse procedimento, um

individuo (mutante) viavel ser obtido.

A exclusdo de individuos invidveis da proxima geracgdo, a preservacao das informacgoes
genéticas e a melhoria da qualidade das solugdes sdo tarefas do operador de selecdo. Nessa
operacdo, os pais, os filhos e os individuos mutantes formam trés conjuntos; os individuos
invidveis sdo excluidos e é feita uma ordenacdo dos individuos (dentro de cada conjunto) com

base no fitness.

Do conjunto dos pais promove-se 0 melhor individuo (Plan) para a proxima geracao
como forma de manter a rastreabilidade da melhor solucéo ao longo das gerac¢des. Quanto aos
filhos e aos mutantes, um subconjunto de cada grupo é selecionado para a geracao subsequente.
Isso se da de forma que a quantidade de individuos dos subconjuntos seja menor ou igual a

porcentagens do tamanho da populagéo Cp e Mp (1 + CpNp + MpNp < Np).

Sabendo-se que a contribuicdo do operador de selecdo para manter o tamanho da
populacéo é parcial, fez-se necesséria a adogdo de um operador de importacdo no algoritmo.
Tal operagdo injeta individuos viaveis, obtidos randomicamente na proxima geragéo.
Fisicamente, esse operador representa a chegada de individuos aléctones na comunidade local

e, geneticamente, aumenta a diversidade da geragdo futura.
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Uma vez que a nova geracao esta determinada, mais uma vez os operadores genéticos
s80 executados. 1sso se repete até que um critério de parada seja atingido — nimero méaximo de

geracdes NGmax ou um individuo permanece como 6timo por NGimp geracoes sucessivas.

3.4Exemplo Numeérico

Com o fim de atestar o carater pratico do modelo e a efetividade do método propostos
nesse texto, realizou-se uma aplicagdo numérica. Para tanto, utilizou-se uma instancia baseada
na encontrada em Khatab, Dahane & Ait-Kadi (2014).

A nova instancia — caso base - consiste em um sistema série-paralelo composto por n=3
subsistemas S (i= 1, 2, 3), cada qual composto, respectivamente, por N1=2, N>=4 e N3=3

componentes, conforme estruturado na figura 3.4.

C
C31
C11 — Ca2
C32
C12 — Coz
C33
C2q
Sy S; S3

Figura 3.4 — Diagrama de Bloco do Sistema estudado no Exemplo Numérico
Fonte: Esta Pesquisa (2016)

A confiabilidade de cada um dos componentes € estabelecida da funcgéo de risco de uma
y—-1
distribuicdo Weibull — h(t) = V/ﬁ . (t/ﬁ) —onde y e S sdo, respectivamente, 0s parametros

de forma e de escala. Para cada componente Cjj (i=1, 2, 3; j =1, ..., Ni), 0s parametros yij e fij,
bem como os custos de minimo reparo cmri; (em unidades monetérias) foram randomicamente

gerados e estdo discriminados na tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Pardmetros dos Componentes do Sistema

Componente B

Vij

cmr

400
320
400
560
80
80
160
64
240

1,98
1,76
1,98
1,32
1,65
1,98
1,98
2,20
2,31

0,9
1,2
0,9
0,8
0,5
2,4
13
0,4
0,7

Fonte: Esta Pesquisa (2016)
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O custo da penalizacgdo cpar em decorréncia da falha do sistema durante uma missao recebeu o

valor de 25 unidades monetéarias.

Ressalta-se que o sistema é orientado para executar 20 missdes cujas duracdes e
tamanho dos breaks (ambos em unidades temporais) estdo indicados na tabela 3.2. Também
estdo discriminados os diferentes requisitos de confiabilidade para o inicio de cada missao

(dependentes da duracdo dessas missdes).

Tabela 3.2 — Duracéo das Missbes (M) e Breaks (B) e Requisito de Confiabilidade (R)

M 52 48 48 40 52 52 52 44 52 48 44 48 44 52 44 52 40 40 52 44
B 5 6 6 7 8 9 5 9 8 9 5 7 4 10 9 5 8 7 8 -
R - 085 085 0,70 0,90 0,90 0,90 0,75 0,90 0,85 0,75 0,85 0,75 0,90 0,75 0,90 0,70 0,70 0,90 0,75

Fonte: Esta Pesquisa (2016)

Além disso, o vetor Vpm, também gerado de forma randdmica, e os parametros das P
acOes preventivas, passiveis de serem executadas no sistema (componente ao qual a acdo pode
ser aplicada - Comp(p); coeficiente de reducdo de idade - a(p); custo - cpm(p) (em unidades
monetarias); e duracdo - dpm(p) - (em unidades temporais)) definidos anteriormente - sdo

apresentados na tabela 3.3.

Tabela 3.3 — Parametros das A¢des Preventivas passiveis de serem executadas no Sistema

p Comp(p) a(p) cpm(p) dpm(p)] p Comp(p) a(p) cpm(p) dpm(p)
1 Cu 0,6 29 0025 | 12 Cu 055 43 0,875
2 Cyy 0,56 42 0225 | 13 Cu 0 7,25 2,5

3 Cu 0 8 0,5 14 Ca 0,62 3 0,375
4 Cy, 0,52 29 0025 | 15 Cyy 0 75 0,65
5 Cp 0 41 0375 | 16 Cy 0,61 38 0,25
6 Co 0,46 3,7 0,3 17 Cs 0,49 42 0375
7 Cy 0 55 0575 | 18 Cy 0 54 0,8

8 Cs 0,41 9 0375 || 19 Cas 0,6 6 0,025
9 Cy 0 14,2 0,75 20 Cy3 0,43 12 0,25
10 Cys 0,36 141 025 21 Cas 0,22 14 0,45
11 Cys 0 16 2,25 22 Cs3 0 16,5 3

Fonte: Adaptado de Khatab, Dahane & Ait-Kadi (2014).

Assim, o valor outrora atribuido a cpar é adequado, dado que, em muitos sistemas, o custo de

uma falha é muito maior que o custo das atividades preventivas.
40



Capitulo 3 Do Modelo aos Resultados

No que diz respeito ao algoritmo genético, utilizou-se uma populacdo de tamanho
Np=60 individuos e os pardmetros Cp, = Mp = 0,35 para o0 operador de sele¢do. Quanto a
componente gulosa, utilizou-se a cifra de 844 unidades monetarias — valor aproximado do custo

do individuo (null), onde nenhuma acéo preventiva é realizada (matriz nula).

Por fim, utilizou-se os valores NGmax = 200 geragdes e NGimp = 30 geragoes,
respectivamente, para o nimero maximo de geracdes e numero de geracdes sucessivas pelas

quais um individuo permanece como 6timo; condi¢des de parada do algoritmo.

Para a aludida instancia do problema, o algoritmo retornou, ap6s 75 iteragdes, a solucao

apresentada na tabela 3.4 a um custo total de 537,054 unidades monetérias.

Tabela 3.4 — Solugao Otima encontrada

Break Acao Componente Break Acao Componente
1 1,7,12,14,17,19 C41,C51,C54,C51,C5,,Co5 || 11 1,6,8 C11,C1,Cyy
2 12,15,21 Cy4,C51,Cs3 12 1,6,12,15 C11,C1,C54,C51
3 1.19 C11,Cs3 13 1 Cn
4 4,7,18 C15,C51,Cs, 14 12,14,16,19 C,,,C;5,Cs5,,C55
5 22 Cs3 15 2,5,15,20 C11,C15,C31,C55
6 1,10,12,15,19  Cy4,Cy5,C04,C51,Cs3 16 1,7,14,17,19 Cy3,Cy1,C51,C55,Ca3
7 3,6,10,18,20 C11,C51,C53,C5,,C53 17 13,16,20 C54,C3,,Cs3
8 1,13,17 C11,Cy4,Cs, 18 6 Cn
9 4,12,19 C15,C14,Cs3 19 3,13,18,19  C;4,C,4,C5,,C55
10 1,12,21 C11,C,Cs3

Fonte: Esta Pesquisa (2016).

Assim, no quinto break (final da quinta missdo) a acdo 22 devera ser e executada no componente
Cass.

A execucdo do referido plano conduz ao cumprimento da restricdo dos niveis de
confiabilidade para cada missdo, conforme se observa na figura 3.5. Nela estdo plotados os
niveis de confiabilidade desejados para o inicio de cada missao; a evolugdo da confiabilidade
proveniente da ndo aplicacéo de acdes preventivas (solucdo null) e a evolucdo da confiabilidade

procedente da solucéo 6tima.
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Figura 3.5 — Confiabilidade e Custo Acumulados ao longo das Missdes para as Solucdes Otima e Null
Fonte: Esta Pesquisa (2016)

No que diz respeito a otimalidade, embora ndo se possa garantir que o individuo
preventivo seja 6timo global, ele trata-se de uma boa solucgéo para o problema dado que o nivel
de confiabilidade do sistema, atingido no decimo nono break, é numericamente igual a
expectativa de confiabilidade para inicio da vigésima misséo — fato que atesta minimizacéo do

indicador de performance (custo) e a eficiéncia do algoritmo desenvolvido.

Além disso, o grafico mostra a evolucdo dos custos ao longo das missdes. Também por
essa perspectiva, evidencia-se a dominancia da estratégia “preventiva” — que além de garantir
niveis de confiabilidade acima dos desejados, possui custo acumulado menor que o decorrente

pela politica null.

Embora a tendéncia de crescimento dos custos totais das duas solucbes seja linear, é
notdério que o coeficiente angular da reta ligada a solucdo null é maior. Contudo, isso é
camuflado para horizontes de planejamento pequeno (poucas missdes). Na figura, por exemplo,
0s custos da primeira estratégia s se mostram mais atrativos que os da null depois do décimo

primeiro break.

Em longo prazo, os custos da solugdo 6tima (tabela 3.5) sdo explicados por falhas
esporadicas durante as missdes, implicando em poucos gastos com minimos reparos e
penalizagcbes por paradas durante missfes. No que diz respeito aos gastos com agdes
preventivas, o valor é relativamente baixo; em virtude da funcdo objetivo, gasta-se apenas o

necessario para atender as exigéncias de confiabilidade.
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Tabela 3.5 — Estratificacdo dos Custos para a Solu¢do Otima

. Custos Custos Acumulados
Missdo-Break
MR | Penalidade | PM Total MR | Penalidade | PM | Total
1 3,38 0,30 25,90 29,58 3,38 0,30 25,90 29,58
2 4,58 0,31 25,80 30,69 7,96 0,61 51,70 60,27
3 5,98 0,48 8,90 15,35 13,93 1,09 60,60 75,62
4 8,27 0,99 13,80 23,07 22,21 2,08 74,40 98,69
5 11,31 0,90 16,50 28,71 33,51 2,98 90,90 127,39
6 9,02 0,81 34,80 44,63 42,54 3,79 125,70 172,03
7 7,89 0,25 43,20 51,34 50,43 4,04 168,90 223,37
8 3,56 1,37 14,35 19,28 53,99 541 183,25 242,65
9 5,22 1,92 13,20 20,35 59,21 7,33 196,45 263,00
10 6,07 1,06 21,20 28,33 65,28 8,39 217,65 291,32
11 9,28 2,42 15,60 27,30 74,56 10,81 233,25 318,62
12 7,83 0,71 18,40 26,95 82,39 11,52 251,65 345,56
13 12,44 2,50 2,90 17,84 94,84 14,02 254,55 363,40
14 8,73 1,90 17,10 27,73 103,56 15,92 271,65 391,13
15 12,32 0,80 27,80 40,91 | 115,88 16,71 299,45 432,04
16 9,62 0,52 21,60 31,74 125,50 17,23 321,05 463,79
17 4,04 0,62 23,05 27,72 129,54 17,86 344,10 491,50
18 8,23 2,37 3,70 14,30 | 137,78 20,22 347,80 505,80
19 3,95 0,66 26,65 31,25 141,72 20,88 374,45 537,05

Fonte: Esta Pesquisa (2016)

Por outro lado, os custos procedentes da solucao null - tabela 3.6 - séo inevitaveis. As
falhas dos componentes, ao longo das missdes, tornam-se cada vez mais frequentes; o que
implica na incidéncia mais significativa de custos de penalidade. Entretanto, ndo se consegue

sustentar niveis aceitaveis de confiabilidade por muito tempo.

Tabela 3.6 — Estratificacdo dos Custos para a Solucao Null

. Custos Custos Acumulados
Missdo-Break - -
MR | Penalidade | Total MR | Penalidade | Total
1 4,684 0,651 5,335 4,68 0,65 5,34
2 7,582 1,872 9,454 12,27 2,52 14,79
3 8,545 2,453 10,998 20,81 4,98 25,79
4 14,153 5,708 19,861 34,96 10,68 45,65
5 17,613 7,970 25,583 52,58 18,65 71,23
6 21,095 10,208 31,303 73,67 28,86 102,53
7 20,584 10,087 30,671 94,26 38,95 133,21
8 27,573 13,981 41,554 121,83 52,93 174,76
9 28,588 14,619 43,207 150,42 67,55 217,97
10 28,863 14,877 43,740 179,28 82,43 261,71
11 34,396 17,299 51,695 213,68 99,73 313,40
12 34,206 17,332 51,538 247,88 117,06 364,94
13 43,738 20,329 64,067 291,62 137,39 429,01
14 39,822 19,372 59,194 331,44 156,76 488,20
15 50,399 21,830 72,229 381,84 178,59 560,43
16 41,235 19,908 61,143 423,08 198,50 621,57
17 43,385 20,505 63,890 466,46 219,00 685,46
18 59,626 23,187 82,813 526,09 242,19 768,28
19 53,308 22,459 75,767 579,40 264,65 844,04

Fonte: Esta Pesquisa (2016)
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Outrossim, a solugdo 6tima, também, cumpre os requisitos de duracdo dos breaks. Na
figura 3.6 estdo plotados o tempo disponivel nos breaks e os tempos alocados para a execugao

de atividades preventivas planejadas.

B Alocado
[] Disponivel

oy

Duracgo(u.L.)
=y

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

Break

o

Figura 3.6 — Tempos Disponiveis e Alocados as A¢des (superpostos) nos Breaks
Fonte: Esta Pesquisa (2016)

A andlise do gréafico evidencia um superdimensionamento dos breaks e uma
consequente ociosidade do sistema (apenas um quinto do tempo disponivel estad alocado).
Assim, o simples replanejamento da dinamica de operacdo do sistema, no que diz respeito a
quantidade e duracdo de breaks e missOes, mostra-se uma interessante alternativa para o

aumento da eficiéncia do sistema.
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4 ANALISES DE SENSIBILIDADE E MODELOS ALTERNATIVOS

Para mais da constatagao da dominancia da estratégia “preventiva’ no caso base, neste
capitulo buscou-se analisar a sensibilidade do modelo em cenérios modificados. Além disso,
propde-se modelos alternativos de manutengdo seletiva para sistemas orientados a

multimissoes.

4.1 Analises de Sensibilidade
No que diz respeito as analises de sensibilidade, em diferentes momentos, perturbou-se
a instdncia base quanto a penalidade, quanto aos componentes do sistema e quanto ao

planejamento do modelo.

4.1.1 Primeiro Cenario
No primeiro cenario - caso I e caso Il - modificou-se os custos de penalidade para cpar'=
(cpar — 5) e cpar''= (cpar + 5) unidades monetarias. A solugdo 6tima, mantendo-se os demais

parametros constantes, independe dessa alteracao.

Comparado ao caso base (figura 4.1), os custos totais Otimos praticamente ndo
aumentaram. Por outro lado, os custos das solucdes null tiveram variacBes consideraveis. Esses

fatos ja eram esperados, dado ao impacto da penalidade nas duas estratégias.

~— & Casobase +
Solugdo dtima .

0 Casol *

===- Solugdonull . .
L_, Casoll - -

o (u.m.)

Cust:

Missdo

Figura 4.1 — Sensibilidade das Solucgdes a Varia¢es no Custo de Penalidade
Fonte: Esta Pesquisa (2016)

Além disso, observando-se a interseccdo das curvas das duas solugdes (para um mesmo
caso), € interessante notar, ndo levando em conta a restrigdo de confiabilidade, que a alteracéo

no custo de penalidade muda o momento (missdao) em que a solugdao 6tima passa a “dominar”
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a solucdo null. Essa andlise é, principalmente, importante para a defesa da estratégia
“preventiva” em situagdes onde ndo se consegue uma aproximacdo para os custos de

penalidades e as expectativas de confiabilidade para o sistema nédo sao altas.

4.1.2 Segundo Cenario

A fim de se investigar o efeito da diminuicéo das redundancias no sistema, retirou-se os
componentes Ca3, Co4 € Caz (caso I11). Além disto, essa ac¢do foi atrelada a uma diminuicdo de
quinze pontos percentuais nas expectativas de confiabilidade do sistema para o inicio de cada
missdo e na atualizacdo da componente gulosa do algoritmo para 575 unidades monetarias (que

corresponde ao custo aproximado da solugdo null'").

Mantendo-se os demais parametros constantes, o algoritmo retornou, apos 61 iteracdes,
um individuo 6timo a um custo total de 322.764 unidades monetarias. Comparado ao caso base,
0s custos por penalidade (em ambas as solugdes) tiveram um aumento significativo, conforme
se observa na figura 4.2. 1sso ja era esperado em virtude da diminuicdo das redundancias e,

consequentemente, da confiabilidade do sistema.

400,00

Soluggo ¢tima ¢ Casobase -t
”
- Solugdo null + Casolll < g

300,00

200,00

Custo (u.m.}

100,00

Missdo

Figura 4.2 — Sensibilidade dos Custos por Penalidade a Varia¢6es na Redundancia do Sistema
Fonte: Esta Pesquisa (2016)

No mais, deve-se atentar para o fato de que, embora os custos totais das solucdes para o
caso Ill sejam menores que para 0 caso base, a angulagdo das curvas sugere que, em longo
prazo, essa situacdo se inverte. Isso provoca uma reflexdo quanto a investimentos em
redundéancia, posto que se pode optar por incorrer no pagamento de penalidades ou investir-se

no aumento da confiabilidade do sistema.
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Ainda no que tange as consideragdes acerca das redundancias, investigou-se o efeito de
variagOes dos tipos de componentes no sistema. Para tanto, modificou-se a constituicdo dos
subsistemas, que passaram a ser formados por componentes idénticos, cujos parametros estdo

discriminados na tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Par@metros dos Componentes do Sistema (caso 1V)

Componente By y; cmr
(o 320 1,76 1,2
Coy 320 1,76 1,2
Cy 400 1,98 09
Cyy 400 1,98 09
Cys 400 1,98 0,9
Cpa 400 1,98 0,9
Cy; 160 1,98 1,3
Cs 160 1,98 1,3
Css 160 1,98 1,3

Fonte: Esta Pesquisa (2016)

Por conseguinte, o conjunto das acdes preventivas, passivas de serem executadas nos
componentes desse sistema, foi adaptado para se adequar a nova configuracdo dele. Esse
conjunto e os parametros das agdes sao apresentados na tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Par@metros das A¢des Preventivas passiveis de serem executadas no Sistema (caso V)

p Comp(p)  a(p) cpm(p) dpm(p)
1 C11,Cyp 0,52 2,9 0,025
2 C1,Cpy 0 4,1 0,375
3 C1,C2,C5,Cos 0,46 3,7 0,3

4 Cy,Cp0C5,Chn 0 55 0,575
5 C31,C3,,Cs3 0,62 3 0,375
6 C31,C35,Cs3 0 7,5 0,65

Fonte: Esta Pesquisa (2016)

O algoritmo retornou, apds 64 iteraces, um individuo 6timo a um custo total de 287.957
unidades monetarias. No todo, foi expressivo o efeito da “homogeneizagao” do sistema no que
se refere aos custos por penalidade e total para as soluc¢des 6tima e null - os custos totais foram
reduzidos pela metade. Isso se deu em virtude da reducgdo das cifras vinculadas a minimos

reparos e a agdes preventivas, conforme se verifica na figura 4.3.
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- Base Caso IV

Otimo| Null |Gtimo| Null
CPM |374,45| - |210,20[-
CMR [141,72]579,40| 50,22]| 167,65
CPAR | 20,88 | 264,65 27,54/ 261,60
Crotal | 537,05| 844,04 | 287,96| 429,25

Custo (u.m.)

i
|
'
'
'
'
'
|
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'
'
L
'
'
'

= -

CPM CMR CPAR

O Su\ugam’)lwmdj O casobase
L.: Solugdo null ‘ B casolv

O3

Ctotm‘

Figura 4.3 — Sensibilidade dos Custos Totais a Varia¢gdes na Composicédo do Sistema
Fonte: Esta Pesquisa (2016)

A exploracdo dessas avaliacBes é relevante para a tomada de decisdo quanto as
redundancias e aponta em qual subsistema se deve investir e qual componente deve ser

adquirido.

4.1.3 Terceiro Cenério
O problema de manutencdo seletiva, outrora formulado, requer que se forneca o plano
de operacdo do sistema — quantidade e duracdo das missdes e dos breaks, bem como requisitos

de confiabilidade para o inicio das miss@es - como parametro de entrada do modelo.

A esse respeito, quanto maior o horizonte de planejamento, maiores as incertezas quanto
aos valores desses parametros. Assim, buscou-se avaliar o efeito da variagdo no tamanho do
horizonte de planejamento para 0 modelo. Para isso, reduziu-se a quantidade de missbes para
dezesseis (caso V).

Atualizando-se a componente gulosa para 560 unidades monetarias (valor aproximado
do custo do individuo null¥) e mantendo-se os demais pardmetros constantes, o algoritmo
retornou, apos 69 iteragbes, um individuo 6timo (tabela 4.3) a um custo total de 386,373

unidades monetarias.

Tabela 4.3 — Solugdes 6timas — caso base e caso V

Agdes Acdes Agles
Break Break Break

Caso base CasoV Caso base CasoV Casobase CasoV
1 1,7,12,14,17,19 18 6 1,10,12,15,19 2,17,20 11 1,6,8 2,5,6,18,22
2 12,15,21 19 7 3,6,10,18,20 6,12 12 1,6,12,15 8,12,20
3 1,19 5,6,19 8 1,13,17 7,15 13 1 4,6,19
4 4,7,18 2,14,21 9 4,12,19 1,4,13,14,18,19( 14 12,14,16,19 4,18
5 22 1,8,10,13,18,19( 10 1,12,21 1,6,13,14 15 2,5,15,20 13,14,18

Fonte: Esta Pesquisa (2016)
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Embora a cifra obtida seja menor que o custo total acumulado para 0 mesmo periodo do
caso base, é pertinente destacar que essa € uma comparacao indevida, dado que a otimizacéao
no caso base € feita para um maior horizonte que nesse caso alternativo. 1sso, adicionalmente
aos fenbmenos de camuflagem de custos anteriormente relatados, ilustra a relevancia de se

trabalhar com um horizonte de planejamento adequado.

Fora a perturbacéo do planejamento quanto a quantidade de missdes, faz-se necessaria
a analise do efeito da variagdo na duracdo das missdes, decorrente da revisdo do plano de

operacéo do sistema.

Para isso, revisou-se o plano de operacédo do sistema no final do décimo break (caso V1)
e modificou-se as duracbes das missOes restantes para 52 unidades temporais (e,
consequentemente, a expectativa dos niveis de confiabilidade para 0.9) - o que pode ser
justificado em funcdo de demanda extra do sistema, por exemplo.

Mantendo-se constantes 0s demais parametros do algoritmo, apos 46 iteracdes, obteve-
-se 0 plano complementar discriminado na tabela 4.4.

Tabela 4.4 — Soluges 6timas — caso base e caso VI

Agdes
Break

Caso base Caso VI
11 1,6,8 15,16,19
12 1,6,12,15 1,5,13,18,22
13 1 2,14,18
14 12,14,16,19 7,8,13,15,17,21
15 2,5,15,20 5,8,18,19
16 1,7,14,17,19 3,5,12
17 13,16,20 9,14,18,19
18 6 1,13,17,21
19 3,13,18,19 18,19

Fonte: Esta Pesquisa (2016)

Dada a modificacdo dos pardmetros de operagdo do sistema, também, nesse caso ndo é

adequada a comparacao dos custos entre 0s casos.

Destaca-se que muitos séo os fatores que podem influenciar na modificacdo da duracéo
das missdes e alta é a incidéncia deles sobre os sistemas. Assim, conquanto maiores horizontes
de planejamento sejam necessarios para minimizar os fendmenos que camuflam os custos de
manutencdo do sistema, € evidente a necessidade de uma revisdo periodica do plano de

operacéo do sistema.
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4 .2Modelos Alternativos

Enquanto o comportamento dos custos do caso base motivou as analises de sensibilidade,
a constatacdo de existéncia de ociosidade provocou a formulacdo de modelos alternativos. Para

isso, modificou-se o indicador de performance na funcdo objetivo e adaptou-se as restri¢oes.

4.2.1 Primeiro Modelo Alternativo
A ociosidade identificada nas analises dos resultados para o caso base foi atribuida ao
superdimensionamento dos breaks. Dai, apontou-se o replanejamento do cronograma de
paradas e missdes como meio para aumentar a eficiéncia do sistema. Essa alternativa € razoavel
no contexto de sistemas de manufatura, por exemplo, onde ociosidade é traduzida como custo,

e minimizé-lo é uma constante preocupacéao.

Por outro lado, no contexto de servicos, tal qual manutencdo de servidores, as paradas
entre missdes tém maior criticidade, pois representam a perda do servigo para os clientes. Nessa

situacdo, tempo é um indicador de desempenho mais adequado que custo.

Esse fato impulsiona a formulacdo de um outro problema de manutencéo seletiva, qual
seja: Do conjunto das P acdes preventivas, passivas de serem realizadas nos componentes do
sistema (Vewm), determinar uma sequéncia de atividades que minimize o tempo total de
manutencdo do sistema DPM e que possibilite o alcance da confiabilidade desejada para o inicio

da operacéo do sistema a cada missdo, sem violar o orcamento dedicado & manutencéo (BGT).

Segue 0 modelo de programacdo matematica que corresponde ao problema:

P2: Minimize DPM = YY-1 DPM(m) (4.1)
sujeito a:
R(m+1) = R() (4.2)
Crotqt < BGT (4.3)
Po1ap(Cijm) <1 (4.4)
a,(Cij,m) € {0,1} (4.5)
i=1..,nj=1..,N;p=S4,..,Sk (4.6)
m=1,..M-—1Ll=m+1 4.7)
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A primeira restricdo (inequacdo 4.2) expressa as expectativas de confiabilidade para o
inicio de cada missdo; a restricdo posterior (inequagdo 4.3) limita o gasto total com a¢des de
manutencdo e a terceira restricdo (inequacéo 4.4) impde que cada componente s possa receber

uma acao por break.

Dada a flexibilidade dos algoritmos genéticos outrora destacada, poucas alteracfes foram
necessarias para adaptar o método de resolucdo desenvolvido ao novo problema. No geral,

manteve-se a mesma logica que a estratégia anterior, fazendo-se adequac@es a nova formulacao.

Contudo, mais uma vez utilizou-se o custo como componente gulosa. Isso se deu com
vistas a relacionar as solugdes preventiva e corretiva, dado que nessa Ultima, desconsiderando-
-se a restricdo de confiabilidade, ndo é necessario alocar tempo aos breaks. Para tanto, a cifra
escolhida mais uma vez corresponde ao custo da solucdo corretiva que também figura como

orgamento de manutengéo.

Além do mais, a adaptacdo da instancia trabalhada na primeira configuracéo do problema
permite a comparagéo entre as formulages de ambos 0s modelos. Para isso, manteve-se 0s
parametros dos componentes, a configuracéo e os requisitos do sistema, bem como o vetor Vpewm.
De igual modo, preservou-se os valores dos parametros do algoritmo genético, alterando-se a

forma de céalculo do fitness e de viabilidade das solugdes.

Diante disso, o algoritmo retornou, apds 35 iteracdes, a solucdo apresentada na tabela 4.5,

consumindo 25,79 unidades temporais a um custo de 646,325 unidades monetarias.

Tabela 4.5 — Solugéo Otima Encontrada - Modelo 2

Break  Agdo | Break Acdo Break Acdo Break Acdo
1 3,8,17 6 1,17,20 11 10,12,17 16 1,9,15,18,19

2 12,1522 7 2,18,19 | 12 17,21 17  1,5,6,8,15
2 11,19 8  1,46,19 | 13 2,7,10,12,19| 18 4,7,10
4  3,1819 | 9 15,16 14 8,16 19  2,8,17,20
5 1,510,220 10 7,13,17,21| 15 1,4,22

Fonte: Esta Pesquisa (2016).

A execucado de tal plano, a exemplo da solugcdo para o modelo base, cumpre o0s requisitos de
confiabilidade e custo da instancia.

Ademais, a analise da tabela 4.6 sugere indiferenca entre a relevancia do indicador
confiabilidade para ambos os modelos. Adicionalmente, identifica-se uma maior

representatividade do indicador custo para a primeira solugdo em contraste com a maior
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importancia do indicador tempo para segunda, fato que condiz com as funcdes objetivo

analisadas.

Tabela 4.6 — Confiabilidade, Custo Total Acumulado e Tempo Alocado a Manutengéo

Solugdes Otimas (Modelos 1 e 2)

- Confiabilidade Custo Acumulado | Tempo Acumulado
Missdo-Break

Requisito | Modelo 1| Modelo 2| Modelo 1| Modelo 2| Modelo 1| Modelo 2

1 0.85 0.99 0.98 29.58 26.00 2.25 1.25
2 0.85 0.99 0.99 60.27 59.50 4.225 3.08
3 0.70 0.98 0.98 75.62 87.80 4.275 5.36
4 0.90 0.96 0.97 98.69 116.20 5.675 6.69
5 0.90 0.96 0.95 127.39 161.40 5.975 7.59
6 0.90 0.97 0.94 172.03 195.50 7.8 8.24
7 0.75 0.99 0.96 223.37 224.70 9.9 9.29
8 0.90 0.95 0.91 242.65 260.30 12.8 9.67
9 0.85 0.92 0.96 263.00 289.60 | 13.725 10.57
10 0.75 0.96 0.97 291.32 324.55 | 15.075 14.47
11 0.85 0.90 0.93 318.62 353.25 | 15.775 15.97
12 0.75 0.97 0.95 345.56 378.45 17.625 16.8
13 0.90 0.90 0.92 363.40  421.95 17.65 18.75
14 0.75 0.92 0.89 391.13  445.65 | 19.175 19.38
15 0.90 0.97 0.95 432.04 481.45 20.675 19.73
16 0.70 0.98 0.98 463.79 526.05 22.05 21.98
17 0.70 0.98 0.99 491.50  563.15 25.05 23.71
18 0.90 0.91 0.94 505.80  601.85 25.35 24.56
19 0.75 0.97 0.96 537.05 646.35 | 29.175 25.79

Fonte: Esta Pesquisa (2016).

Cabe destacar que o baixo contraste entre os indicadores principais das duas solu¢fes
pode ser explicado pelo fato de que as acdes menos custosas sdo, também, as que demandam

menor tempo de execucao.

4.2.2 Segundo Modelo Alternativo
Existem ainda contextos, como manutencdo de aeronaves, onde a consequéncia de uma
falha é tamanha que a métrica confiabilidade se torna mais adequada que custo ou tempo para

medir a performance dos sistemas.

Assim, faz-se necesséria a determinacdo de uma sequéncia de atividades procedentes do
conjunto das P agOes preventivas, passivas de serem realizadas nos componentes do sistema
(Vewm), que maximize a confiabilidade média R do sistema e que ndo viole o orcamento (BGT)

e 0 tempo disponiveis para manuteng&o.
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Segue 0 modelo de programacgdo matematica que corresponde ao problema:

P3: Maximize R = Y¥Z1R(m+ 1)/M — 1 (4.8)
sujeito a:
DPM(m) < D(m, 1) (4.9)
Ctotar < BGT (4.10)
boiap(Cijm) <1 (4.11)
a,(Cij,m) € {0,1} (4.12)
i=1..,nj=1.,N;p=S..,5 (4.13)
m=1,.,M-—1;l=m+1 (4.14)

A primeira restricdo (inequacao 4.9) limita a duracdo das agdes preventivas a serem
executas ao final de uma dada missdo ao tempo planejado para o break correspondente; a
restricdo posterior (inequacdo 4.10) limita o gasto total com a¢fes de manutencdo e a terceira

restricdo (inequacédo 4.11) impde que cada componente s6 possa receber uma acao por break.

Mais uma vez reestruturou-se o algoritmo genético outrora desenvolvido para que fosse
utilizado como estratégia de resolucao da nova formulacéo - alterando-se a forma de célculo do
fitness e de viabilidade das solucdes. Além disso, manteve-se o custo como componente gulosa,
uma vez que a solucdo corretiva ndo atende as expectativas de confiabilidade do sistema.
Novamente, a cifra escolhida corresponde ao custo da solucdo corretiva e ao or¢camento

disponivel para manutencéo.

Em seguida, adaptou-se a instancia trabalhada nas configuracdes anteriores do problema.
Contudo, preservou-se 0s parametros dos componentes, a configuracdo e os requisitos do
sistema, bem como o vetor Vpm € 0s parametros do algoritmo genético. Este, apos 77 iteracdes,
retornou um individuo 6timo (tabela 4.7), a um custo de 741,594 unidades monetarias, que

proporciona uma confiabilidade média de 0,98 ao sistema.
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Tabela 4.7 — Solucdo Otima Encontrada — Modelo 3

Break Acdo Break Acdo Break Acdo Break Acdo
1 1,12,22 6 5,6,13,17,22| 11 3,4,15,22 16 1,6,13,15,17,20
2 3,15,17,19 7 5,15,16,20 || 12 6,9,16,20 17  3,512,14,17,22
2  3,7,0,12,18| 8 11,13,17,21| 13 2,12,16,19| 18 2,5,11,17,20
4 2,10,15,18 9 5,8,11,14,19( 14 7,9,20 19 1,4,12,15,18,21
5 3,6,13,22 10 9,10,18 15  4,8,13,15
Fonte: Esta Pesquisa (2016).

A execucdo desse plano, também, cumpre os requisitos de tempo e custo da instancia.

Ao se analisar os indicadores dessa solucao, constata-se grande contraste em comparagédo
as solucbes dos modelos 1 e 2 — tabela 4.8. Isso pode ser explicado pelo fato de que as acGes
que tém maior impacto sobre a confiabilidade do sistema custam mais e demoram mais tempo

para serem executadas.

Tabela 4.8 — Confiabilidade Média, Custo Total Acumulado e Tempo Alocado a Manutencéo

Solugdes Otimas (Modelos 1, 2 e 3)

Confiabilidade Média Custo Acumulado Tempo Acumulado
MB ed 1 | Mod.2 | Mod.3 | Mod. 1 | Mod.2 | Mod.3 | Mod. 1 | Mod. 2 | Mod. 3
1 0.99 0.98 0.99| 29.58 26.00 27.72| 2.25 1.25 1.20
2 0.99 0.99 0.99| 60.27 59.50 59.11| 4.23 3.08 2.75
3 0.99 0.98 0.99| 75.62 87.80 100.35| 4.28 5.36 5.75
4 0.98 0.98 0.99| 98.69 116.20 138.56| 5.68 6.69 7.68
5 0.98 0.98 0.99| 127.39 161.40 177.77] 5.98 7.59 11.28
6 0.97 0.97 0.99 172.03 195.50 217.56( 7.80 8.24 15.13
7 0.98 0.97 0.99| 223.37 224.70 249.65( 9.90 9.29 16.66
8 0.97 0.96 0.99| 242.65 260.30 294.62 | 12.80 9.67 22.24
9 0.97 0.96 0.99| 263.00 289.60 338.67| 13.73 10.57 25.64
10 0.97 0.96 0.98| 291.32 324.55 378.58 | 15.08 14.47 27.44
11 0.96 0.96 0.98| 318.62 353.25 421.28| 15.78 15.97 28.92
12 0.96 0.96 0.99| 345.56 378.45 464.22| 17.63 16.80 30.47
13 0.96 0.96 0.98| 363.40 421.95 492.62| 17.65 18.75 31.85
14 0.95 0.95 0.98| 391.13 445.65 535.33| 19.18 19.38 33.43
15 0.96 0.95 0.98| 432.04 481.45 568.20 | 20.68 19.73 36.98
16 0.96 0.95 0.98| 463.79 526.05 609.41( 22.05 21.98 41.08
17 0.96 0.96 0.98| 491.50 563.15 653.11| 25.05 23.71 43.88
18 0.96 0.95 0.98| 505.80 601.85 699.39( 25.35 24.56 47.36
19 0.96 0.96 0.98| 537.05 646.35 741.59| 29.18 25.79 50.39

Fonte: Esta Pesquisa (2016).
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No mais, a depender do tamanho da organizacao, no inicio das operacgdes, ndo é viavel
disponibilizar uma grande cifra (de forma integral) como orgamento para a manutengéo. Assim,
€ mais razoavel presumir que, ao longo das miss@es, se va disponibilizando capital (de forma

parcelada).

Além disso, para as grandes organizacGes, que podem disponibilizar aquele valor em
uma Unica parcela, pode ser mais vantajoso a liberacdo parcelada do orcamento, o que
possibilita um maior investimento nas demais fungdes organizacionais. Destarte, ao problema

de manutencéo seletiva associa-se um problema orgamentario.

Mais uma vez, modificou-se o algoritmo genético e a instancia trabalhada nas demais
formulac@es, segundo a sistematica outrora adotada. Além disso, a equacédo 4.10 foi alterada
para Ceorqr(m + 1) < BGT (m, 1), que limita o gasto de cada ciclo missdo-break a parcela de

orcamento alocada ao ciclo correspondente.

Para efeitos de ilustracdo, disponibilizou-se 19 parcelas iguais de 39,5 u.m. como
orcamento e 750 u.m. como componente gulosa, permitindo-se que o capital ndo utilizado em
um ciclo pudesse ser aproveitado no(s) subsequente(s). Dai, o algoritmo retornou, ap6s 93
iterac@es, o individuo discriminado na tabela 4.9, a um custo de 698,219 u.m e que proporciona

uma confiabilidade média de 0,98 ao sistema.

Tabela 4.9 — Solucdo Otima Encontrada — Modelo 4

Break Acdo Break Acdo Break Acdo Break Acdo
1 2,10,12 6 3,12,15,17,22 11 13,15,17,20 16 13,20
2 7,12,21 7 3,7 12 3,7,13,18 17  4,9,10,14,19
2  25,7,11,17,22|| 8 5,13,15,16,22| 13 2,6,8,18 18 1,15,18,22
4 8,13,16,20 9 3,7,9,14,18 14 1,6,8,15,17,21| 19 1,5,6,14,18,20
5 3,13,15,19 10 4,9,22 15 1,6,16,21

Fonte: Esta Pesquisa (2016).

A andlise dos indicadores dessa solugédo evidencia um resultado inesperado: apesar de no
modelo 3 se disponibilizar todo o orgamento no inicio das operagdes, 0 que permite um maior
poder de decisdo, a solucdo do modelo 4 conduz a melhores resultados em termos de custo,

tempo e, praticamente, a mesma confiabilidade média — tabela 4.10.
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Tabela 4.10 — Confiabilidade Média, Custo Total Acumulado e Tempo Total Alocado a Manutencao

Solugdes Otimas (Modelos 3 e 4)

Modelo 3 | Modelo 4
Confiabilidade média 0.983 0.981
Custo Acumulado 741.59 698.22
Tempo Acumulado 50.39 45.36

Fonte: Esta Pesquisa (2016).

Isso se da em virtude do algoritmo para o modelo 3 tentar alcancar maior confiabilidade,

a medida que exaure o orcamento disponivel para a manutencao. J& as restricdes de viabilidade

do modelo 4 geram individuos mais eficientes, melhorando o desempenho do algoritmo

genético ao longo das geracdes.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Embora a escolha de uma politica adequada de manutencao seja essencial para prover a
efetividade dos sistemas de producdo - a medida que apoia e alavanca as estratégias
empresariais — as organiza¢Ges nem sempre dedicam a devida atencdo quanto aos modelos e

métodos utilizados para obté-las.

Prova disso € que muitos modelos de manutengdo desprezam a duracgdo das atividades
de manutencédo e/ou a necessidade/finitude de intervalos, bem como as restri¢cbes dos recursos
para a realizacdo de tais acdes. Nesse panorama, 0s modelos de manutencgéo seletiva surgiram

como alternativa para transpor tais simplificagoes.

Todavia, muitas estratégias de resolucao de problemas conduzem a 6timos locais (como
as heuristicas ineficientes) ou demorariam tanto para encontrar um 6timo global (métodos
exaustivos, por exemplo) que sdo inviaveis como método de busca; dai a necessidade de

utilizacdo de (meta)heuristicas na resolucdo de determinados problemas.

Diante disso, neste trabalho concentrou-se esforcos pretendendo contribuir com os
modelos de manutencdo seletiva dedicados a sistemas multicomponentes orientados a maltiplas
missOes. Parte disso deu-se pela modelagem de problemas de manutencdo seletiva e construcéo

de um método hibrido de busca.

Os diversos problemas trabalhados no decorrer do texto foram facilmente modelados.
A manipulacdo algébrica com a qual o autor se familiarizou ao longo da construcdo do

referencial tedrico e revisao da literatura permitiu a expanséo e a formulacdo dos modelos.

Por outro lado, a programacao da estratégia de resolucao néo foi tdo natural, congquanto,
o algoritmo desenvolvido rendeu resultados satisfatorios. Nesse contexto, 0s pontos mais
criticos estdo relacionados a robustez do algoritmo e a adaptacdo do método aos cenarios

perturbados.

No primeiro caso, a utilizagcdo de uma componente gulosa foi suficiente para garantir a
obtencéo de boas solugdes; no outro, a caracteristica de flexibilidade dos algoritmos genéticos

foi fundamental para diminuir a quantidade de retrabalho.

A aplicabilidade do modelo expandido foi atestada por uma aplicagdo numérica, que
também verificou a efetividade do algoritmo desenvolvido. Para a instancia estudada,
evidenciou-se a dominancia da estratégia seletiva em relacdo a corretiva. Além disso,

discriminou-se os fatores que influenciam no perfil dos custos ao longo das missdes e constatou-
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-se ociosidade no sistema. Isso motivou, respectivamente, a analise da sensibilidade e

formulacdes alternativas para 0 modelo.

No que tange as andlises de sensibilidade, perturbou-se aquela instancia quanto aos
custos relacionados a penalidade; quanto aos componentes do sistema e quanto ao planejamento

de operagdes do sistema.

Na primeira perturbacao, verificou-se a relevancia de se ter uma estimativa correta para
0s custos de penalidade. Assim, em situacfes quando essa aproximacdo ndo se da de forma
consciente, recomenda-se que sejam feitas analises para varios valores, antes que se tome uma

decisao.

Na segunda perturbagdo, atestou-se a importancia de se investir no aumento da
redundéancia dos sistemas. Contudo, isso ndo deve ser feito de forma indiscriminada - propde-
-se uma integracdo dos modelos de manutencéo seletiva a modelos de anélise de investimentos

e a modelos de alocacéo de redundancias.

Em ambos os casos se observou o efeito camuflagem, que pode ser atenuado ao se
trabalhar com um horizonte de planejamento suficientemente grande. Porém, conforme se
anunciou na terceira perturbagdo, quanto maior o horizonte, maiores as incertezas relacionadas
ao planejamento de operacdes do sistema; isso evidencia a importancia de se especificar uma
guantidade adequada de missdes. Dessa forma, aconselha-se que o balanceamento entre as duas

constatacdes seja feito por métodos dindmicos.

Para mais, modificou-se o indicador de performance na funcédo objetivo e adaptou-se as
restricdes do modelo base para conforma-lo ao contexto de servicos e aos casos de sistemas
cujas falhas sdo criticas. Essas abordagens revelaram a importancia de se trabalhar a

manutencdo seletiva no contexto de problemas multiobjetivos/multicritério.

Complementarmente, o ultimo modelo foi ampliado para permitir diferentes formas de
orcamento para a manutengdo. Com isso, obteve-se um resultado inesperado, uma vez que a
disponibilizacédo parcelada do capital proporcionou maior performance ao sistema que em uma

unica parcela. Esse efeito foi atribuido a dindmica de funcionamento do algoritmo.

No mais, propde-se que iniciativas futuras canalizem esforgos no sentido de trabalharem
modelos com pardmetros de entrada ndo deterministicos. Em outra dire¢do, sugere-se que se
testem outros métodos de resolugdo para o problema, pois, embora o algoritmo desenvolvido

tenha se mostrado flexivel e eficiente, ndo se verificou robustez.
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Espera-se que este trabalho, mais que a contribuicdo com a literatura, possa ser relevante
para o ambiente industrial. Ressalta-se que os modelos desenvolvidos se mostraram adaptaveis
as diversas realidades organizacionais; cabe aos profissionais da producéo a tarefa de aplica-
-los. Por fim, destaca-se a significancia desta dissertacdo na vida do autor, que aplicou 0s

conceitos-chave aprendidos na academia, pretendendo contribuir com a sociedade.
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