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RESUMO

Ao se projetar um sistema, deseja-se que ele seja altamente confiável e que os custos associ-
ados sejam os menores possíveis. No entanto, custo e confiabilidade, em geral, têm uma relação
direta, ou seja, quanto maior a confiabilidade do sistema, maiores os seus custos. Isso torna os
objetivos de se ter alta confiabilidade e baixos custos conflitantes. Assim, não é possivel obter,
simultaneamente, desempenhos ótimos para ambos os objetivos e o que se encontra na prática
é um conjunto de soluções ótimas segundo a abordagem multiobjetivo. A disposição física dos
componentes do sistema interferem tanto na sua confiabilidade quanto nos seus custos. Um
dos problemas de otimização relacionados a projetos de sistemas baseados em confiabilidade é
o problema de alocação de redundâncias. Deseja-se encontrar o número ótimo de equipamen-
tos para cada um dos subsistemas que formam o sistema. Esse problema pode ser visualizado
como um problema de múltiplos objetivos, uma vez que o aumento do número de redundâncias
incorre em maiores custos. Esse trabalho propõe uma metodologia multiobjetivo baseada em
algoritmos genéticos para resolver o problema de alocação de redundâncias em confiabilidade.
São considerados tanto sistemas não-reparáveis, que não são passíveis de manutenção, quanto
sistemas reparáveis, que após a falha voltam à operação por um procedimento que não seja a sua
completa substituição. São resolvidos dois exemplos de aplicação. O primeiro considera um
sistema paralelo-série não-reparável em que se busca maximizar a confiabilidade e minimizar
o custo de aquisição de componentes. O segundo leva em conta um sistema reparável paralelo-
série, em que se quer maximizar a disponibilidade e minimizar os custos de aquisição e de
manutenção corretiva dos componentes ao longo do tempo de missão estabelecido. Supõe-se
que os componentes de tal sistema reparável têm processos defalha-reparo regidos por proces-
sos de renovação alternados. O processo de falha-reparo do sistema é resultante da superposição
dos processos de falha-reparo dos componentes e não é caracterizado por um processo de reno-
vação. Assim, a disponibilidade e o número de reparos dos componentes (utilizado no cálculo
do custo) são obtidos por meio de simulação discreta de eventos.
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1 INTRODUÇÃO

A confiabilidade pode ser entendida como a probabilidade de um item operar satisfatori-

amente sob certas condições num período de tempo pré-determinado (RAUSAND; HOYLAND,

2003). Esse item pode ser desde um componente ou produto até um sistema complexo.

A confiabilidade de sistemas é um fator crítico em plantas industriais que apresentam alto

risco para o meio ambiente e para a segurança dos indivíduos,como por exemplo, usinas nu-

cleares, plataformas de petróleo e refinarias. Dessa maneira, a fase de projeto do sistema, isto

é, o planejamento da disposição física dos subsistemas e seus respectivos componentes, deve

levar em consideração não só as características inerentes ao processo produtivo, mas também a

confiabilidade do sistema resultante e os custos associados.

Em geral, a relação entre confiabilidade do sistema e seu custo é direta: quanto maior a con-

fiabilidade, maiores os custos. Logo, os objetivos deprojetar um sistema de alta confiabilidade

eprojetar um sistema com baixos custossão conflitantes. Entretanto, é desejável que esses dois

objetivos sejam considerados de maneira conjunta no momento do projeto do sistema, com o

intuito de encontrar soluções satisfatórias para ambos.

A confiabilidade é uma métrica de desempenho de sistemas ou componentesnão-reparáveis.

Os sistemas não-reparáveis são descartados após a falha, isto é, eles não são passíveis de manu-

tenção. Um sistema é ditoreparávelse ele é restaurado à operação por um procedimento que

não seja a sua completa substituição. Se os tempos de reparo de tal sistema não são desprezíveis

em relação ao tempo de operação, então a confiabilidade do mesmo é medida pela suadispo-

nibilidade. Esta pode ser definida como a probabilidade de o sistema encontrar-se operacional

em um dado instante de tempo (RAUSAND; HOYLAND, 2003). Assim como no caso da confia-

bilidade, os objetivos deprojetar um sistema de alta disponibilidadee projetar um sistema de

baixos custosnormalmente são conflitantes.

Para se encontrar a melhor solução possível para um dado problema, recorre-se aos méto-

dos de otimização, que normalmente consideram apenas um único objetivo (ver, por exemplo,

(YALAOUI et al., 2005)). No entanto, as situações práticas muitas vezes requerem que vários

objetivos sejam atingidos – custo mínimo, máxima confiabilidade, mínimo risco, máxima dis-

ponibilidade, entre outros – e parte deles podem ser conflitantes. Assim, não há solução única

que otimize simultaneamente todos os objetivos. O que se encontra, na prática, é um conjunto

de soluções potenciais que são igualmente ótimas do ponto devista multiobjetivo (COELLOet al.,

2002). Com base nesse conjunto, o decisor escolhe uma soluçãoque apresente o balanceamento

entre os objetivos de acordo com suas preferências.

Algoritmos de otimização baseados em computação evolucionária, tais como algoritmos

genéticos, são de natureza probabilística e são usados principalmente quando o número de va-
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Capítulo 1 INTRODUÇÃO

riáveis é muito grande ou quando as funções-objetivo apresentam certas características não

toleráveis pelos métodos clássicos de Programação Matemática, como por exemplo funções

multimodais ou que não são deriváveis. Além disso, eles consideram várias soluções potenci-

ais do problema simultaneamente e esta é uma característicabastante favorável para usar tais

algoritmos na otimização de múltiplos objetivos (DEB, 1999).

No contexto da confiabilidade, redundâncias são, em linhas gerais, equipamentos adiciona-

dos ao sistema para aumentar a confiabilidade do mesmo. De acordo com Kuoet al. (2001),

os problemas de otimização envolvendo projeto de sistemas baseados em confiabilidade podem

ser classificados em:

• Problemas de alocação de redundâncias, em que as variáveisde decisão são o número de

redundâncias.

• Problemas de alocação de confiabilidade, em que as variáveis de decisão são as confiabi-

lidades dos componentes que constituem o sistema.

• Problemas de alocação de confiabilidade e redundâncias, emque as variáveis de decisão

são a confiabilidade dos componentes e o número de redundâncias.

• Problemas de atribuição de componentes, quando o arranjo dos componentes no sistema

fazem diferença na confiabilidade dos sistemas.

Esses problemas podem ser visualizados segundo uma abordagem multiobjetivo. O pro-

blema de alocação de redundâncias, por exemplo, pode envolver pelo menos dois objetivos,

confiabilidade e custo, uma vez que o aumento do número de redundâncias no sistema não só

aumenta a confiabilidade, mas também os custos associados. Oproblema de alocação de con-

fiabilidade também pode considerar os objetivos de custo e confiabilidade, já que geralmente

componentes mais confiáveis são mais caros. No caso de sistemas reparáveis, pode-se levar em

conta o custo e a disponibilidade (em vez de confiabilidade).

Os problemas de otimização que envolvem projeto de sistemase confiabilidade podem ser

modelados e resolvidos por meio de algoritmos evolucionários, como é apresentado, por exem-

plo, em (BUSACCA et al., 2001), (MARSEGUERRAet al., 2005) e (TABOADA et al., 2007). Nesse

trabalho, será considerado o problema de alocação de redundâncias que será resolvido por meio

de um método multiobjetivo baseado em algoritmos genéticos.

1.1 Justificativa

Muitas vezes as organizações consideram apenas o custo no momento do projeto dos siste-

mas, negligenciando a sua confiabilidade. Assim, apesar doscustos baixos, o funcionamento

da planta pode não ser adequado, incorrendo em constantes paradas na produção devido à baixa

2



Capítulo 1 INTRODUÇÃO

confiabilidade do sistema. Isso pode ser bastante oneroso para as empresas, pois a indisponi-

bilidade do sistema incorre em custos que podem superar os custos que elas teriam ao manter

um sistema mais confiável. Além disso, sistemas pouco confiáveis apresentam altos riscos à

integridade dos indivíduos e de acidentes ambientais. Se esses riscos forem concretizados, a

organização pode ter custos não só com indenizações e penas legais, mas também relacionados

a sua imagem diante da sociedade. Para Kuoet al.(2001), a garantia de uma alta confiabilidade

do sistema a preços competitivos é essencial para manter a competitividade entre as organiza-

ções.

Portanto, encontrar soluções potenciais que apresentem umbalanceamento adequado entre

confiabilidade e custo ainda na fase de projeto do sistema e que sejam ótimas no sentido mul-

tiobjetivo é pertinente. Dessa maneira, a planta pode operar com um nível de confiabilidade

satisfatório e com custos que, apesar de não serem mínimos, são compensados por uma maior

confiabilidade do sistema.

1.2 Objetivo Geral

O objetivo desse trabalho é desenvolver uma metodologia viaalgoritmos evolucionários

para a otimização multiobjetivo da confiabilidade (disponibilidade, no caso de sistemas repará-

veis) e custo durante o projeto de sistemas, levando em consideração o problema de alocação

de redundâncias.

1.3 Objetivos Específicos

Para alcançar o objetivo geral, foram estabelecidos os seguintes objetivos específicos:

• Entender a ligação da confiabilidade e as principais configurações de sistemas.

• Entender os conceitos relacionados a sistemas reparáveis.

• Fazer uma revisão bibliográfica dos principais métodos usados em otimização multiob-

jetivo dentro da área de confiabilidade, ressaltando as vantagens e desvantagens de cada

um deles.

• Entender a estrutura geral de algoritmos evolucionários para um único objetivo e aborda-

gens multiobjetivo existentes.

• Elaborar um modelo de otimização multiobjetivo de confiabilidade / disponibilidade e

custo em projeto de sistemas via algoritmos genéticos.

• Aplicar a metodologia desenvolvida em dois exemplos.

3



Capítulo 1 INTRODUÇÃO

1.4 Metodologia

Inicialmente, fez-se uma pesquisa bibliográfica sobre configurações de sistemas, otimização

multiobjetivo em projeto de sistemas, métodos multiobjetivo tradicionais e algoritmos evoluci-

onários multiobjetivo. Em seguida, implementou-se um algoritmo genético para resolver pro-

blemas de múltiplos objetivos em linguagem de programação C++, junto ao grupo de pesquisa

RISCTEC-UFPE.

Foram considerados dois exemplos de aplicação que envolvema alocação de redundâncias:

o primeiro leva em conta os objetivos de confiabilidade e custo, no qual os componentes são

não-reparáveis e possuem valores constantes de confiabilidade e o custo se refere ao custo de

aquisição dos mesmos; o segundo é caracterizado pela otimização da disponibilidade e do custo

de sistemas reparáveis com componentes sujeitos a manutenções corretivas.

Para resolver o segundo exemplo de aplicação, foi necessário o estudo de conceitos relacio-

nados a sistemas reparáveis, bem como a simulação discreta de eventos. Na modelagem de tal

exemplo considerou-se que:

• O sistema é formado de componentes dispostos em paralelo-série.

• Os componentes são reparáveis.

• Os tempos de reparo não são desprezíveis em relação aos tempos de operação.

• Cada componente é restaurado a uma condição de “tão bom quanto novo” após o reparo.

• Os processos de falha-reparo de cada componente são modelados por um processo de

renovação alternado.

• O processo de falha-reparo do sistema paralelo-serie é o resultado de uma superposição de

processos alternados. Ou seja, o processo de falha-reparo do sistema não necessariamente

é caracterizado por um processo de renovação.

A disponibilidade de sistemas reparáveis constituídos de dois ou mais componentes dispos-

tos em uma configuração diferente da disposição em série e sujeitos a reparos com duraçõesnão

desprezíveis em relação ao tempo operacional não pode ser obtida por meio de uma expressão

analítica. Dessa forma, optou-se por estimar a disponibilidade do sistema por meio de simu-

lação discreta de eventos. Os custos consideram tanto o custo de aquisição das redundâncias

quanto o custo das manutenções corretivas realizadas ao longo do tempo de missão.

Os resultados dos exemplos de aplicação foram obtidos por meio da ferramenta implemen-

tada durante a realização desse trabalho. Para o segundo exemplo, em conjunto com essa ferra-

menta, utilizou-se um simulador desenvolvido pelo RISCTEC-UFPE.
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1.5 Organização do Trabalho

Além deste primeiro capítulo de introdução, esse trabalho possui mais cinco capítulos orga-

nizados da seguinte maneira:

• Capítulo 2: principais configurações de sistemas, diferenças entre sistemas reparáveis e

não-reparáveis, conceitos de disponibilidade, descriçãodos processos estocásticos rela-

cionados à modelagem de componentes / sistemas reparáveis eintrodução à simulação

discreta de eventos.

• Capítulo 3: apresentação de conceitos relacionados à otimização multiobjetivo e dos prin-

cipais métodos multiobjetivo tradicionais e descrição dosfundamentos de algoritmos evo-

lucionários.

• Capítulo 4: desenvolvimento e descrição do algoritmo genético multiobjetivo.

• Capítulo 5: elaboração e resolução dos dois exemplos de aplicação.

• Capítulo 6: considerações finais.
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2 CONFIABILIDADE E DISPONIBILIDADE DE SISTEMAS

A confiabilidade do sistema é geralmente expressa em termos da confiabilidade dos seus

subsistemas ou componentes. Nesse trabalho, será adotada aseguinte terminologia (KUO et al.,

2001):

• Componente: é um conjunto de itens que representa um elemento auto-contido de um

sistema.

• Subsistema: é um conjunto de componentes.

• Sistema: é formado por um conjunto de subsistemas.

De acordo com Kuoet al. (2001), para descrever a confiabilidade de um determinado sis-

tema é preciso especificar o processo de falha dos equipamentos (componentes), a configuração

do sistema e o estado em que o sistema é considerado falho.

O processo de falha do equipamento descreve a lei de probabilidade que governa as fa-

lhas. Considerando o tempo de vida de um comoponente como sendo a variável aleatóriaT, a

probabilidade de ele falhar até um certo tempot é dada pela distribuição acumulada:

F(t) = P[T ≤ t], t ≥ 0. (2.1)

A função confiabilidade do componente é definida como sendo a probabilidade de ele operar

satisfatoriamente durante um período de tempo pré-determinado, isto é, ao longo do seutempo

de missão. Ela é matematicamente definida da seguinte forma:

R(t) = P[T > t] = 1−P[T ≤ t] = 1−FT(t), t ≥ 0. (2.2)

Duas distribuições de probabilidade freqüentemente usadas para descrever o processo de

falhas dos componentes são as distribuições exponencial (Equação (2.3)) e Weibull (Equação

(2.4)).

f (t) =







λe−λ t , t ≥ 0, λ > 0

0, caso contrário.
(2.3)

fT(t) =







β
α

(

t
α
)β−1

e−( t
α)

β
, t > 0, α > 0, β > 0

0, caso contrário.
(2.4)

Diz-se queλ é o parâmetro da distribuição exponencial e queα e β são respectivamente os

parâmetros de escala e de forma da distribuição de Weibull. As distribuições acumuladas e as

funções confiabilidade para a distribuição exponencial sãodadas pela Equações (2.5) e (2.6) e
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para a distribuição de Weibull pelas Equações (2.7) e (2.8) nessa ordem.

FT(t) = 1−e−λ t , t ≥ 0 (2.5)

RT(t) = e−λ t , t ≥ 0 (2.6)

FT(t) = 1−e−( t
α)

β
, t ≥ 0 (2.7)

RT(t) = e−( t
α)

β
, t ≥ 0 (2.8)

A forma como os subsistemas e componentes estão fisicamente dispostos na planta – a con-

figuração do sistema – considera as características produtivas do processo. O arranjo físico dos

componentes no sistema pode ser representado por meio de umdiagrama de blocos. Com o di-

agrama de blocos, é possível identificar quais componentes devem funcionar para que o sistema

como um todo também funcione, ou seja, identificar os seuscaminhos mínimos(MODARRES,

2006).

Para ilustrar, considere dois sistemas produtivos X e Y que produzem os produtos X e Y,

respectivamente (Figura 2.1). A fabricação do produto X requer que a matéria-prima seja trans-

formada pelos equipamentos 1 e 2, nessa ordem. Já a matéria-prima do produto Y pode ser

processada pelo equipamento 3 ou, alternativamente, pelo equipamento 4. Diz-se que os equi-

pamentos 1 e 2 estão emsériee que os equipamentos 3 e 4 estão configurados emparalelo.

1 2

Sistema X

4

3

Sistema Y

Caminho alternativo

Figura 2.1: Exemplos de sistemas produtivos

Considerando ainda a Figura 2.1, os estados dos sistemas X e Y (operacional ou falho)

podem ser avaliados por meio dos estados dos seus respectivos componentes. O sistema X está

operacional se tanto o equipamento 1 quanto o equipamento 2 funcionarem, já que a falha de

um dos dois equipamentos impede que o produto X chegue a seu estado final. Já o sistema Y, em

caso de falha do equipamento 3, possui um caminho alternativo (equipamento 4) para fabricar

o produto Y e só é considerado falho se os componentes 3 e 4 falharam simultaneamente. A

Tabela 2.1 e a Tabela 2.2 mostram os possíveis estados dos sistemas X e Y em função dos

estados dos seus respectivos componentes.
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Tabela 2.1: Estados do sistema X em função dos estados dos componentes 1 e 2

Componente 1 Componente 2 Sistema X
Operacional Operacional Operacional
Operacional Falho Falho

Falho Operacional Falho
Falho Falho Falho

Tabela 2.2: Estados do sistema Y em função dos estados dos componentes 3 e 4

Componente 3 Componente 4 Sistema Y
Operacional Operacional Operacional
Operacional Falho Operacional

Falho Operacional Operacional
Falho Falho Falho

2.1 Configurações de Sistemas

A seguir serão mostradas os principais tipos de configurações de sistemas. Considere um

sistema formado porn componentes, ondeP[Oi], i = 1,2, . . . ,n é a probabilidade de ocorrência

do eventoOi de que o componentei opera satisfatoriamente por um período de tempo pré-

determinado (P[Oi] = r i é a confiabilidade do componentei) e queOi é o evento complementar

deOi . Assume-se ainda que os componentes operam de maneira independente e que o sistema

pode estar operacional ou falho. Para simplificação das análises, os valores para as confiabi-

lidades dos componentes são considerados constantes, no entanto, esses valores poderiam ser

obtidos da função confiabilidade caso as distribuições de probabilidade de falhas dos compo-

nentes fossem conhecidas.

2.1.1 Configuração em Série

Em um sistema em série, como ilustrado na Figura 2.2, osn componentes devem estar

operacionais para que o sistema esteja operacional. Basta umdosn componentes falhar para

que o sistema passe para o estado falho. A configuração em série é a mais simples que um

sistema pode ter e é bastante comum em sistemas produtivos.

A confiabilidade do sistema em série é calculada da seguinte forma:

RS = P[O1∩O2∩·· ·∩On] =
n

∏
i=1

P[Oi]

RS =
n

∏
i=1

r i (2.9)
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n1 2

Figura 2.2: Sistema em série

2.1.2 Configuração em Paralelo

A Figura 2.3 mostra um sistema em paralelo. O sistema é considerado operacional se qual-

quer um de seus componentes se encontrar operacional e só falha quando todos os seus compo-

nentes falham. A confiabilidade do sistema em paralelo é dadapela seguinte expressão:

RS = P[O1∪O2∪·· ·∪On] = 1−P[O1∩O2∩·· ·∩On] = 1−
n

∏
i=1

P[Oi] = 1−
n

∏
i=1

(1−P[Oi])

RS = 1−
n

∏
i=1

(1− r i) (2.10)

1

n

2

Figura 2.3: Sistema em paralelo

A configuração em paralelo também é conhecida como configuração redundante. No en-

tanto, o termoredundantesó deve ser usado quando a configuração do sistema é modificada

para produzir caminhos adicionais a fim de aumentar a confiabilidade do sistema. Dessa ma-

neira, um sistema paralelo pode resultar da estrutura básica do sistema, em que existem vários

caminhos executando as mesmas operações, ou pode ser obtidopor meio do uso de redundân-

cias num sistema cujo projeto ou reprojeto é baseado em confiabilidade (KUO et al., 2001). O

sistema Y da Figura 2.1 possui uma redundância (componente 4).

Quanto maior o número de fatores no produtório da equação 2.10, maior será o valor da

confiabilidade do sistemaRS. Entretanto, incrementar o número de redundâncias aumentaos

custos relacionados com a aquisição e a manutenção das mesmas. Portanto, é interessante en-

contrar o número de componentes que maximize a confiabilidade do sistema, mas que também

minimize os custos associados.
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2.1.3 Configuração Série-Paralelo

Seja um sistema formado pork subsistemas conectados em paralelo. Cada subsistemai é

composto deni, i = 1,2, . . . ,k, componentes em série. A Figura 2.4 ilustra um sistema série-

paralelo. SejaRi a confiabilidade do subsistemai e r i j a confiabilidade do componentej, j =

1,2, . . .ni do subsistemai. Assim,

Ri =
ni

∏
j=1

r i j (2.11)

RS = 1−
k

∏
i=1

(1−Ri). (2.12)

Juntando as expressões 2.11 e 2.12, tem-se que

RS = 1−
k

∏
i=1

(1−
ni

∏
j=1

r i j ). (2.13)

Se os componentes em cada subsistemai forem idênticos, a equação 2.13 pode ser reduzida

para

RS = 1−
k

∏
i=1

(1− rni
i ), (2.14)

em quer i é a confiabilidade de cada componente do subsistemai, i = 1,2, · · · ,k.

1 2 n2

1 2 nk

n11 2

Figura 2.4: Sistema em série-paralelo

2.1.4 Configuração em Paralelo-Série

Seja um sistema composto pork subsistemas em paralelo. Cada subsistemai é formado por

ni, i = 1,2, . . . ,k, componentes em paralelo. A Figura 2.5 ilustra uma configuração paralelo-
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série. SeRi é a confiabilidade do sistemai e r i j é a confiabilidade do componentej, j =

1,2, . . . ,ni do subsistemai, então:

Ri = 1−
ni

∏
j=1

(1− r i j ) (2.15)

RS =
k

∏
i=1

Ri. (2.16)

Assim, a confiabilidade do sistema é dada por

RS =
k

∏
i=1

[

1−
ni

∏
j=1

(1− r i j )

]

. (2.17)

Se todos os componentes de cada subsistemai forem idênticos, então a expressão 2.17 pode

ser reduzida para

RS =
k

∏
i=1

[1− (1− r i)
ni ] , (2.18)

onder i é a confiabilidade dos componentes do subsistemai.

1 1 1

n2 nkn1

2 2 2

Figura 2.5: Sistema em paralelo-série

2.1.5 Sistemas Série-Paralelo Hierárquicos

Em geral, os sistemas não são configurados em série ou em paralelo, mas apresentam uma

combinação das duas configurações (MODARRES, 2006). Um sistema é chamado desistema

série-paralelo hierárquicose ele pode ser visto como um conjunto de subsistemas dispostos em

série ou paralelo. O sistema série-paralelo hierárquico daFigura 2.6 possui dois subsistemas

em série: {1, 2, 3, 4, 5} (subsistema A) e {6, 7} (subsistema B).O subsistema A é, por sua vez,
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formado pelos subsistemas C e D ({1, 2, 3} e {4, 5} respectivamente). O subsistema C possui

o componente 1 em série com o subsistema que tem os componentes 2 e 3 em paralelo. Já o

subsistema D é formado pelos componentes 4 e 5 em paralelo. O subsistema B é constituído

pelos componentes 6 e 7 em paralelo. SejaRA, RB, RC, RD as confiabilidades dos subsistemas

A, B, C e D nessa ordem. Então

4 5

3

2

7

6

1

A

B

C

D

Figura 2.6: Exemplo de sistema série-paralelo hierárquico

RA = 1− (1−RC) · (1−RD) (2.19)

RB = 1− (1− r6) · (1− r7) (2.20)

RC = r1 · [1− (1− r2) · (1− r3)] (2.21)

RD = r4 · r5, (2.22)

em quer i, i = 1,2,3,4,5,6 e 7 representa a confiabilidade doi-ésimo componente. A con-

fiabilidade do sistemaRS é dada combinando-se as expressões (2.19)-(2.22), uma vez que

RS = RA · RB:

RS =
{

1−{1− r1 · [1− (1− r2)(1− r3)]} · (1− r4 · r5)
}

·
{

1− (1− r6)(1− r7)
}

(2.23)

É importante notar que o cálculo da confiabilidade do sistemadepende da configuração

que ele apresenta. Em geral, sistemas paralelo-série têm maior confiabilidade que sistemas

configurados em série-paralelo, se o mesmo conjunto de componentes é usado em ambos os

sistemas. No entanto, os custos associados às redundânciastambém devem ser levados em

consideração.

Existem outros tipos de configuração, como por exemplo as configurações complexas. Para

mais detalhes em configuração de sistemas, consultar (KUO et al., 2001), (MODARRES, 2006) e

(RAUSAND; HOYLAND, 2003).
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2.2 Sistemas Não-Reparáveis

Diz-se que um sistema é não-reparável se, após a sua falha – a primeira e única –, for

necessária a sua completa substituição para que ele retorneà condição operacional. Ou seja, ele

não é passível de manutenção.

O tempo de vida de um sistema não-reparável é caracterizado pela variável aleatóriaT.

Como a falha de um sistema não afeta o desempenho de outro localizado em outro lugar,

assume-se que os tempos de vida dos diferentes sistemas são independentes. Além disso, se

cópias de um sistema são produzidas por um mesmo fabricante,assume-se que todas possuem

a mesma ditribuição para o tempo de vida. Combinando-se essasduas hipóteses, tem-se que os

tempos de vida são independentes e identicamente distribuídos (RIGDON; BASU, 2000).

A distribuição acumuladaF(t) do tempo de vida de componentes não-reparáveis é dada pela

equação 2.1 e a função confiabilidadeR(t) é apresentada na equação 2.2. A função de densidade

de probabilidade é definida como sendo a derivada da função dedistribuição acumulada:

f (t) =
d F(t)

d t
, t ≥ 0. (2.24)

As equações (2.3) e (2.4) são exemplos de densidade de probabilidade. Uma outra medida rela-

cionada aos componentes não-reparáveis é a taxa de falhah(t). Ela é o limite da probabilidade

de uma unidade falhar, pela primeira e única vez, em um pequeno intervalo de tempo dado que

ela funcionou desde o início do intervalo de observação:

h(t) = lim
∆ t→0

P[t < T ≤ t +∆ t|T > t]
∆ t

, t ≥ 0. (2.25)

Para ser uma função de densidade de probabilidade, é precisoque a sua integral em todo o

domínio da variável considerada (no caso, a variávelt) seja igual à unidade. Apesar de ser defi-

nida como o limite de uma probabilidade condicional, a taxa de falha não é uma probabilidade

condicional, uma vez que não necessariamente apresenta essa característica, ou seja, em geral,

Z ∞

0
h(τ)dτ 6= 0. (2.26)

Existem três fases características para componentes não-reparáveis: a fase demortalidade

infantil ou burn-in, na qual a taxa de falha do sistema é decrescente (d h(t)
d t < 0); a fase devida

útil, em que a taxa de falha é praticamente constante; a fase de desgaste ou degradação, quando a

taxa de falha é crescente (d h(t)
d t > 0). Essas três fases caracterizam a curva da banheira mostrada

na figura 2.7.
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DegradaçãoVida útilBurn-in
t

h(t)

Figura 2.7: Curva da banheira

2.3 Sistemas Reparáveis

Ao ocorrer uma falha em um sistema, diz-se que ele é reparávelse ele pode ser restituíduo

à operação por algum processo de reparo que não seja a sua completa substituição (RIGDON;

BASU, 2000).

Algumas definições relacionadas aos sistemas reparáveis são dadas a seguir:

• Tempo global: é o tempo observado desde que o sistema foi colocado em operação pela

primeira vez. Em um sistema reparável, observam-se vários tempos de falha 0< T1 <

T2 < · · · medidos com base no tempo global. Sistemas reparáveis podemser analisados

como sistemas não-reparáveis até a primeira falha.

• Tempo local: é o tempo decorrido entre duas falhas consecutivas. Os tempos entre falhas

são definidos como sendo a diferença entre dois tempos globais consecutivos, ou seja,

X1 = T1−T0, T0 = 0

X2 = T2−T1

X3 = T3−T2
...

(2.27)

• Deterioração e melhoria: diz-se que um sistema reparável sofredeterioraçãose os tempos

entre falhas tendem a ser menores com o passar do tempo (Figura 2.8). Caso os tempos

entre falhas consecutivas sejam cada vez mais espaçados, diz-se que o sistema reparável

está em processo demelhoria(Figura 2.9).

T1 T2

t0
T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9

Figura 2.8: Processo de deterioração
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T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9

t0

Figura 2.9: Processo de melhoria

Os tempos de falha observados não necessariamente são medidos de acordo com o “tempo

de relógio” e dependem do tipo e das características dos sistemas e componentes analisados.

Por exemplo, para medir a “idade” de automóveis, a quilometragem é uma métrica mais apro-

priadada do que o tempo de uso, enquanto que, para avaliar a “idade” de um avião, indica-se o

número de horas de operação (RIGDON; BASU, 2000).

O reparo – oumanutenção corretiva– é executado após a falha do componente e tem como

objetivo retorná-lo a um estado operacional o mais breve possível (RAUSAND; HOYLAND, 2003).

Uma métrica relacionada aos sistemas reparáveis é adisponibilidade.

2.3.1 Disponibilidade

Há quatro métricas de disponibilidade (RAUSAND; HOYLAND, 2003):

• Disponibilidade instantânea.

• Disponibilidade limite.

• Disponibilidade média.

• Disponibilidade média limite.

A disponbilidade instantânea é definida pela expressão

A(t) = P[X(t) = 1] = E[X(t)], t ≥ 0, (2.28)

ondeE[X(t)] é o valor esperado da variável aleatóriaX(t) dado pela equação a seguir:

E[X(t)] = 0 · P[X(t) = 0]+1 · P[X(t) = 1] = P[X(t) = 1]. (2.29)

Sob certas condições, para determinar a disponibilidadeA(t), é freqüentemente indicado o uso

de processos de renovação (RAUSAND; HOYLAND, 2003), que são um tipo de processos de con-

tagem. Nas próximas seções será dada uma introdução sobre processos de contagem, e mais

especificamente sobre processos de renovação.

A disponibilidade limite é dada por

A = lim
t→∞

A(t), (2.30)
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quando o limite existe. Ela pode ser interpretada como a fração do tempo em que o item está

disponível considerando um longo período.

A disponibilidade média no intervalo(0, t] é definida por:

Am(0, t) =
1
t

Z t

0
A(τ)dτ, (2.31)

Ela indica a proporção esperada de(0, t] em que o sistema encontra-se operacional.

A disponibilidade média limite no intervalo(0, t] é apresentada a seguir:

Am,∞ = lim
t→∞

Am(0, t). (2.32)

Se a disponibilidade limite existe, então a disponibilidade média limite é igual à disponibilidade

limite.

As indisponibilidades instantânea, limite, média e média limite são o complemento das

disponibilidades instantânea, limite, média e média limite nessa ordem e são representadas

por U seguido dos respectivos índices de cada métrica. A indisponibilidade instantânea, por

exemplo, é dada por:

U(t) = 1−A(t) = 1−P[X(t) = 1] = P[X(t) = 0], t ≥ 0. (2.33)

2.3.1.1 Disponibilidade de Sistemas

Considere um sistemaS formado porn componentes que operam de maneira independente.

As variáveisXi(t), i = 1,2, . . . ,n indicam o estado doi-ésimo componente no instantet. Os

valoresAi, i = 1,2, . . . ,n representam a disponibilidade média do componentei. A disponi-

bilidade média do sistemaAS é dada conforme a lógica que ele apresenta, isto é, como os

componentes se relacionam no sistema. Dessa maneira, em vezde considerar as confiabilida-

des dos componentes nas expressões (2.9), (2.10), (2.13), (2.17) e (2.23) apresentadas na seção

(2.1), consideram-se as disponibilidades médias dos componentes. Obtêm-se então as disponi-

bilidades médias dos sistemas em série, paralelo, série-paralelo, paralelo-série e série-paralelo

hierárquico (figura 2.6) nessa ordem.

De acordo com Rausand e Hoyland (2003), para usar a abordagem de diagrama de blocos

no cálculo da disponibilidade de sistemas, assume-se que oscomoponentes falham e são repa-

rados independentemente uns dos outros. Isso significa que aoperação e a manutenção de um

componente não é influenciada pelo estado dos outros componentes, o que nem sempre acon-

tece na prática. Além disso, medidas de desempenho dinâmicas, tais como a disponibilidade

instantânea do sistema considerado, não podem ser obtidas dessa forma.

A simulação discreta de eventos (seção 2.5) é uma alternativa para avaliar o desempenho
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do sistema dinamicamente. Pode-se obter, por exemplo, a disponibilidade instantânea e a dis-

ponibiliade média ao longo do período de simulação. Essa última pode ser dada pela fração do

tempo de simulação em que o sistema esteve operacional:

Am,S =
Tempo operacional

Tempo total
. (2.34)

2.4 Processos de Contagem

A variável aleatóriaN(t) denota o número de eventos que ocorreram no intervalo[0, t]. N(t)

é, portanto, uma variável de contagem. No contexto de sistemas reparáveis, os eventos são

basicamente as falhas do sistema. Considera-se que ao falhar, o sistema é reparado a um estado

operacional e que o tempo de reparo é desprezível em relação ao tempo de operação.

Em geral, os tempos entre falhas definidos em (2.27) não são independentes ou identica-

mente distribuídos, a menos que o sistema seja reparado apósa falha a uma condição de “tão

bom quanto novo” e as condições ambientais e operacionais permaneçam constantes durante

todo o período de missão (RAUSAND; HOYLAND, 2003).

Diz-se que o processo estocástico{N(t), t ≥ 0} é um processo de contagem se ele satisfaz

(ROSS, 2000):

• N(t) ≥ 0.

• N(t) assume valores inteiros.

• Ses< t entãoN(s) ≤ N(t).

• Paras< t,N(t)−N(s) representa o número de eventos ocorridos no intervalo(s, t].

Algumas definições são necessárias quando se consideram processos de contagem (RIGDON;

BASU, 2000;RAUSAND; HOYLAND, 2003):

• Incrementos independentes: um processo pontual temincrementos independentesse, para

todo n e para todos1 < t1 ≤ s2 < t2 ≤ ·· · < sn ≤ tn, as variáveis aleatóriasN(s1, t1],

N(s2, t2], . . . , N(sn, tn] são independentes, ou seja,

P[N(s1, t1] = k1,N(s2, t2] = k2, . . . ,N(sn, tn] = kn] =
n

∏
i=1

P[N(si, ti] = ki]. (2.35)

O número de falhas em um intervalo não é influenciado pelo número de falhas ocorridas

em um intervalo imediatamente anterior (sem superposição dos intervalos).

• Incrementos estacionários: diz-se que um processo de contagem temincrementos estaci-

onáriosseP[N(t, t +s] = k]] é independente det para todok. Isso significa que a distribui-
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ção do número de falhas em um intervalo de tempo depende apenas do seu comprimento

e não da distância do intervalo à origem.

• Processo regular: um processo de contagem éregular se

P[N(t +∆ t)−N(t) ≥ 2] = o(∆ t), (2.36)

quando∆ t é pequeno eo(∆ t) é uma função de∆ t com a propriedade de que lim∆ t→0
o(∆ t)

∆ t =

0. Isso denota, na prática que não há falhas simultâneas no sistema.

• ROCOF: a taxa de ocorrência de falhas (Rate of Occurrence of Failures- ROCOF) de um

processo de contagem é definida como

w(t) =
dW(t)

d t
=

d E[N(t)]
d t

, t ≥ 0, (2.37)

ondeW(t) = E[N(t)] e E[N(t)] é o número esperado de falhas no intervalo(0, t]. A

ROCOF pode ser interpretada como a taxa instantânea de mudança no número esperado

de falhas.

• A função intensidadeλ(t) de um processo de contagem é dada por

λ(t) = lim
∆ t→0

=
P[N(t, t +∆ t] ≥ 1]

∆ t
. (2.38)

Diferentemente da taxa de falha (Equação (2.25)), a função intensidade de falha é a pro-

babilidade incondicional de que uma falha – não necessariamente a primeira – ocorra

em um pequeno intervalo, dividida pelo comprimento desse intervalo. A ROCOF (equa-

ção (2.37)) e a função intensidade de falhas são iguais, se falhas simultâneas não forem

permitidas (RIGDON; BASU, 2000) e ambas são métricas de confiabilidade de sistemas

não-reparáveis.

Os três principais processos de contagem usados em confiabilidade são:

• Processo Homogêneo de Poisson (HPP -Homogeneous Poisson Process).

• Processo de Renovação.

• Processo Não-Homogêneo de Poisson (NHPP -Nonhomogeneous Poisson Process).

Em um HPP, os tempos entre falhas (expressões em (2.27)) são independentes eexponenci-

almentedistribuídos com o mesmo parâmetroλ (taxa de falha).
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O NHPP difere do HPP apenas no fato de que a taxa de ocorrência de falhas varia com o

tempo em vez de ser constante. Assim, no NHPP, os tempos entrefalhas não são nem indepen-

dentes nem identicamente distribuídos. Segundo (RAUSAND; HOYLAND, 2003), esse processo

estocástico é usualmente utilizado para modelar sistemas reparáveis em que o componente ao

falhar sofre umreparo mínimo, isto é, o componente volta à operação com a mesma condição

que apresentava imediadamente antes da ocorrência da falha(“tão ruim quanto antes”).

O processo de renovação é um processo de contagem em que os tempos entre falhas são

independentes e identicamente distribuídos com uma distribuição arbitrária. Após a falha, o

componente é submetido a umreparo perfeito, isto é, o componente é restituído à mesma con-

dição que apresentava quando novo (“tão bom quanto novo”).

Tanto o NHPP quanto o processo de renovação são generalizações para o HPP. Além disso,

o NHPP e o processo de renovação representam dois tipos extremos de reparo: o reparo mínimo

e o reparo perfeito, respectivamente. Entretanto, as açõesde reparo encontram-se normalmente

entre esses dois extremos e diz-se que os reparos sãoimperfeitos. Processos de Renovação

Generalizados (GRP -Generalized Renewal Processes), por exemplo, podem ser usados para

modelar sistemas reparáveis submetidos a reparos imperfeitos (YAÑES et al., 2002).

A seguir dá-se uma introdução sobre processos de renovação.Para maiores detalhes em HPP

e NHPP recomenda-se (ROSS, 2000), (RAUSAND; HOYLAND, 2003) e (RIGDON; BASU, 2000).

2.4.1 Processos de Renovação

De acordo com Rigdon e Basu (2000), diz-se que um processo de contagem é um processo

de renovação se os tempos entre eventos (falhas de um componente, por exemplo)X1,X2, . . .

são independentes e identicamente distribuídos. Uma suposição desse tipo de modelagem é a

de que a ação de reparo é perfeita e restitui o componente à condição de “tão bom quanto novo”

após a ocorrência de uma falha. Isso equivale a substituir o equipamento falho por um outro

com as mesmas características operacionais. Assim, processos de renovação não podem ser

usados para modelar componentes que sofrem deterioração. Assume-se ainda que os tempos de

reparo são desprezíveis em relação ao tempo em que o componente permanece em operação.

Os eventos observados são chamadosrenovações.

Os tempos entre falhasX1,X2, . . . tem função de distribuição

FX(x) = P[Xi < x], x > 0, i = 1,2, . . . . (2.39)

A função de distribuiçãoFX(x) é a distribuição subjacente do processo de renovação. Em

alguns casos,X1 tem função de distribuiçãoFX1(x) diferente da função de distribuição dos

demais tempos entre falhasFX(x). O processo que apresenta essa característica é chamado
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deprocesso de renovação modificado.

O tempo até or-ésimo eventoTr é dado por

Tr = X1 +X2 + · · ·+Xr =
r

∑
i=1

Xi. (2.40)

Para estabelecer a distribuição deTr , precisa-se do conceito deconvolução(RAUSAND; HOY-

LAND , 2003). SejamX1 eX2 tempos entre falhas com funções de distribuição contínuasF1 eF2

e respectivas densidadesf1 e f2. FazendoX = X1+X2, a função de distribuição de X é chamada

de convolução deF1 eF2,

FX(x) =
Z x

0
F1(x− τ)d F2(τ) =

Z x

0
F2(x− τ)d F1(τ). (2.41)

SeF1 eF2 são tais qued FX(x)
d x pode ser obtida por meio da diferenciação dentro da integral, então

a função densidade deX é chamada de convolução def1 e f2,

fX(x) =
Z x

0
f1(x− τ) f2(τ)dτ =

Z x

0
f2(x− τ) f1(τ)dτ. (2.42)

Uma vez queTr−1 e Xr são independentes e queTr = Tr−1 + Xr , a função de distribuição

F(r)(t) é a convolução das distribuições deTr−1 eXr :

F(r)(t) =
Z t

0
F(r−1)(t − τ)dFX(τ). (2.43)

Quando os períodos de renovação têm distribuição contínua com função densidade de probabi-

lidade fX(x), então a função densidade de probabilidade deTr é dada por:

f (r)(t) =
Z t

0
f (r−1)(t − τ)d fX(τ). (2.44)

Pela integração sucessiva de (2.44) parar = 2,3,4, . . . , a função densidade de probabilidade de

Tr para umr específico pode, em princípio, ser encontrada:

f (2)(t) =
R t

0 f (1)(t − τ)d fX(τ), onde f (1)(t) = fX1(t)
...

f (r)(t) =
R t

0 f (r−1)(t − τ)d fX(τ)

(2.45)

A distruibuição deTr também pode ser obtida usando-se transformadas de Laplace (RAUSAND;

HOYLAND , 2003).
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O número de renovações no intervalo(0, t] é

N(t) = max{r,Tr ≤ t}. (2.46)

Pela definição deN(t), tem-se que o número de reparos em(0, t] é maior ou igual ar se e

somente ser renovações tenham ocorrido até o tempot, isto é,

N(t) ≥ r ⇔ Tr ≤ t ⇒ P[N(t) ≥ r] = P[Tr(t) ≤ r].

Então,

P[N(t) = r] = P[N(t) ≥ r]−P[N(t) ≥ r +1] = F(r)(t)−F(r+1)(t). (2.47)

A função de renovação W(t) é o número esperado de renovações no intervalo(0, t], isto é,

W(t) = E[N(t)]. (2.48)

Ela também pode ser expressa como

W(t) =
∞

∑
r=1

F(r)(t) (2.49)

ou pela equação integral, se forem combinadas as expressões2.43 e 2.49,

W(t) = FX1(t)+
Z t

0
W(t − τ)dFX(τ). (2.50)

A equação 2.50 é aequação de renovação fundamentale algumas vezes pode ser resolvida para

W(t).

A densidade de renovação é simplesmente a derivada da funçãode renovação e coincide

com a ROCOF definida em (2.37):

w(t) =
dW(t)

d t
. (2.51)

2.4.2 Processos de Renovação Alternados

Suponha que um componente é posto em operação no tempot = 0. Toda vez que falha, ele

é substituído por um componente idêntico ou é reparado à condição de “tão bom quanto novo”.

Assume-se que os tempos entre falhasX1,X2, . . . são independentes e identicamente distribuídos

com função de distribuição acumuladaF(x) = P[Xi ≤ x], i = 1,2, . . . e tempo médio entre falhas

MTBF (mean time between failures). Após a falha, ele fica um período de tempo indisponível

devido à ação de reparo. Os tempos de reparoD1,D2, . . . são considerados independentes e

identicamente distribuídos com função de distribuição acumuladaF(d) = [Di ≤ d], i = 1,2, . . .
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e tempo médio de reparo MTTR (mean time to repair). Considera-se ainda queXi + Di , i =

1,2, . . . são independentes.

O estado do componente é dado pela variável binária:

X(t) =







1, se o comoponente está operacional no tempot

0, caso contrário.
(2.52)

e a figura 2.10 ilustra a seqüência de falhas e reparos ao longodo tempo.

X1

D1

1

0
X2

D2

X3

D3

X4

D4

X5

t

X(t)

Figura 2.10: Processo de renovação alternado

Um processo de falha-reparo como o ilustrado na figura 2.10 é chamado deprocesso de

renovação alternado. Se os eventos considerados indicarem o término de um reparo, então os

tempos entre eventos sãoYi = Xi + Di , i = 1,2, . . . e se tem um processo de renovação com

a função de distriuição subjacenteH(y) que é a convolução deFX(x) e FD(d) (funções de

distribuição dos tempos entre falhas e dos tempos entre reparos, respectivamente):

H(y) = P[Yi ≤ y] = P[Xi +Di ≤ y] =
Z y

0
FX(y− τ)dFD(τ). (2.53)

Se os eventos forem as ocorrências de falha, então se trata deum processo de renovação

modificado comY1 = X1, enquanto queYi = Di−1+Xi parai = 2,3, . . . . Nessa situação a função

de distribuiçãoH1(y) é

H1(y) = P[Y1 ≤ y] = P[X1 ≤ y] = FX(y) (2.54)

e a função de distribuiçãoH(y) para os demais tempos entre falhas é dada por (2.53).

O número médio de falhas e reparos pode ser obtido pelo uso de transformadas de Laplace.

Para maiores detalhes, consultar (RAUSAND; HOYLAND, 2003).
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2.4.3 Superposição de Processos de Renovação

Considere um sistema formado por componentes que tenham processos de renovação não

necessariamente com a mesma distribuição subjacente. O processo formado pela união de todas

as falhas é chamado deprocesso de renovação superposto. A figura 2.11 mostra os processos

de renovação individuais de cada componente e a superposição dos processos.

Componente 1 t

t

t

t

Componente 2

Componente n

Sistema

Figura 2.11: Superposição de processos de contagem

Para um sistema formado apenas de componentes em série, se eles forem modelados por

HPPs, a superposição desses HPPs será um HPP. Mas, em geral, um processo de renovação su-

perposto não é um processo de renovação. Dessa maneira as distribuições das variáveis aleató-

rias relacionadas ao sistema (Tr , Xi, N(t)), bem como métricas de desempenho (disponibilidade,

por exemplo) não podem ser obtidas analiticamente. Assim, recorre-se à simulação.

2.5 Simulação Discreta de Eventos

A simulação discreta de eventos é uma técnica computacionalutilizada para compreender

o comportamento de sistemas. Ela consiste em gerar eventos aleatórios e discretos ao longo do

tempo de missão a fim de criar um cenário “típico” para o sistema e assim poder avaliar algumas

de suas características (BANKS et al., 2001).

A geração de números aleatórios de acordo com distribuiçõesespecíficas é muito impor-

tante para a simulação discreta de eventos. Um dos métodos para se obter um número aleatório

g segundo a função de distribuição acumuladaFG(g) consiste em gerar um número aleatóriou

(uniformemente distribuído em(0,1)) e calcularg = F−1
G (u), ondeF−1

G indica a função inversa

deFG. Esse método é chamado demétodo da transformada inversae só pode ser aplicado se

FG(g) for uma função monotônica crescente para todog. Além disso, ele não pode ser usado

quando as funções de distribuição acumuladas não possuem forma analítica, como é o caso da

distribuição normal. A figura 2.12 ilustra a geração de um número aleatório segundo a distri-

buição acumuladaFG(g). Para mais detalhes na geração de números aleatórios, recomenda-se

(FISHMAN, 2000).

Segundo Ross (2002), em geral há três tipos de variáveis utilizadas na simulação discreta de
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1

0

g = F (u)G

u

g

F gG ( )

Figura 2.12: Geração inversa de um número aleatório segundoa distribuiçãoFG(g). Fonte:

(RAUSAND; HOYLAND, 2003, p. 377, adaptação)

eventos:variáveis de tempo, relativas ao tempo de simulação e aos tempos de ocorrência dos

eventos;variáveis de contagem, referentes ao número de ocorrências dos eventos de interesse;

variável de estado do sistema, que indica o estado do sistema em um dado instante de tempot.

Para um sistema reparável as variáveis de tempo podem estar associadas, por exemplo, aos

tempos de falha e aos tempos de reparo. Já a quantidade de falhas e de reparos dos vários com-

ponentes pode ser avaliada por meio das variáveis de contagem. Em um determinado instante

pode-se obter os estados dos componentes e também do sistema, já que a sua lógica pode ser

fornecida pelo seu diagrama de blocos no início da simulação.

Ao final de uma simulação, calculam-se algumas métricas de desempenho do sistema, como

a disponibilidade do mesmo no período de tempo simulado (o período em que o sistema esteve

operacional dividido pelo tempo total de simulação), o número de falhas e reparos de cada

componente, o número de falhas do sistema, entre outras.

O algoritmo a seguir realiza a simulação discreta de eventospara o tempo de missãotmis

de um único componente reparável que segue um processo de renovação alternado com tempos

entre falhasX1,X2, . . . com funções de distribuição acumuladasFXi(x), i = 1,2, . . . e tempos de

reparoD1,D2, . . . com funções de distribuição acumuladaFDi(d), i = 1,2, . . . . Ele retorna o

número de falhas do componente no tempo de missão:

t ← 0, i ← 0

while t < tmis do

i ← i +1

xi ← RAND(FXi ) ⊲ xi (tempo de operação até ai-ésima falha) recebe um número aleatório que

obedece a distribuiçãoFXi

t ← t +xi

di ← RAND(FDi ) ⊲ di (tempo doi-ésimo reparo) recebe um número aleatório que obedece a

distribuiçãoFDi

t ← t +di

return i ⊲ número de falhas emtmis
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3 MÉTODOS DE OTIMIZAÇÃO MULTIOBJETIVO E ALGORIT-
MOS EVOLUCIONÁRIOS

A otimização de um único objetivo pode ser feita por métodos de Programação Matemática

bastante consolidados, que dependem da natureza da função-objetivo, das restrições e das variá-

veis de decisão: programação linear, programação não-linear, programação inteira, entre outros

(LUENBERGER, 1984;WOLSEY, 1998). Quando as funções apresentam características comonão

diferenciabilidade, multimodalidade e espaço de busca complexos, pode-se optar por métodos

estocásticos comosimulated annealing(KIRKPATRICK et al., 1983), algoritmos genéticos, entre

outros.

Entretanto, grande parte dos problemas de otimização reaislevam em consideração mais de

um objetivo, comumente de natureza conflitante. Quer-se, por exemplo, maximizar a confiabi-

lidade ou a disponibilidade ao mesmo tempo em que se deseja minimizar o custo e as perdas de

um dado sistema. Dessa maneira, a abordagem multiobjetivo para tratar tais problemas se faz

necessária.

De acordo com Yoon e Hwang (1995), os métodos que auxiliam a tomada de decisão envol-

vendo múltiplos critérios (Multiple Criteria Decision-Making) são subdivididos em métodos

multiobjetivo (Multiple Objective Decision-Making) e métodos multiatributo (Multiple Attri-

bute Decision-Making), como mostra a Figura 3.1.

Métodos
Multicritério

Métodos
Multiatributo

Métodos
Multiobjetivo

Figura 3.1: Métodos multicritério e suas subdivisões

Todos os métodos multicritério possuem as seguintes características:

• Um conjunto de critérios a serem julgados.

• Um conjunto de variáveis de decisão.

• Um processo de comparação das alternativas.

Existem, no entanto, diferenças entre as abordagens multiobjetivo e multiatributo. Os méto-

dos de otimização multiobjetivo não possuem alternativas pré-determinadas, têm um conjunto

de objetivos quantificáveis, um conjunto de restrições e um processo para obter informações
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sobre o compromisso entre os objetivos. Já os métodos multiatributo normalmente têm um nú-

mero limitado de alternativas pré-determinadas, as variáveis de decisão não são necessariamente

quantificáveis e a seleção da alternativa se faz por meio de comparações inter e intra-atributos,

levando-se em conta a estrutura de preferências do decisor.Para maiores detalhes em méto-

dos multiatributo consultar (VINCKE, 1992), (YOON; HWANG, 1995), (ROY, 1996), (GOMESet al.,

2002).

É importante ressaltar que essa terminologia para os termosmulticritério, multiobjetivo e

multiatributo não é rigorosa e em muitos trabalhos eles são usados como sinônimos.

Levando-se em consideração as diferenças apresentadas entre os métodos multicritério, a

confiabilidade / disponibilidade e o custo em projetos de sistema são claramente quantificáveis

e a definição de um número pré-determinado de alternativas requer uma quantidade limitada de

combinações entre os objetivos. Essa limitação acarreta emperda de possíveis combinações dos

objetivos e, para evitar que isso ocorra, opta-se pelo uso demétodos multiobjetivo. Diversos

trabalhos de otimização multicritério de problemas relacionados à confiabilidade utilizam a

abordagem multiobjetivo, como por exemplo os apresentadosem (DHINGRA, 1992), (BUSACCA

et al., 2001), (MARSEGUERRAet al., 2005), (LAPA et al., 2006) e (TABOADA; COIT, 2007).

A forma geral de um problema multiobjetivo é apresentada a seguir.

Maximize
x

z = [ f1(x), f2(x), . . . , fk(x)] (3.1)

Sujeito a gi(x) = 0, i = 1, . . . , p

hi(x) ≤ 0, i = p+1, . . . ,m,

ondez é o vetor formado pork funções-objetivo,x é o vetorn-dimensional de variáveis de deci-

são,p é o número de restrições de igualdade em− p é o número de restrições de desigualdade.

Em um problema com múltiplos objetivos, pode-se querer maximizar todas as funções-

objetivo, minimizar todas as funções-objetivo ou minimizar algumas e maximizar outras. Nesse

último caso, a formulação matemática do problema pode ser obtida por meio de uma modifica-

ção em (3.1):

Maximize
x

z = [ f1(x), f2(x), . . . , fl (x),− fl+1(x),− fl+2(x), . . . ,− fk(x)] (3.2)

Sujeito a gi(x) = 0, i = 1, . . . , p

hi(x) ≤ 0, i = p+1, . . . ,m,

onde fh(x), h = 1,2, . . . , l devem ser maximizadas efh(x), h = l + 1, l + 2, . . . ,k devem ser

minimizadas.
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3.1 Dominância e Não-Dominância

Antes de prosseguir com a descrição dos métodos de otimização multiobjetivo, é preciso

definir os conceitos de dominância e não-dominância (COELLO et al., 2002; KUO et al., 2001;

ZITZLER, 1999). Ao contrário da otimização de um único objetivo, quepossui apenas uma solu-

ção, na abordagem multiobjetivo busca-se um conjunto ótimode soluçõesnão-dominadas. Esse

conjunto é também conhecido como conjunto ótimo de Pareto, em homenagem ao economista

italiano Vilfredo Pareto que generalizou a idéia de “ótimo”no contexto multiobjetivo (COELLO

et al., 2002).

Diz-se que uma solução é não-dominada se para todos os objetivos ela tiver um desempenho

pelo menos tão bom quanto o das demais e, pelo menos para um deles, seu desempenho é

superior ao das outras soluções. Isto é, para dois vetores devariáveis de decisãox1 ex2,

x1 ≻ x2 ⇐⇒ fh(x1) ≥ fh(x2),∀h e fh(x1) > fh(x2), para algumh, (3.3)

onde o sinal≻ indica dominância,x1 é uma solução não-dominada para um problema de ma-

ximização ex2 é uma solução dominada para o mesmo problema. Caso fosse um problema de

minimização, os sinais≥ e > das inequações em (3.3) seriam substituídos por≤ e <, nessa

ordem.

Os conceitos de ótimo local e global da otimização mono-objetivo, dão lugar, respectiva-

mente, aoconjunto ótimo de Pareto locale aoconjunto ótimo de Pareto globalno caso multi-

objetivo (DEB, 1999;ZITZLER, 1999). Para definir esses conceitos, considereX como sendo o

conjunto de todos osx que satisfazem as restrições em (3.1), isto é, o conjunto viável:

• Conjunto ótimo de Pareto local (P): para todox ∈ P, não existe soluçãox′ ∈ X satisfa-

zendo||x′− x|| < ε que domine qualquer membro do conjuntoP (|| · || é distância entre

os dois pontos eε é um número positivo pequeno). As soluções que pertencem aP cons-

tituem um conjunto ótimo de Pareto local.

• Conjunto ótimo de Pareto global (P): para todox ∈ P, não existex′ ∈ X tal quex′ ≻ x.

Deb (1999) enfatiza que um conjunto de soluções não-dominadas é definido no contexto

de uma amostra do espaço de busca viável, já um conjunto ótimode Pareto é um conjunto de

soluções não-dominadas cuja amostra é igual a todo o espaço de busca viável.

Aplicando-se as soluções pertencentes ao conjuntoP nas funções-objetivo, obtém-se afron-

teira global de Pareto. Portanto,FP é fronteira global de Pareto se

FP =
{

f = ( f1(x), f2(x), . . . , fk(x)) , ∀x ∈ P
}

. (3.4)

Analogamente, substituindo-se os vetores de variáveis de decisão constituintes do conjunto
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P nas funções-objetivo, obtém-se afronteira local de Pareto(Figura 3.2).

f1 ( )x

f2 ( )x Fronteira
global de

Pareto
Fronteira
local de
Pareto

Figura 3.2: Fronteiras local e global de Pareto.Fonte: (ZITZLER, 1999, p. 9, adaptação)

A Figura 3.3 mostra o mapeamento do conjuntoP, contido no espaço das variáveis, no

conjuntoFP, contido no espaço das funções-objetivo para um problema com n = 2 ek = 2.

x1 f1 ( )x

x2 f2 ( )x

X
P

Fronteira
global de

Pareto

Espaço das variáveis

Soluções dominadas

Espaço dos objetivos

Figura 3.3: Mapeamento do conjunto de soluções não-dominadas na fronteira de Pareto

3.2 Classificação dos Métodos Multiobjetivo

Na abordagem multiobjetivo existem várias soluções potenciais, ao contrário da mono-

objetivo que tem apenas uma única – a solução ótima. A otimização multiobjetivo possui duas

etapas distintas: a busca de soluções potenciais e a decisãopor uma das soluções que apresente

o compromissoadequadoentre os objetivos. Assim, a escolha deumasolução está associada

às preferências do decisor. A maneira como essas duas etapasse combinam classificam os

métodos multiobjetivo em três categorias (ZITZLER, 1999):

• Decisão antes da busca: os objetivos são agregados em uma única função-objetivo, que

inclui implicitamente informações sobre preferências fornecidas pelo decisor.

• Decisão durante a busca: o decisor fornece informações sobre suas preferências durante

o processo de busca; a cada iteração elas são usadas para determinar novas soluções. As
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preferências do decisor guiam o processo de busca. Os métodos dessa categoria também

são conhecidos como métodos interativos.

• Busca antes da decisão: o processo de otimização é feito sem qualquer informação sobre

as preferências do decisor, fornece como resultado um conjunto de possíveis soluções e

só então o decisor faz sua escolha.

A primeira categoria de métodos transforma o problema multiobjetivo em mono-objetivo

a partir das preferências do decisor, possibilitando o uso de técnicas de otimização de um ob-

jetivo único. Apesar de não analisarem explicitamente as preferências do decisor, Lapaet al.

(2006) utilizam a agregação das funções-objetivo por meio de pesos para encontrar políticas de

manutenção preventiva baseadas em custo e confiabilidade. Nos casos em que a estrutura das

preferências do decisor são consideradas de maneira explícita, a forma como elas são incorpo-

radas ao problema é bastante relevante.

O segundo conjunto de métodos exige participação do decisorno processo de otimização,

o que nem sempre é possível. Ainda que o decisor esteja disponível, é preciso que ele tenha

conhecimento aprofundado sobre o problema em questão e também que ele esteja familiarizado

com o processo de otimização, pois é ele quem fornece as diretrizes de tal processo. Caso con-

trário, o resultado encontrado pode não ser satisfatório. Nesses métodos, as características e

restrições físicas do problema, bem como as preferências dodecisor são consideradas simul-

taneamente. Um método inserido nessa categoria é, por exemplo, desenvolvido em (TAPPETA;

RENAUD, 2001) e aplicado em um problema de projeto mecânico.

Os métodos da terceira categoria consideram apenas as restrições físicas (KUO et al., 2001)

do problema e não requerem informações prévias sobre as preferências do decisor. Eles buscam

encontrar um conjunto de soluções equivalentes do ponto de vista multiobjetivo e o decisor

pode então optar por uma delas, com base em suas preferências. No entanto, em alguns casos, o

conjunto de soluções encontrado pode ser muito grande e/ou de difícil visualização (nos casos

de mais de três objetivos, por exemplo), dificultando a escolha de uma única alternativa por parte

do decisor. Das três categorias, essa é a única que requer participação do decisorapósa busca

por soluções potenciais. Isso, de certa forma, evita problemas associados à falta de preparo dos

decisores em relação aos processos de elicitação de preferências e de otimização freqüentemente

requeridos por métodos das demais categorias. A literaturaapresenta alguns trabalhos que usam

essa abordagem em problemas multiobjetivo relacionados à confiabilidade: Dhingra (1992), por

exemplo, usa programação por metas (ARENALESet al., 2007) para encontrar soluções ótimas de

Pareto em um problema de alocação de confiabilidade e redundâncias em um sistema em série;

Busaccaet al. (2001), Marseguerraet al. (2005) e Taboada e Coit (2006) utilizam algoritmos

genéticos multiobjetivo para encontar soluções ótimas de Pareto em problemas de alocação de

redundâncias.
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Na prática, o conhecimento das próprias preferências e do problema em questão por parte

do decisor nem sempre é suficiente para que ele indique a importância relativa entre os objetivos

ou possa participar do processo de otimização . Além disso, no problema de alocação de redun-

dâncias, o número de possíveis soluções, em geral, é grande eassim pode haver soluções não

imaginadas pelo decisor ainda que este conheça o problema e esteja consciente de suas próprias

preferências. Dessa maneira, optou-se por elaborar um método multiobjetivo que se insere na

categoria de métodos que realizam a busca antes da decisão.

Coelloet al. (2002) fazem um resumo dos principais métodos de cada uma dastrês catego-

rias apresentadas. A próxima seção introduz os dois principais métodos multiobjetivo tradicio-

nais representantes da terceira categoria.

3.3 Métodos Tradicionais

Os principais métodos de otimização multiobjetivo nos quais a busca de soluções é feita

antes da decisão são o Método da Soma Ponderada e o Método daε-Perturbação (COELLOet al.,

2002).

3.3.1 Método da Soma Ponderada

Nesse método, as funções-objetivo são combinadas em uma única função-objetivo, como

apresentado na equação (3.5).

Maximize
x

z =
k

∑
j=1

ω j f j(x) (3.5)

Sujeito a gi(x) = 0, i = 1, . . . , p

hi(x) ≤ 0, i = p+1, . . . ,m

ω j ≥ 0, ∀ j

ω j > 0, para algumj,

∑k
j=1ω j = 1,

em queω j é o peso doj-ésimo objetivo.

Essa agregação dos objetivos também caracteriza métodos emque a decisão é realizada

antes da busca por soluções. No entanto, a aplicação desse método usando uma abordagem ou

outra apresenta algumas diferenças. Em geral, a solução de (3.5) é não-dominada e pertence ao

conjunto ótimo de Pareto. Se a decisão for posterior à busca,para se obter diferentes soluções

ótimas de Pareto, variam-se os pesosω j na função-objetivo e resolve-se o problema mono-

objetivo resultante em cada caso. Além disso, os pesosω j não representam a importância
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relativa entre os objetivos, são apenas fatores que ao variarem localizam pontos no conjunto

ótimo de Pareto (COELLO et al., 2002). Por outro lado, se a soma ponderada for usada como

um método de decisão anterior à busca, os pesosω j normalmente representam a importância

relativa entre os objetivos para o decisor e o problema é resolvido uma única vez, obtendo-se

uma única solução.

Fixando-se o vetor de pesos, a otimização da equação (3.5) consiste, graficamente, em en-

contrar um hiperplano com orientação fixa no espaço dos objetivos e “deslizá-lo” até que se

encontre um ponto em que ele – o hiperplano – e o espaço de buscaviável tenham tangente

comum, isto é, não pode haver soluções viáveis acima (problema de maximização) ou abaixo

(problema de minimização) e pelo menos uma solução viável deve estar no hiperplano (ZITZ-

LER, 1999). No caso de um problema com dois objetivos, o hiperplano é uma reta.

Nota-se que a função-objetivo em (3.5) é uma combinação linear (BOLDRINI et al., 1980) das

múltiplas funções-objetivo em que a soma dos coeficientes é igual à unidade, logo a função-

objetivo é umacombinação convexadas diversas funções-objetivo.

Uma das principais desvantagens desse método é o fato de ele não conseguir encontrar

soluções não-dominadas em determinadas regiões da fronteira ótima de Pareto se ela for não-

convexa (MESSACet al., 2000). Para melhor entender esse aspecto do método da soma pon-

derada, a seguir são mostradas as definições gráficas deconjunto convexoe função convexa

(HILLIER; LIEBERMAN , 1967):

• Conjunto convexo: um conjunto é convexo se ele contém completamente o segmento

de reta que une quaisquer de seus dois pontos. Caso contrário,trata-se de umconjunto

não-convexooucôncavo(Figura 3.4).

• Função convexa: uma função é convexa se o segmento de reta que une quaisquer dois

pontos de seu gráfico está completamente acima dele ou sobre ele. Se o segmento de reta

estiver completamente abaixo do gráfico ou sobre ele, diz-seque a função énão-convexa

oucôncava(Figura 3.5).

x
1

x
2

B

A

x
1

x
2

BA

Figura 3.4: Conjunto convexo e conjunto não-convexo
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f (x)

x

B

A

f (x)

B

A

x

Figura 3.5: Função convexa e função não-convexa

A Figura 3.6 mostra uma fronteira ótima de Pareto convexa e a reta encontrada para dois

pesos fixosω1 e ω2 para o caso de dois objetivos a serem maximizados. Observa-se que ao se

variar os pesos (e conseqüentemente a inclinação da reta), pode-se obter os pontos B e C, por

exemplo. Já a Figura 3.7 ilustra uma fronteira ótima de Pareto não-convexa. Para se obter o

ponto A (contido na região côncava), a reta teria de interceptar a fronteira em dois pontos – o

que não caracterizaria uma tangente à região viável – e as soluções B e C estariam acima dela,

o que não pode ocorrer. Para qualquer combinação de pesos apenas as soluções B e C seriam

encontradas e as soluções ótimas de Pareto contidas na região côncava não seriam obtidas. Para

maiores detalhes sobre o assunto consultar (DAS; DENNIS, 1997) e (MESSACet al., 2000).

f1 ( )x

f2 ( )x

A

B

w2

w1

C

Figura 3.6: Fronteira ótima de Pareto convexa.Fonte: (DEB, 1999, p. 6, adaptação)

A

B

w2

w1

C

f1 ( )x

f2 ( )x

Figura 3.7: Fronteira ótima de Pareto não-convexa.Fonte: (DEB, 1999, p. 6, adaptação)
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3.3.2 Método da ε-Perturbação

Nesse método, um objetivo escolhido arbitrariamente (ou o considerado mais relevante) é

otimizado e os demais se tornam restrições do problema (3.6).

Maximize
x

z = fl (x) (3.6)

Sujeito a gi(x) = 0, i = 1, . . . , p

hi(x) ≤ 0, i = p+1, . . . ,m,

f j(x) ≥ ε j , j = 1,2. . . ,k, e j 6= l ,

(3.7)

em queε j é um nível aceitável previamente determinado para oj-ésimo objetivo.

Esse método, ao contrário do método da soma ponderada, é capaz de encontrar soluções nas

regiões côncavas de fronteiras ótimas de Pareto não-convexas, como é ilustrado na Figura 3.8.

e1 e1’

Região viável

f1 ( )x

f2 ( )x

Figura 3.8: Método daε-perturbação para dois objetivos a serem maximizados

Variando-se os valores deε j , obtêm-se múltiplas soluções ótimas de Pareto. É importante

notar que o estabelecimento de níveis mínimos aceitáveisε j para as restrições (3.7) requer

uma análise preliminar, já que a escolha inapropriada desses níveis pode resultar em conjuntos

viáveis vazios (na Figura 3.8, sef1(x) ≥ ε1
′, não há região viável). Uma maneira de obter

valores iniciais deε j é resolver um problema de otimização mono-objetivo para cada uma das

funções-objetivo.

Uma das maiores desvantagens dos métodos tradicionais consiste no fato de que eles re-

tornam uma única solução por vez. Isso implica que, para se obter diferentes soluções ótimas

de Pareto (ou não), o algoritmo deve ser executado diversas vezes. Além disso, a eficácia do

método da soma ponderada depende da convexidade da fronteira de Pareto e o método daε-

perturbação requer um conhecimento prévio sobre intervalos viáveis para os níveis aceitáveis

de cada objetivo. Isto é, antes de serem aplicados, deve-se ter um considerável conhecimento

sobre o problema. Uma outra questão comentada em (DEB, 1999), é a de os médotos clássicos

não serem eficientes para resolver problemas que possuem espaços de busca discretos.
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Alternativamente aos métodos clássicos, algoritmos evolucionários podem ser usados para

resolver problemas multiobjetivo. Na verdade, eles superam a maior parte das dificuldades

dos métodos tradicionais. Algoritmos evolucionários lidam com várias soluções potenciais

simultaneamente, o que permite encontrar diferentes soluções ótimas de Pareto em uma única

execução do algoritmo. Além disso, não apresentam problemas com relação à convexidade e à

continuidade da fronteira de Pareto.

A próxima seção descreve os fundamentos de algoritmos evolucionários, mais especifica-

mente algoritmos genéticos, cita suas principais abordagens multiobjetivo e descreve breve-

mente duas metodologias usadas no problema de alocação de redundâncias.

3.4 Algoritmos Evolucionários

Os algoritmos evolucionários fazem parte de uma classe de métodos de otimização estocás-

ticos denominada computação evolucionária, que simulam computacionalmente o processo de

evolução natural. Os primeiros trabalhos relacionados à computação evolucionária surgiram no

final da década de 1950, no entanto o seu desenvolvimento efetivo iniciou-se nos anos de 1970.

Os algoritmos evolucionários (assim como os demais métodoscompreendidos pela compu-

tação evolucionária) são direcionados, principalmente, àotimização de problemas que apresen-

tam características não toleráveis pelos métodos clássicos de programação matemática. Além

disso, tais algoritmos possuem características bastante favoráveis para serem utilizados na re-

solução de problemas multiobjetivo.

3.4.1 Fundamentos de Algoritmos Evolucionários

Por serem baseados no processo de evolução natural, a nomenclatura utilizada pelos algo-

ritmos evolucionários origina-se da biologia. Na abordagem de algoritmos evolucionários, para

resolver um problema mono-objetivo, necessita-se inicialmente de umarepresentaçãopara os

vetores de variáveis de decisão (as soluções potenciais). Essa representação geralmente é biná-

ria ou real. Cada variável codificada representa umgenee o conjunto de genes forma ogenótipo.

Quando o genótipo é decodificado para a representação original, tem-se ofenótipo. No caso da

representação real, genótipo e fenótipo são iguais. Umindivíduoé uma solução potencial do

problema e possui um genótipo e um fenótipo a ele associado. AFigura 3.9 mostra o processo

de codificação e decodificação de um indivíduo para a representação binária. O conjunto de

indivíduos forma umapopulação.

Em seguida, operadores genéticos como seleção,crossover(ou recombinação) e mutação

são aplicados na população.

Os indivíduos são selecionados com base nos ajustes que apresentam. Oajusteou fitness
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1 1 1 1 111

x1

Gene 1

Genótipo

Codificação/
decodificação

Fenótipo

Gene 2 Gene 3

x2 x3

0 0 000

Figura 3.9: Representação de um indivíduo

de cada indivíduo é medido substituindo-se o seu respectivofenótipo nafunção de ajuste, que

no caso de otimização de problemas numéricos geralmente é igual à função-objetivo (COELLO,

1999). Os indivíduos que apresentam melhores ajustes têm mais chances de serem selecionados,

enquanto os mais “fracos”, que apresentam piores ajustes, são descartados. O intuito da seleção

é restringir a busca a determinadas regiões do espaço de busca e melhorar a qualidade média da

população (ZITZLER, 1999).

Quando o problema apresenta restrições, se o indivíduo não as satisfizer, incorpora-se uma

penalizaçãoa seu ajuste, por meio dafunção de penalidade. Se o problema é de maximização, o

ajuste é diminuído de um certo valor. Analogamente, se o problema é de minimização, o ajuste

é piorado por meio da adição de um certo valor. Nesse caso, os indivíduos são selecionados de

acordo com oajuste penalizadoque apresentam.

Quanto maior a pressão da seleção, menor a diversidade de indivíduos, e conseqüentemente

a exploração do espaço de busca como um todo pode ser comprometida e acarretar uma con-

vergência prematura do algoritmo para um ótimo local. No entanto, é preciso haver uma certa

pressão de seleção para que a convergência não seja lenta demais.

Os indivíduos selecionados paracrossover(os pais), de acordo com a probabilidade de

crossoverestabelecida, têm seus genótipos combinados para geraremfilhos. Em seguida, a

população e os indivíduos resultantes docrossoversão submetidos à mutação, isto é, parte do

genótipo de alguns indivíduos é modificada, segundo uma probabilidade de mutação associada.

Tanto ocrossoverquanto a mutação buscam gerar novas soluções dentro do espaço de busca por

meio da variação das soluções já existentes. É importante notar que os operadores decrossover

e mutação atuam nos genótipos, enquanto a seleção é baseada na avaliação dos fenótipos.

Na maior parte dos algoritmos, a população tem tamanho fixo, então é necessário descartar

alguns indivíduos em favor de outros. Essa etapa é chamada desubstituição. As técnicas mais

comuns são a depais darem lugar aos filhos– os indivíduos participantes docrossoversão

descartados e cedem lugar aos indivíduos por eles gerados, sem considerar os ajustes – e a

substituição elitista– após a mutação os ajustes da população formada por pais e filhos são

avaliados, os indivíduos são ordenados e osN primeiros formam a nova população, ondeN é o

tamanho fixo da população.
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A simulação do processo evolutivo começa com a geração aleatória, ou de acordo com uma

estratégia pré-definida, da população inicial. Avalia-se oajuste (penalizado, se houver restri-

ções) dos indivíduos dessa população, aplica-se a seleção,a recombinação e/ou a mutação e a

substituição. Assim obtém-se uma nova população e uma iteração do algoritmo é finalizada.

Repete-se a avaliação do ajuste dos indivíduos, a aplicação dos operadores genéticos e a substi-

tuição até que um critério de parada seja alcançado. Cada repetição dessa é chamada degeração

e normalmente o número máximo de gerações constitui o critério de parada do algoritmo. Ou-

tros critérios de parada podem ser usados, como, por exemplo, a similaridade dos indivíduos da

população. O indivíduo ótimo deve ser atualizado a cada geração e o resultado desse processo

é o melhor indivíduo gerado ao longo de toda a evolução. A Figura 3.10 ilustra o fluxograma

para algoritmos genéticos com tamanho de população fixo.

Avaliação
do ajuste

Seleção

Início

Geração da
população inicial

Mutação

Não

Não

Sim

Sim

Não

Substituição

Crossover

Penalização
Há

restrições?

Critério
de parada

alcançado?

Fim

Atualização do
indivíduo ótimo

Figura 3.10: Fluxograma de Algoritmos Genet́icos para um objetivo único
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A principal desvantagem da otimização via algoritmos evolucionários é a a falta de garantia

de que eles dêem como saída a solução ótima. No entanto, pode-se validar o algoritmo através

da aplicação de problemas existentes na literatura e comparação de resultados. Além disso, os

problemas complexos que os algoritmos evolucionários podem “tentar” resolver muitas vezes

não podem ser solucionados por meio de métodos clássicos de programação matemática. As-

sim, mesmo que não se obtenha uma solução ótima,boassoluções podem ser encontradas e

aplicadas.

De acordo com Bäcket al. (1997), os algoritmos evolucionários (AE) compreendem os

algoritmos genéticos (AG), a programação evolucionária (PE) e as estratégias evolucionárias

(EE). Essas três abordagens, apesar de apresentarem características comuns, foram desenvolvi-

das independentemente. As principais diferenças entre elas são mostradas na Tabela 3.1, onde

µ representa o número de pais eλ, o número de filhos. Em linhas gerais, na seleção-(µ+λ) os

µ melhores indivíduos da população formada por pais e filhos são selecionados. Já na seleção-

(µ,λ), osµ melhores indivíduos apenas da população de filhos são escolhidos.

Tabela 3.1: Principais diferenças entre os algoritmos evolucionários.Fonte: (COELLO et al., 2002, p.

24, adaptação)

AE Representação das variáveis Operadores Evolucionários
AG Binária, inteira ou real Seleção, recombinação e mutação
PE Real Seleção-(µ+λ) ou (µ, λ), recombinação e mutação
EE Real e parâmetros de estratégia Seleção-(µ+λ) e mutação

Nesse trabalho, dá-se ênfase aos algoritmos genéticos por serem bastante flexíveis para

trabalharem com a abordagem multiobjetivo, além de originalmente terem sido desenvolvidos

para a otimização. Para maiores detalhes em programação evolucionária e em estratégias de

evolução consultar (FOGELet al., 1995) e (BEYER; SCHWEFEL, 2002), respectivamente.

3.4.2 Algoritmos Evolucionários Multiobjetivo

Em vez de considerar apenas uma função-objetivo, na abordagem multiobjetivo quer-se re-

solver duas ou mais funções-objetivo simultaneamente. Comofoi mencionado anteriormente,

para encontrar soluções ótimas de Pareto, os métodos tradicionais precisam ser executados di-

versas vezes. Assim, os algoritmos evolucionários apresentam uma vantagem fundamental em

relação aos métodos tradicionais, já que são baseados em umapopulação de soluções potenciais

e por isso pode-se encontrar várias soluções não-dominadasque pertencem ao conjunto ótimo

de Pareto numa única iteração. As principais metodologias desenvolvidas para a otimização

multiobjetivo via algoritmos evolucionários são:

• Vector Evaluated Genetic Algorithms(VEGA), por Schaffer (1985).
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• Multi-Objective Genetic Algorithm(MOGA), por Fonseca e Fleming (1993).

• Niched-Pareto Genetic Algorithm(NPGA), por Hornet al. (1994).

• Nondominated Sorting Genetic Algorithm(NSGA), por Srinivas e Deb (1994).

• Strength Pareto Evolutionary Algorithm(SPEA), por Zitzler e Thiele (1999).

• Nondominated Sorting Genetic Algorithm II(NSGA-II), por Debet al. (2002).

A principal diferença de um algoritmo evolucionário mono-objetivo para um multiobjetivo

é a etapa de seleção. Como há duas ou mais funções-objetivo, o conceito de não-dominância é

usado direta ou indiretamente (por exemplo, nos algoritmosNSGA e VEGA, respectivamente).

Além disso, opta-se freqüentemente por um ajuste elaboradodos indivíduos, que seja capaz de

incorporar as características por eles apresentadas nos diversos objetivos. Esses ajustes elabo-

rados podem ser, por exemplo, baseados no número de soluçõesque dominam cada indivíduo,

de forma que os indivíduos não-dominados possuam melhor valor de ajuste e que os indivíduos

dominados pelo maior número de soluções receba o pior ajuste, como é o caso do MOGA. Já

no NSGA-II, os indivíduos são avaliados de acordo com a dominância e não-dominância, mas

também segundo as distâncias que apresentam uns em relação aos outros no espaço dos ob-

jetivos. Nesse caso um indivíduo é preferível a outro se for não-dominado e se ambos forem

não-dominados, prefere-se aquele que possui a maior distância em relação às demais soluções.

É interessante que as soluções que apresentam maiores distâncias sejam preferíveis para que a

fronteira de Pareto possa ser explorada ao máximo.

Marseguerraet al.(2005) aplicam algoritmos genéticos multiobjetivo juntamente com simu-

lação Monte Carlo para alocação de redundâncias. Eles utilizam uma estratégia de ordenação da

população com base no número de soluções que dominam cada indivíduo, de forma semelhante

ao MOGA. Durante a busca, um arquivo (de tamanho fixo pré-definido) contendo soluções

não-dominadas que representam dinamicamente a fronteira ótima de Pareto é atualizado. Ao

fim de cada geração, as soluções não-dominadas da população corrente são comparadas com as

já existentes no arquivo e as seguintes regras devem ser satisfeitas:

• Se uma nova solução domina indivíduos do arquivo, esses sãoeliminados e se acrescenta

a nova solução.

• Se uma nova solução é dominada por qualquer indivíduo do arquivo ela não é guardada.

• Se uma nova solução nem domina nem é dominada por indivíduosdo arquivo então:

– Se o arquivo não estiver cheio, ela é guardada.
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– Se o arquivo estiver cheio, ela substitui a solução do arquivo mais semelhante (essa

semelhança é avaliada a partir das distâncias euclidianas entre os valores dos ajustes

apresentados pelos indivíduos).

Taboada e Coit (2006) desenvolveram um algoritmo evolucionário, com base no NSGA-II,

especialmente para resolver o problema de alocação de redundâncias, o MOEA-DAP (Multiple

Objective Evolutionary Algorithm for Solving Design Allocation Problems). O método utiliza

duas métricas de ajuste, uma para promover a diversidade e outra para contribuir com a aproxi-

mação dos indivíduos: a primeira é baseada na distância euclidiana no espaço dos objetivos que

um determinado indivíduo apresenta em relação aos outros indivíduos e a segunda considera

o número de soluções que ele domina. Essas duas métricas são somadas para formar oajuste

agregadodo indivíduo e quanto maior o valor desse ajuste, melhor seráo indivíduo.

A cada geração, os indivíduos dominados são eliminados, permitindo que a população seja

formada apenas por indivíduos não-dominados. Vale ressaltar que nos exemplos mostrados em

(TABOADA; COIT, 2006), apesar de existirem restrições, indivíduos inviáveis não são gerados e

conseqüentemente não há a necessidade de penalizar os indivíduos. Além disso, na formação

da nova população, usa-se uma estratégia elitista – uma porcentagem dos melhores indivíduos

seguem para a próxima geração – e portanto é preciso ordenar os indivíduos com relação ao

ajuste agregado que eles apresentam. A saída do algoritmo é apopulação da última geração.

O próximo capítulo descreve a metodologia proposta para a resolução de problemas de

alocação de redundâncias baseadas em um algoritmo genéticomultiobjetivo.
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4 ALGORITMO GENÉTICO MULTIOBJETIVO PROPOSTO PARA
RESOLVER PROBLEMAS DE ALOCAÇÃO DE REDUNDÂNCIAS
EM CONFIABILIDADE

Nesse capítulo é descrito o algoritmo genético multiobjetivo desenvolvido durante a reali-

zação desse trabalho em conjunto com o grupo de pesquisa RISCTEC-UFPE. Ele foi elaborado

para resolver o problema de alocação de redundâncias em sistemas não-reparáveis e reparáveis,

segundo uma abordagem multiobjetivo em que se busca maximizar a confiabilidade ou a dispo-

nibilidade e minimizar os custos associados. Considera-se que os sistemas possuem configura-

ção paralelo-série e que existem restrições nas quantidades mínima e máxima de componentes

que podem constituir cada um dos subsistemas do sistema em questão.

O problema de alocação de redundâncias considerado consiste em escolher ostipos e a

quantidadede componentes para cada subsistema, de forma que o sistema como um todo tenha

simultaneamente uma alta confiabilidade ou disponibilidade e um baixo custo. Assim, asva-

riáveis de decisãodo problema sãoas quantidades de cada tipo de componenteque devem ser

alocadas em cada subsistema.

Quando se leva em conta sistemas não-reparáveis, tanto a confiabilidade quanto os custos

podem ser calculados de forma analítica. Dessa maneira, os ajustes dos indivíduos relativos

a cada um dos objetivos podem ser obtidos diretamente da avaliação dos seus fenótipos nas

funções-objetivo.

No caso de sistemas reparáveis, supôs-se que eles são formados por componentes reparáveis

cujos processos de falha-reparo são regidos por processos de renovação alternados. O sistema

possui, portanto, um processo de falha-reparo que não é caracterizado por um processo de

renovação. Assim, nessas situações, o ajuste relativo à disponibilidade é encontrado por meio

de simulação discreta de eventos. Além disso, o número médiode reparos por componente

utilizado no cálculo dos custos também é obdito por meio de simulação.

A metodologia proposta teve como inspiração tanto o algoritmo usado por Marseguerra

et al. (2005) quanto o MOEA-DAP (TABOADA; COIT, 2006). Do algoritmo apresentado em

(MARSEGUERRAet al., 2005), foi utilizada a estratégia de guardar os indivíduosnão-dominados

de cada geração em uma população auxiliar. Assim, garante-se que ao final de todas as iterações,

os melhores indivíduos gerados ao longo de todo o processo deotimização estarão guardados,

independentemente de eles terem sido descartados ou não durante a evolução.

Do MOEA-DAP, utilizou-se o fato de as soluções dominadas serem eliminadas a cada ite-

ração do algoritmo. Ao se adotar essa estratégia, à medida que a evolução prossegue, os indiví-

duos ficam cada vez mais próximos da fronteira ótima de Pareto, o que é o principal intuito dos

métodos multiobjetivo que realizam a busca antes da decisão.

É importante ressaltar que não é utilizado nenhum tipo de ordenação das soluções durante o
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processo de otimização e conseqüentemente não é necessáriaa elaboração de um ajuste único,

como é feito, por exemplo, em (DEB et al., 2002), (MARSEGUERRAet al., 2005) e (TABOADA;

COIT, 2006). Dessa maneira, cada indivíduo possui um número de ajustes igual ao número

de objetivos considerados no problema. Além disso, diferentemente do MOEA-DAP, permite-

se que indivíduos inviáveis sejam gerados e estes são penalizados de acordo com uma função

de penalização dinâmica, que será descrita mais adiante. Espera-se que indivíduos inviáveis

introduzam variabilidade à população, o que possibilita uma maior exploração do espaço de

busca e conseqüentemente da fronteira de Pareto.

A seguir são descritas as várias etapas do algoritmo genético multiobjetivo proposto.

4.1 Etapas do Algoritmo Genético Multiobjetivo Proposto

ConsidereN o tamanho constante da populaçãoP, Paux a população auxiliar que guarda os

indivíduos não-dominados gerados em cada iteração do algoritmo ex o vetor den variáveis de

decisão.

4.1.1 Representação dos Indivíduos

O problema de alocação de redundâncias considerado possui variáveis de decisão inteiras e

por isso optou-se pela codificação binária para os indivíduos. Se as variáveis de decisão fossem

reais, seria mais conveniente usar a codificação real (HERRERAet al., 1998). A representação

binária de um número inteiro positivox pode ser obtida por meio do seguinte algoritmo:

procedure BIN(x)

i ← 0

while x 6= 0 do

bi ← x mod 2, x← ⌊x/2⌋, i ← i +1

return b0,b1, . . . ,bi−1

Para obter novamente o valor inteirox a partir do vetor binário〈b0,b1, . . . ,bi−1〉 basta aplicar

a equação:

x =
i−1

∑
j=0

b j ·2
i− j+1. (4.1)

Para ilustrar a representação dos indivíduos, suponha que osistema considerado é formado

de dois subsistemas em série,S1 e S2. Cada um desses subsistemas pode ter no mínimo 1 e

no máximo 4 componentes em paralelo. Além disso, considere que o primeiro subsistema tem

três opções de componentes (a1,a2 e a3) e o segundo subsistema possui quatro alternativas de
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componentes (e1,e2,e3 e e4). A figura 4.1 mostra o fenótipo e o genótipo de um indivíduo

modelado de acordo com essas suposições. O fenótipo é formado por sete variáveis. As três

primeiras representam o número de opções de componentes para S1 e as quatro últimas repre-

sentam o número de opções de componentes paraS2. O valor de cada variável indica o número

de componentes de cada tipo.

2 20

0 0 0 0 00 0 0 0 0 00 00 0 0

1

1 1 1 1 1

3 0 0
S1 S2

D

a1 a2 a3 e1 e2 e3 e4

C

C        B ( )IN x

D        Eq. (4.1)

DC DC DC DC DC DC

Figura 4.1: Exemplo de fenótipo e genótipo de um indivíduo

O sistema representado pelo indivíduo da figura 4.1 possui umcomponentea1 e três compo-

nentesa3 emS1 e dois componentese2 e dois componentese3 emS2. Esse sistema é ilustrado

na figura 4.2

S1 S2a1

a3

a3

a3

e2

e2

e3

e3

Figura 4.2: Configuração do sistema representado pelo indivíduo da figura 4.1

Essa representação é igual à utilizada por Taboada e Coit (2006).

4.1.2 Geração da População Inicial

Para formar a população inicial, geram-seN indivíduos aleatoriamente. Define-se um limite

inferior ℓ e um limite superioru para cada uma das variáveis de decisão. Se um indivíduoP[ i ]

é formado porx, a geração aleatória do mesmo é descrita pelo algoritmo a seguir.

procedure INDRAND(ℓ1, u1, ℓ2, u2, . . ., ℓn, un)

for j = 1. . .n do

x j ← RAND({ℓ j , ℓ j +1, . . . ,u j}) ⊲ escolha aleatória de um inteiro dentro dos limitesℓ j eu j

return x1,x2, . . . ,xn ⊲ devolver indivíduo escolhido aleatoriamente
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4.1.3 Cálculo dos Ajustes e das Violações e Penalização de Indivíduos

Os ajustes dos indivíduos devem ser calculados para cada função-objetivo f1, . . . , fk. Em

seguida, verifica-se a viabilidade dos indivíduos por meio do cálculo das violações. A notação

vi(x) representa a violação do indivíduo formado porx com relação ài-ésima restrição, que é

dada por:

vi(x) = max{0, |gi(x)|− ε}, se 1≤ i ≤ p (4.2)

vi(x) = max{0,hi(x)}, sep+1≤ i ≤ m, (4.3)

em quem é o número total de restrições,p é o número de restrições de igualdade,m− p é o

número de restrições de desigualdade eε é a tolerância que se dá para as restrições de igualdade

(precisão da restrição de igualdade). A expressão (4.3) deve ser usada para restrições com sinais

≤ ou <. Caso a restrição de desigualdade tenha sinal≥ ou >, antes de avaliar (4.3), ela deve

ser transformada para uma restrição com sinal≤ ou<.

As violações são utilizadas no cálculo da penalização. Adota-se uma função de penalização

dinâmica (JOINES; HOUCK, 1994):

pen(x) = (c·ger)α ·
m

∑
i=1

vi(x)β, (4.4)

em quec = 0,5, α = β = 2, m é o número de restrições do problema eger é a geração.

A função de penalização em (4.4) é dita dinâmica porque depende do número de gerações.

No início do processo de evolução é mais conveniente permitir maiores violações pois indiví-

duos inviáveis podem gerar indivíduos viáveis nas próximasgerações e permitem uma maior

exploração do espaço de busca (MARTORELL et al., 2000). No entanto, à medida que o algoritmo

prossegue, é desejável que a penalização para indivíduos inviáveis seja maior, a fim de que, ao

final, tenha-se o maior número possível de indivíduos viáveis.

Os ajustes penalizados de um indivíduoP[ i ] formado porx são dados por:

f pen
j (x) =







f j(x)− pen(x), j = 1,2, . . . ,k, seP[ i ] é inviável

f j(x), j = 1,2, . . . ,k, seP[ i ] é viável.
(4.5)

4.1.4 Seleção

Após a avaliação dos ajustes de todos os indivíduos da população, inicia-se a etapa de se-

leção. Primeiramente, é avaliada a relação de dominância entre as soluções com respeito às

funçõesf pen
1 , . . . , f pen

k . Os indivíduos dominados são eliminados e os não-dominadosprosse-

guem emP. Uma cópia de cada indivíduo não-dominado é inserida emPaux. Na primeira

geração,Paux é igual aP.
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Como os indivíduos dominados são eliminados, o tamanho dePé reduzido paraNr (Nr < N).

Para queN continue sendo o número de indivíduos emP, sorteiam-se aleatoriamenteN−Nr

indivíduos dePaux e esses são acrescentados emP.

A populaçãoPaux recebe indivíduos não-dominadosno contexto da população corrente, sem

avaliar a relação de dominância entre eles e as soluções nelajá existentes. Assim indivíduos

não-dominados de uma geração podem ser dominados por soluções não-dominadas de uma ou-

tra geração, o que implica quePaux pode conter indivíduos dominados. A atualização da relação

de dominância entre os indivíduos dePaux nãoé feita a cada iteração com o intuito introduzir

uma certa variabilidade às soluções. A diversidade dos indivíduos é um fator importante para a

exploração do espaço de busca.

4.1.5 Crossover

Após a seleção, sorteiam-se números aleatórios para cada indivíduo deP. Se esse número

for menor ou igual à probabilidade decrossover pc, então o indivíduo participará docrossover.

Utilizou-se ocrossoverde q-pontos, ondeq indica o número de pontos de corte em cada

par de indivíduos pais. A escolha das posições dos cortes no genótipo dos pais se dá por meio

de números aleatórios gerados no intervalo[1, tam− 1], ondetam representa o tamanho do

indivíduo (a quantidade de posições existentes em seu genótipo). Na figura 4.3 é ilustrado um

crossoverde 3-pontos para indivíduos comtam= 12 e as posições selecionadas para corte

foram 2, 5 e 9. Os pais têm seus materiais genéticos trocados alternadamente de acordo com

os cortes estabelecidos e assim geram os filhos 1 e 2. O filho 1 tem material genético do pai

2 nas duas primeiras posições e nas posições de 6 a 9 e materialgenético do pai 1 nas demais

posições. Já no filho 2, os materiais genéticos dos pais 1 e 2 são alocados de forma oposta à

alocação realizada para o filho 1.

1 1 1 1 111
Pai 1

Pai 2

Filho 1

Filho 2

0 0 000 1 0 0 1 110 0 0 010

0 0 0 1 010 0 0 011 0 1 1 1 011 0 0 001

Figura 4.3:Crossoverde 3-pontos
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4.1.6 Substituição

Adotou-se a estratégia de substituição em que os pais cedem lugar aos filhos. Quando esse

tipo de substituição é usado, após ocrossover, os pais podem ser imediatamente eliminados de

P e seus respectivos filhos tomam suas posições. Nesse caso, a mutação é aplicada uma única

vez (apenas emP) e após a etapa de substituição. Porém, se a população da próxima geração

for formada com os melhores indivíduos, a mutação deve ser aplicada tanto emP quanto nos

indivíduos resultantes docrossover(duas vezes) e antes da etapa de substituição.

4.1.7 Mutação

A mutação consiste em trocar o conteúdo de uma posição do genótipo do indivíduo. Ou

seja, se ele for 0, passa a ser 1 e vice-versa. Sorteia-se um número aleatório para cada posição

do indivíduo. Se esse número aleatório for menor ou igual quea probabilidade de mutaçãopm,

troca-se o valor da posição, como é mostrado na figura 4.4. Esse procedimento se repete para

toda a população e é chamado deMutação.

1 11 10 01 10 00 1

Figura 4.4: Mutação

Depois da mutação, completa-se uma iteração e o algoritmo é repetidoNger vezes, ondeNger

é o número de gerações. Ao final de todas as iterações, o algoritmo retorna os indivíduos de

Paux que sejamviáveisenão-dominados com respeito às funções-objetivo.

4.2 Pseudocódigo do Algoritmo Genético Multiobjetivo Propo sto

A seguir é apresentado o algoritmo genético resultante de tudo que foi explicado e discutido

neste capítulo. Ele é apresentado em forma de pseudocódigo.O símbolo⊲ indica o início de

comentários. Com o que foi visto e com os comentários no pseudocódigo, deve ficar clara a

essência do método proposto.
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procedure ALGORITMOGENÉTICO






















N, Nger ⊲ tamanho da população e total de gerações

ℓ1, u1, ℓ2, u2, . . ., ℓn, un, ⊲ limites dasn variáveis de decisão

f1, . . . , fk, ⊲ funções-objetivo

g1, . . . , gp, ⊲ restrições de igualdade

hp+1, . . . , hm, ⊲ restrições de desigualdade

pc, pm ⊲ probabilidades decrossovere demutação























P← 〈 〉 ,Paux← 〈 〉 ⊲ inicializar vetores de indivíduosP ePaux como vazios (i.e. comprimento zero)

for j = 1. . .N do ⊲ concatenarN indivíduos gerados aleatoriamente ao vetorP

P← P· 〈 INDRAND(ℓ1,u1, ℓ2,u2, . . . , ℓn,un)〉

for g = 1. . .Nger do ⊲ laço das gerações

⊲ inicializar vetoresJB e JR com índices de indivíduos deP, respectivamente,não-dominadose do-

minadosem P com respeito às funçõesf pen
1 . . . f pen

k ; concatenar ao vetorPaux os indivíduosnão-

dominadosdeP

JB ← 〈 〉, JR ← 〈 〉

for j = 1. . .N do

if P[ j ] énão-dominadoemP com respeito às funçõesf pen
1 . . . f pen

k then

JB ← JB · 〈 j 〉

Paux← JB · 〈P[ j ]〉

else

JR ← JR · 〈 j 〉

⊲ substituir indivíduos emP com índice emJR por indivídos sorteado aleatoriamente emPaux

for j ∈ JR do

P[ j ] ← Paux[RAND({1,2, . . . , |Paux|}) ]

⊲ escolher indivíduos deP paracrossovercom probabilidadepc, estes índividuos são guardados no

vetor de índicesJC

JC ← 〈 〉

for j = 1. . .N do

if RAND([0,1]) < pc then

JC ← JC · 〈 j 〉

⊲ substituir emP o par de indivíduos nas posiçõesJC [ j ] e JC [ j +1] pelo resultado de umcrossover

neste mesmo par de indivíduos

j ← 1

while j +1 < |JC| do

P[JC [ j ] ] ,P[JC [ j +1] ] ← CROSSOVER(P[JC [ j ] ] ,P[JC [ j +1] ])

j ← j +2

⊲ realizarmutaçãonos indivíduos deP com probabilidadepm

for j = 1. . .N do

if RAND([0,1]) < pm then

P[ j ] ← MUTATION(P[ j ])

end for ⊲ fim do laço das gerações

return indivíduos viáveis dePaux que sãonão-dominadosemPaux com respeito às funçõesf1 . . . fk

end procedure ⊲ fim do procedimento
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Nesse capítulo são considerados dois exemplos de aplicaçãoda abordagem multiobjetivo

proposta para o problema de alocação de redundâncias.

No primeiro exemplo, buscam-se as configurações de um sistema não-reparável paralelo-

série que maximizam sua confiabilidade e minimizam seu custo. Os dois objetivos podem ser

calculados analiticamente.

O segundo exemplo é mais complexo e deseja-se encontrar as configurações de um sis-

tema reparável paralelo-série que maximizem sua disponibilidade e minimizem o seu custo. Os

componentes que formam o sistema têm processos de falha-reparo regidos por processos de

renovação alternados, de modo que a superposição de tais processos caracteriza o processo de

falha-reparo do sistema. Assim, a disponibilidade foi obtida diretamente da simulação discreta

de eventos. O cálculo do custo de manutenções corretivas também depende da simulação, uma

vez que utiliza o número de reparos médios por componente ao longo do tempo de missão. O

custo de aquisição pode ser obtido por meio de uma expressão analítica.

5.1 Exemplo 1

O exemplo 1 é uma adaptação do exemplo apresentado em (TABOADA; COIT, 2006). O

problema considera um sistema paralelo-série formado por três subsistemasS1, S2 e S3 (figura

5.1). Em cada subsistema deve haver no mínimo um componente epode ter no máximo oito

componentes em paralelo. Considera-se ainda queS1 e S3 têm, cada um, cinco opções de

componentes que exercem a mesma função, mas possuem custos econfiabilidades diferentes

(na prática, os componentes podem ser produzidos por fabricantes diferentes). JáS1 tem quatro

opções de componentes.

S1 S2 S3

1 1

8 8

2 2

1

8

2

Figura 5.1: Configuração do sistema do exemplo 1
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A formulação matemática geral desse problema é dada a seguir:

Maximize
s

∏
i=1

Ri(xi) (5.1)

Minimize
s

∑
i=1

mi

∑
j=1

ci j xi j (5.2)

Sujeito a
mi

∑
j=1

xi j ≤ nmax
i , i = 1,2, . . . ,s

mi

∑
j=1

xi j ≥ 1, i = 1,2, . . . ,s

xi j ∈ Z
+,

ondes é o número de subsistemas,xi j é a quantidade de componentes do tipoj usados no

subsistemai, mi é o número total de componentes no subsistemai, nmax
i é o número máximo de

componentes em paralelo que podem ser usados no subsistemai, xi é igual a{xi1,xi2, . . . ,ximi},

Ri(xi) é a confiabilidade do subsistemai e ci j é o custo de aquisição doj-ésimo componente

usado no subsistemai.

A confiabilidadeRi do subsistemai é dada por

Ri = 1−
mi

∏
j=1

(1− r i j ), (5.3)

em quer i j é a confiabilidade doj-ésimo componente usado no subsistemai.

Para o exemplo de aplicaçãos= 3, nmax
i = 8, i = 1,2,3 e as confiabilidades e os custos de

aquisição de cada tipo de componente (por subsistema) são mostrados na tabela 5.1.

Tabela 5.1: Confiabilidade (r i j ) e custo de aquisição (ci j ) dos componentes.Fonte: (TABOADA;

COIT, 2006, p. 24, adaptação)

S1 S2 S3

Componente r i j ci j r i j ci j r i j ci j

1 0,94 900 0,97 1200 0,96 1000
2 0,91 600 0,86 300 0,89 600
3 0,89 600 0,70 200 0,72 400
4 0,75 300 0,66 200 0,71 300
5 0,72 200 – – 0,67 200

Para solucionar esse exemplo de aplicação, utilizou-se o algoritmo multiobjetivo desenvol-

vido nesse trabalho. Um exemplo de fenótipo associado aos indivíduos é mostrado na figura

5.2, que é formado por catorze variáveis de decisão: as cincoprimeiras referentes aS1, as outras
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quatro relacionadas aS2 e as cinco últimas associadas aS3.

3 2 0 0 01120 0 4 261

S1 S2 S3

Figura 5.2: Exemplo de fenótipo para indivíduos do exemplo 1

Os diversos parâmetros usados no algoritmo genético multiobjetivo são definidos na tabela

5.2.

Tabela 5.2: Parâmetros usados no algoritmo genético multiobjetivo para o exemplo 1

Parâmetro Valor
Tamanho da população 100
Número de gerações 200
Probabilidade decrossover 0,95
Número de pontos de corte paracrossover 5
Probabilidade de mutação 0,01

Após executar o algoritmo para todas as gerações, a população auxiliar Paux, dentre todos

os seus indivíduos, possuía 3647 indivíduosviáveis, que foram a ela adicionados porque em

alguma iteração eles foram não-dominadosno contexto da população corrente. O gráfico da

figura 5.3 mostra esses pontos viáveis. Quando se avaliou a relação de dominância entre esses

indivíduos, restaram 67 soluções não-dominadas, que estãoem destaque (cor preta) na figura

5.3 e formam a fronteira apresentada no gráfico da figura 5.4.

Para ilustrar, foram selecionados algumas soluções da fronteira encontrada soluções (figura

5.4). As configurações representadas por essas soluções sãomostradas na figura 5.5, onde os

números em cada bloco representam o tipo de componente para cada subsistema, conforme a

tabela 5.1. A solução A apresenta os menores valores tanto para a confiabilidade quanto para o

custo. Já a solução C apresenta a maior confiabilidade e o maior custo dentre todas as soluções

da fronteira. As soluções A e C são os extremos da fronteira encontrada. As soluções B, C, D

e E têm desempenho entre as soluções A e C, já que apresentam umaconfiabilidade mais alta

que a da solução A e mais baixa que a da solução C e isso acontecede forma análoga para o

custo. A tabela 5.3 mostra os valores dos objetivos para as soluções A, B, C, D, E e F.
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Figura 5.3: Pontos viáveis e fronteira de soluções não-dominadas para o exemplo 1
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Figura 5.4: Fronteira de soluções não-dominadas para o exemplo 1
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Figura 5.5: Soluções selecionadas da fronteira de indivíduos não-dominados, exemplo 1

Tabela 5.3: Exemplos de soluções para o problema do exemplo 1

Solução Confiabilidade Custo
A 0,357840 700
B 0,952648 2100
C 0,999998 12700
D 0,874850 2000
E 0,999985 7400
F 0,999987 8100

Análise do retorno sobre investimento

Do ponto de vista multiobjetivo todas as soluções da fronteira no gráfico da figura 5.4 são

ótimas. Uma sugestão para avaliar as soluções não-dominadas encontradas consiste em analisar

o ganho de confiabilidade em relação ao investimento feito noprojeto do sistema:

Retorno=
Ri −Ri−1

Ci −Ci−1
, (5.4)

em que as soluçõesi −1 e i são pontos adjacentes da fronteira de Pareto eRi−1, Ri, Ci−1 eCi

são suas respectivas confiabilidades e custos. É interessante que o numerador da equação (5.4)

tenha um valor grande e que a diferençaCi −Ci−1 seja pequena, para que se ontenha um alto

retorno.

Para ilustrar, considere as soluções D e B e as soluções E e F (figura 5.4). A tabela 5.4

mostra os valores dos objetivos para cada solução e os retornos, obtidos da equação (5.4).

Ao se analisar a tabela 5.4, pode ser observado que partindo-se da solução D, acrescenta-

se 0,077798 à confiabilidade do sistema investindo-se 100 unidades monetárias. Partindo-se
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Tabela 5.4: Retorno sobre investimento de algumas soluções do exemplo 1

Solução Confiabilidade Custo Retorno
D 0,874850 2000

0,000778
B 0,952648 2100
E 0,999985 7400

2·10−9
F 0,999987 8100

da solução E e investindo-se 700 unidades monetárias, o sistema terá um aumento de apenas

0,000002 na confiabilidade, o que na prática pode não ser relevante.

Note que se esse exemplo fosse resolvido de forma exata, istoé, testando-se todas as possibi-

lidades e se verificando a relação de dominância entre elas, seria necessário avaliar 816.975.224

combinações.

5.2 Exemplo 2

Nesse exemplo, considera-se um sistema paralelo-série formado de dois subsistemasS1 eS2

constituídos de componentes reparáveis.S1 pode ter no máximo dois componentes em paralelo,

enquantoS2 pode ter no máximo quatro e ambos devem ter no mínimo um componente (figura

5.6). Além disso,S1 e S2 têm respectivamente cinco e seis possibilidades de componentes que

exercem a mesma função, mas possuem processos de falha, custos de aquisição e de manutenção

corretiva diferentes. Um exemplo de fenótipo para um indivíduo modelado para esse exemplo

é mostrado na figura 5.7.

S1

S2

1

4

2

2

1

Figura 5.6: Configuração do sistema do exemplo 2

0 12001 1 0 0 10

S1 S2

Figura 5.7: Exemplo de fenótipo para indivíduos do exemplo 2

52



Capítulo 5 EXEMPLOS DE APLICAÇÃO

Assume-se que cada um dos componentes segue um processo de renovação alternado, ou

seja, após a falha são submetidos ao reparo perfeito e conseqüentemente voltam à operação

numa condição de “tão bons quanto novos”. O sistema tem, portanto, uma superposição de pro-

cessos de renovação alternados e o tratamento analítico dessa superposição é inviável. Assim,

optou-se pela simulação discreta de eventos. Utilizou-se um simulador de eventos discretos

desenvolvido pelo grupo RISCTEC-UFPE para simular o comportamento do sistema no tempo

de missão estabelecido. Como os dois objetivos (disponibilidade e custo) dependem direta-

mente do simulador, foi necessária a comunicação entre o simulador e o algoritmo genético

multiobjetivo proposto.

A disponibilidade do sistema foi obtida a partir da simulação do comportamento do sistema

para o tempo de missão estabelecido e calculada conforme a expressão

AS =
Tempo operacional

Tempo total
. (5.5)

O custo associado ao sistema é função do custo de aquisição dos componentes e do custo de

manutenção corretiva dos mesmos. Assim, a função custo que se deseja minimizar é dada por

CS = CA +CMC, (5.6)

em queCA é o custo total de aquisição dos componentes obtido da expressão

CA =
s

∑
i=1

mi

∑
j=1

ca
i j xi j , (5.7)

ondeca
i j é o custo de adquirir uma unidade doj-ésimo componente do subsistemai. JáCMC é o

custo total de manutenção corretiva dos componentes ao longo do tempo de missão:

CCM =
s

∑
i=1

mi

∑
j=1

xi j

∑
k=1

cmc
i j ni jk (5.8)

ondeni jk é o número médio de reparos dak-ésima cópia doj-ésimo tipo de componente do

subsistemai e cmc
i j é o custo de reparar uma unidade doj-ésimo tipo de componente do sub-

sistemai. Assim como a disponibilidade do sistema, número médio de manutenções corretivas

realizadas em cada componente durante o tempo de missão é obtido da simulação.

O custo totalCS associado ao sistema é portanto

CS =
s

∑
i=1

mi

∑
j=1

[

ca
i j xi j +

xi j

∑
k=1

cmc
i j ni jk

]

(5.9)
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A tabela 5.5 mostra as distribuições dos tempos entre falhas(distribuição Weibull com parâ-

metros de escalaα, em unidade de tempo, e de formaβ), as distribuições dos tempos de reparo

(distribuição exponencial com parâmetroλ), o custo unitário de aquisição e o custo unitário de

manutenção corretiva dos cinco tipos de componentes deS1 e dos seis tipos de componentes de

S2.

Tabela 5.5: Características dos componentes considerados no exemplo 2

S1 S2

Componente fX(x) fD(d) ca cmc fX(x) fD(d) ca cmc

1 Weibull(20;1,5) Exp(0,2) 590 30 Weibull(20;1,2) Exp(0,2) 670 60
2 Weibull(25;1,5) Exp(0,2) 730 55 Weibull(30;2,0) Exp(0,2) 500 20
3 Weibull(27;1,7) Exp(0,2) 650 45 Weibull(40;1,8) Exp(0,2) 1100 90
4 Weibull(40;1,4) Exp(0,2) 1000 85 Weibull(37;1,5) Exp(0,2) 1340 110
5 Weibull(35;1,2) Exp(0,2) 850 78 Weibull(32;1,6) Exp(0,2) 1215 95
6 – – – – Weibull(29;1,3) Exp(0,2) 950 90

O tempo de missão utilizado na simulação do comportamento dosistema foi de 100 unida-

des de tempo. Os diversos parâmetros usados no algoritmo genético multiobjetivo são definidos

na tabela 5.6.

Tabela 5.6: Parâmetros usados no algoritmo genético multiobjetivo para o exemplo 2

Parâmetro Valor
Tamanho da população 50
Número de gerações 100
Probabilidade decrossover 0,95
Número de pontos de corte paracrossover 4
Probabilidade de mutação 0,01

Após executar o algoritmo, foram encontrados 1369 indivíduos viáveis, que em algum mo-

mento do processo evolutivo foram não-dominadosno contexto da população corrente(figura

5.8). Desses, 54 soluções foram globalmente não-dominadase são mostradas em cor preta no

gráfico da figura 5.8 e na fronteira apresentada na figura 5.9.

Assim como no exemplo 1, foram selecionadas soluções para ilustrar algumas das configu-

rações encontradas (figura 5.10, os números em cada bloco representam o tipo de componente

para o subsistema). As soluções A e C são os pontos extremos dafronteira e as soluções B,D e

E apresentam desempenho intermediário em ambos os objetivos. A tabela 5.7 mostra os valores

dos objetivos para as soluções A, B, C, D e E.
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Figura 5.8: Pontos viáveis e fronteira de soluções não-dominadas para o exemplo 2
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Figura 5.9: Fronteira de soluções não-dominadas para o exemplo 2
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Figura 5.10: Soluções selecionadas da fronteira de indivíduos não-dominados, exemplo 2

Tabela 5.7: Exemplos de soluções para o problema do exemplo 2

Solução Disponibilidade Custo
A 0,700909 1286,40
B 0,944968 2634,35
C 0,988761 4428,3
D 0,894504 2321,80
E 0,987361 3937,97

Análise do retorno sobre investimento

Da mesma maneira que no caso do sistema não-reparável do exemplo 1, pode-se analisar as

soluções da fronteira obtida para esse exemplo. No entanto,considera-se a disponibilidade em

vez da confiabilidade. Assim, a equação (5.4) é modificada para:

Retorno=
Ai −Ai−1

Ci −Ci−1
, (5.10)

em que as soluçõesi −1 e i são pontos adjacentes da fronteira de Pareto eAi−1, Ai, Ci−1 eCi

são suas respectivas disponibilidades e custos.

Selecionando-se as soluções D e B e E e C (figura 5.9), obtêm-seos valores dos retornos,

apresentados na tabela 5.8, aplicando-se a equação (5.10).

Tabela 5.8: Retorno sobre investimento de algumas soluções do exemplo 2

Solução Disponibilidade Custo Retorno
D 0,894504 2321,80

0,000161
B 0,944968 2634,35
E 0,987361 3937,97

0,000003
C 0,988761 4428,30

Por meio da análise da tabela 5.8, observa-se que para o sistema ter uma disponibilidade de

0,944968 em vez de 0,894504, é preciso investir 312,55 unidades monetárias. Já para a dispo-
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nibilidade do sistema ser igual a 0,988761 em vez de 0,987361, adiciona-se 490,33 unidades

monetárias ao custo total do sistema. Nesse último caso o ganho de disponibilidade do sistema

é muito pequeno se comparado ao investimento que se deve fazer.

Nos dois exemplos apresentados, além da análise do retorno sobre o investimento, pode-se

utilizar métodos multiatributo de apoio a decisão (VINCKE, 1992;YOON; HWANG, 1995;ROY,

1996;GOMESet al., 2002) para auxiliar o decisor na escolha de uma das soluçõesnão-dominadas

encontradas.
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6 CONSIDERAÇÕES FINAIS

6.1 Conclusões

A elaboração desse trabalho possibilitou um conhecimento mais aprofundado dos temas

abordados: projetos de sistemas baseados em confiabilidade, sistemas reparáveis, sistemas não-

reparáveis, processos de renovação, simulação discreta deeventos, otimização multiobjetivo,

algoritmos evolucionários, além da linguagem de programação C++, utilizada na implementa-

ção do algoritmo genético multiobjetivo.

Nesse trabalho buscou-se utilizar uma abordagem multiobjetivo para encontrar configura-

ções de sistemas que apresentem soluções satisfatórias para os objetivos considerados – métri-

cas de desempenho (confiabilidade ou disponibiliade) e custos associados. Para isso, desenvolveu-

se um algoritmo evolucionário – algoritmo genético – em que aetapa de seleção utiliza os

conceitos de dominância e não-dominância, o que permitiu o tratamento multiobjetivo dos pro-

blemas relacionados a projetos de sistemas.

Foram resolvidos dois exemplos de aplicação do problema de alocação de redundâncias

em sistemas paralelo-série. Um considerando um sistema não-reparável em que se procurou

otimizar a confiabilidade e o custo de aquisição de componentes e o outro levando em conta

um sistema reparável em que se buscou maximizar a disponibilidade do sistema e minimizar

os custos associados (custo de aquisição e de manutenção corretiva dos componentes). No

segundo exemplo, assumiu-se que cada um dos componentes erasubmetido ao reparo perfeito,

e o tempo de tal reparonão foi desconsiderado, supôs-se que cada componente seguia um

processo de renovação alternado.

A disponibilidade e o número médio de reparos (usado no cálculo do custo) dos componen-

tes do sistema reparável, avaliado no segundo exemplo, foram obtidos por meio de simulação,

uma vez que ele considerou suposições mais realistas e uma abordagem analítica tornou-se

inviável.

Para avaliar as soluções não-dominadas encontradas, sugeriu-se uma análise do ganho de

confiabilidade (ou disponibilidade) em relação ao investimento que se deve fazer no projeto do

sistema.

6.2 Limitações

A principal desvantagem dos métodos evolucionários de otimização é o fato de eles não

garantirem o ótimo. Na abordagem multiobjetivo, encontra-se um conjunto de soluções não-

dominadas que não necessariamente pertencem à fronteira real de Pareto.

Em relação ao algoritmo desenvolvido, foi usada a codificação binária, que interfere na
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velocidade do mesmo, deixando-o um pouco mais lento.

Com respeito aos exemplos apresentados, apesar de o segundo ser mais realista que o pri-

meiro, a hipótese de reparos perfeitos é muito forte e não é comum na prática. Além disso, a

função custo considerou apenas o custo de aquisição (no exemplo 1) e o custo de aquisição e de

manutenção corretiva (no exemplo 2).

6.3 Sugestões para Trabalhos Futuros

Algumas das sugestões para trabalhos futuros são:

• Avaliar sistemas reparáveis sujeitos a reparos imperfeitos, por meio de processos de re-

novação generalizados.

• Incorporar outras políticas de manutenção à modelagem do sistema, como a preventiva, e

avaliar os impactos de tais políticas no desempenho e nos custos associados ao sistema.

• Considerar mais objetivos a serem otimizados. Além de maximizar disponibilidade / con-

fiabilidade e minimizar custos, pode-se, por exemplo, minimizar o peso total dos compo-

nentes do sistema.

• Considerar o custo de operação de cada componente.

• Utilizar outros tipos de codificação / decodificação, operadores genéticos e substituição.

• Comparar os impactos na variabilidade pelas estratégias depenalizar indivíduos e denão

gerar indivíduos inviáveis.

• Otimizar confiabilidade / disponibilidade e custo para outras configurações de sistemas,

como a série-paralelo.

• Comparar o desempenho do algoritmo desenvolvido com outrosalgoritmos genéticos

multiobjetivo.
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