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RESUMO

Ao se projetar um sistema, deseja-se que ele seja altanmfi@wel e que os custos associ-
ados sejam 0s menores possiveis. No entanto, custo e chidéidéj em geral, tém uma relacdo
direta, ou seja, quanto maior a confiabilidade do sistemaresgos seus custos. I1Sso torna 0s
objetivos de se ter alta confiabilidade e baixos custos tamtidis. Assim, ndo € possivel obter,
simultaneamente, desempenhos 6timos para ambos 0s objetivque se encontra na pratica
€ um conjunto de solu¢des 6timas segundo a abordagem njetitiob A disposicéo fisica dos
componentes do sistema interferem tanto na sua confiadeliqaanto nos seus custos. Um
dos problemas de otimizacgéao relacionados a projetos @grsistbaseados em confiabilidade é
o problema de alocacédo de redundancias. Deseja-se emanntienero 6timo de equipamen-
tos para cada um dos subsistemas que formam o sistema. BbtsEma pode ser visualizado
como um problema de multiplos objetivos, uma vez que o aumdmhumero de redundéancias
incorre em maiores custos. Esse trabalho propde uma megpdahultiobjetivo baseada em
algoritmos genéticos para resolver o problema de alocag@ediindancias em confiabilidade.
Sao considerados tanto sistemas néo-reparaveis, quempassveis de manutencéo, quanto
sistemas reparaveis, que apos a falha voltam a operacampmpaedimento que ndo seja a sua
completa substituicdo. Sao resolvidos dois exemplos deagglo. O primeiro considera um
sistema paralelo-série ndo-reparavel em que se busca maxinconfiabilidade e minimizar
0 custo de aquisicdo de componentes. O segundo leva em cosiatema reparavel paralelo-
série, em que se quer maximizar a disponibilidade e minimosacustos de aquisicao e de
manutencado corretiva dos componentes ao longo do temposs@anestabelecido. Supbe-se
gue os componentes de tal sistema reparavel tém procestisatecparo regidos por proces-
sos de renovagéo alternados. O processo de falha-repastatoaé resultante da superposicao
dos processos de falha-reparo dos componentes e ndo é@daealti por um processo de reno-
vacao. Assim, a disponibilidade e o numero de reparos dop@oemtes (utilizado no calculo
do custo) séo obtidos por meio de simulacéo discreta deas/ent
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1 INTRODUCAO

A confiabilidade pode ser entendida como a probabilidadentdé&em operar satisfatori-
amente sob certas condigbes num periodo de tempo pré-dedonRAUSAND; HOYLAND,
2003). Esse item pode ser desde um componente ou produtia &ig§tema complexo.

A confiabilidade de sistemas € um fator critico em plantasstréhis que apresentam alto
risco para o meio ambiente e para a seguranc¢a dos individoiws por exemplo, usinas nu-
cleares, plataformas de petréleo e refinarias. Dessa raaadase de projeto do sistema, isto
€, o planejamento da disposicao fisica dos subsistemaseaespectivos componentes, deve
levar em consideracao ndo sé as caracteristicas inerenpes@sso produtivo, mas também a
confiabilidade do sistema resultante e os custos associados

Em geral, a relacao entre confiabilidade do sistema e sen€uwdéteta: quanto maior a con-
fiabilidade, maiores os custos. Logo, 0s objetivopridgetar um sistema de alta confiabilidade
e projetar um sistema com baixos custd® conflitantes. Entretanto, é desejavel que esses dois
objetivos sejam considerados de maneira conjunta no mondenprojeto do sistema, com o
intuito de encontrar soluc¢des satisfatorias para ambos.

A confiabilidade é uma métrica de desempenho de sistemasrooentesdo-reparaveis
Os sistemas nao-reparaveis sao descartados apos a falléa eles ndo sdo passiveis de manu-
tencdo. Um sistema € diteparavelse ele é restaurado a operagéo por um procedimento que
nao seja a sua completa substituicdo. Se os tempos de repatsidtema ndo sdo despreziveis
em relacdo ao tempo de operacao, entdo a confiabilidade doaremedida pela sudispo-
nibilidade Esta pode ser definida como a probabilidade de o sistemateacee operacional
em um dado instante de temmAUSAND; HOYLAND, 2003). Assim como no caso da confia-
bilidade, os objetivos dprojetar um sistema de alta disponibilidadgrojetar um sistema de
baixos custosormalmente sdo conflitantes.

Para se encontrar a melhor solugé@o possivel para um dadempakrecorre-se aos méto-
dos de otimizacdo, que normalmente consideram apenas gmalvjetivo (ver, por exemplo,
(YALAOUI et al, 2005)). No entanto, as situacfes praticas muitas vezegnag que varios
objetivos sejam atingidos — custo minimo, maxima confidédde, minimo risco, maxima dis-
ponibilidade, entre outros — e parte deles podem ser caortéliga Assim, ndo h& solugéo Unica
gue otimize simultaneamente todos os objetivos. O que sn&ag¢ na pratica, € um conjunto
de solu¢des potenciais que sédo igualmente 6timas do powmtstdenultiobjetivo COELLOet al,,
2002). Com base nesse conjunto, o decisor escolhe uma sglugapresente o balanceamento
entre os objetivos de acordo com suas preferéncias.

Algoritmos de otimizacdo baseados em computacdo evoligantais como algoritmos
genéticos, sao de natureza probabilistica e sdo usadafpplinente quando o nimero de va-
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ridveis € muito grande ou quando as fungBes-objetivo api@secertas caracteristicas néo
toleraveis pelos métodos classicos de Programacdo Matamébmo por exemplo funcdes
multimodais ou que ndo séo derivaveis. Além disso, elesiderssn varias solugdes potenci-
ais do problema simultaneamente e esta € uma caractelastante favoravel para usar tais
algoritmos na otimizagéo de multiplos objetivegEg, 1999).

No contexto da confiabilidade, redundancias sao, em linkigssy equipamentos adiciona-
dos ao sistema para aumentar a confiabilidade do mesmo. Bapamum Kuoet al. (2001),
os problemas de otimizacdo envolvendo projeto de sisteasealdos em confiabilidade podem
ser classificados em:

Problemas de alocacéo de redundancias, em que as vadéwsisiao sao o numero de
redundancias.

Problemas de alocacéo de confiabilidade, em que as var@dweliecisao sdo as confiabi-
lidades dos componentes que constituem o sistema.

Problemas de alocacao de confiabilidade e redundanciaguems variaveis de decisédo
séo a confiabilidade dos componentes e o nimero de reduadanci

Problemas de atribuicdo de componentes, quando o arragjoaiinponentes no sistema
fazem diferenga na confiabilidade dos sistemas.

Esses problemas podem ser visualizados segundo uma adordagjtiobjetivo. O pro-
blema de alocag&o de redundéancias, por exemplo, pode enymio menos dois objetivos,
confiabilidade e custo, uma vez que o aumento do nimero dadédcias no sistema néo sé
aumenta a confiabilidade, mas também os custos associagwebl®ma de alocacéo de con-
fiabilidade também pode considerar os objetivos de custmiabdidade, ja que geralmente
componentes mais confidveis sdo mais caros. No caso deaisteparaveis, pode-se levar em
conta o custo e a disponibilidade (em vez de confiabilidade).

Os problemas de otimiza¢do que envolvem projeto de sisternasfiabilidade podem ser
modelados e resolvidos por meio de algoritmos evoluciosadomo é apresentado, por exem-
plo, em BUSACCAet al, 2001), MARSEGUERRAet al, 2005) e fABOADA et al, 2007). Nesse
trabalho, sera considerado o problema de alocacéo de r@&ultiad que sera resolvido por meio
de um método multiobjetivo baseado em algoritmos genéticos

1.1 Justificativa

Muitas vezes as organizagOes consideram apenas o custonmentaodo projeto dos siste-
mas, negligenciando a sua confiabilidade. Assim, apesacuktiges baixos, o funcionamento
da planta pode néo ser adequado, incorrendo em constarddspaa producédo devido a baixa

2
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confiabilidade do sistema. Isso pode ser bastante oneros@p@&mpresas, pois a indisponi-
bilidade do sistema incorre em custos que podem superarstasague elas teriam ao manter
um sistema mais confiavel. Além disso, sistemas pouco ceidiapresentam altos riscos a
integridade dos individuos e de acidentes ambientais. $s escos forem concretizados, a
organizacao pode ter custos ndo s6 com indenizac¢des e pgaas mas também relacionados
a sua imagem diante da sociedade. Paraéfuab. (2001), a garantia de uma alta confiabilidade
do sistema a precos competitivos € essencial para mantengetividade entre as organiza-

coes.

Portanto, encontrar solugdes potenciais que apresentepalamceamento adequado entre
confiabilidade e custo ainda na fase de projeto do sistema sajam 6timas no sentido mul-
tiobjetivo € pertinente. Dessa maneira, a planta pode pgera um nivel de confiabilidade
satisfatorio e com custos que, apesar de ndo serem minidmspspensados por uma maior
confiabilidade do sistema.

1.2 Objetivo Geral

O objetivo desse trabalho € desenvolver uma metodologialg@ritmos evolucionarios
para a otimizacdo multiobjetivo da confiabilidade (dispdidade, no caso de sistemas repara-
veis) e custo durante o projeto de sistemas, levando emdsyasio o problema de alocacao
de redundancias.

1.3 Objetivos Especificos
Para alcancar o objetivo geral, foram estabelecidos osrgegwbjetivos especificos:
» Entender a ligacao da confiabilidade e as principais cordg@ies de sistemas.

» Entender os conceitos relacionados a sistemas reparaveis

» Fazer uma revisao bibliogréafica dos principais métodogdasam otimizacao multiob-
jetivo dentro da area de confiabilidade, ressaltando aagens e desvantagens de cada
um deles.

» Entender a estrutura geral de algoritmos evolucionai@aoa pm Unico objetivo e aborda-
gens multiobjetivo existentes.

» Elaborar um modelo de otimizacdo multiobjetivo de confidade / disponibilidade e
custo em projeto de sistemas via algoritmos genéticos.

» Aplicar a metodologia desenvolvida em dois exemplos.
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1.4 Metodologia

Inicialmente, fez-se uma pesquisa bibliogréafica sobre gorddes de sistemas, otimizacao
multiobjetivo em projeto de sistemas, métodos multiobgetiadicionais e algoritmos evoluci-
onarios multiobjetivo. Em seguida, implementou-se um r@ig@ genético para resolver pro-
blemas de multiplos objetivos em linguagem de programacég jamto ao grupo de pesquisa
RISCTEC-UFPE.

Foram considerados dois exemplos de aplicacdo que envalaoecacédo de redundancias:
0 primeiro leva em conta os objetivos de confiabilidade eocust qual os componentes sao
nao-reparaveis e possuem valores constantes de confidkilelo custo se refere ao custo de
aquisicao dos mesmos; o segundo € caracterizado pelaatéwizia disponibilidade e do custo
de sistemas reparaveis com componentes sujeitos a mabesesarretivas.

Para resolver o segundo exemplo de aplicacao, foi necessaéstudo de conceitos relacio-
nados a sistemas reparaveis, bem como a simulacao diseret@itos. Na modelagem de tal
exemplo considerou-se que:

O sistema é formado de componentes dispostos em paraléto-s

* Os componentes sdo reparaveis.

» Os tempos de reparo ndo sao despreziveis em relagdo aastéenpperacao.

» Cada componente é restaurado a uma condicao de “tdo bonoauemal’ apos o reparo.

» Os processos de falha-reparo de cada componente séo duslelar um processo de
renovacao alternado.

» O processo de falha-reparo do sistema paralelo-serieséilbado de uma superposicdo de
processos alternados. Ou seja, 0 processo de falha-repsisieima ndo necessariamente
€ caracterizado por um processo de renovacao.

A disponibilidade de sistemas reparaveis constituidoodeall mais componentes dispos-
tos em uma configuracao diferente da disposi¢cdo em sérieitosig reparos com duracdeso
despreziveis em relagdo ao tempo operacional ndo podetsia pbr meio de uma expressao
analitica. Dessa forma, optou-se por estimar a dispotiduie do sistema por meio de simu-
lacéo discreta de eventos. Os custos consideram tanto @ dristquisicdo das redundancias
guanto o custo das manutencgdes corretivas realizadasgmdortempo de misséo.

Os resultados dos exemplos de aplicagao foram obtidos pordaderramenta implemen-
tada durante a realizacao desse trabalho. Para o segumdplexem conjunto com essa ferra-
menta, utilizou-se um simulador desenvolvido pelo RISCTEG®BF
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1.5 Organizacéo do Trabalho

Além deste primeiro capitulo de introducéo, esse trabadissyd mais cinco capitulos orga-
nizados da seguinte maneira:

» Capitulo 2: principais configuracdes de sistemas, difar®eqtre sistemas reparaveis e
nao-reparaveis, conceitos de disponibilidade, descdg&oprocessos estocasticos rela-
cionados a modelagem de componentes / sistemas reparam@isdeicao a simulacao
discreta de eventos.

 Capitulo 3: apresentacao de conceitos relacionados &atjiw multiobjetivo e dos prin-
cipais métodos multiobjetivo tradicionais e descricdofdodamentos de algoritmos evo-
lucionarios.

» Capitulo 4: desenvolvimento e descri¢do do algoritmo gemétultiobjetivo.
» Capitulo 5: elaboracgéo e resolucdo dos dois exemplos dmefb.

 Capitulo 6: consideragdes finais.



2 CONFIABILIDADE E DISPONIBILIDADE DE SISTEMAS

A confiabilidade do sistema é geralmente expressa em terenosrdiabilidade dos seus
subsistemas ou componentes. Nesse trabalho, serd adstegiairte terminologiak(Uo et al,,
2001):

» Componente: € um conjunto de itens que representa um eleraeta-contido de um
sistema.

» Subsistema: é um conjunto de componentes.
 Sistema: é formado por um conjunto de subsistemas.

De acordo com Kuet al. (2001), para descrever a confiabilidade de um determinado si
tema é preciso especificar o processo de falha dos equipasr{eatnponentes), a configuracao
do sistema e o estado em que o sistema é considerado falho.

O processo de falha do equipamento descreve a lei de priolaaleilque governa as fa-
lhas. Considerando o tempo de vida de um comoponente como aerdiavel aleatorid, a
probabilidade de ele falhar até um certo terhpalada pela distribuicdo acumulada:

F(t)=P[T<t], t>0. (2.1)

A funcéo confiabilidade do componente € definida como sendabapilidade de ele operar
satisfatoriamente durante um periodo de tempo pré-detaduj isto é, ao longo do séempo
de missdoEla é matematicamente definida da seguinte forma:

R(t)=P[T>t]=1-P[T <t]=1—Fr(t), t>0. (2.2)

Duas distribuicbes de probabilidade freqlientemente gspala@ descrever o processo de
falhas dos componentes séo as distribuicdes exponengah¢Bo (2.3)) e Weibull (Equacéo

(2.4)).

Ae M t>0,A>0
f(t) = (2.3)

0, caso contrario.

_ B
E(L)B e (@) t>00a>0p>0

o \a (2.4)
0

caso contrario.

Diz-se queA € o parametro da distribuicdo exponencial e que 3 sdo respectivamente os
parametros de escala e de forma da distribuicdo de Weibsltigtribuicdes acumuladas e as
funcdes confiabilidade para a distribuicdo exponenciadsé@ias pela Equacdes (2.5) e (2.6) e

6



Capitulo 2 CONFIABILIDADE E DISPONIBILIDADE DE SISTEMAS

para a distribuicdo de Weibull pelas Equacdes (2.7) e (283aordem.

FF)=1—e™, t>0 (2.5)
Rrit)=e™, t>0 (2.6)
Fi)=1-e (@’ t>0 2.7)
Rr)=e (&), t>0 (2.8)

A forma como os subsistemas e componentes estao fisicanmgnistods na planta — a con-
figuracdo do sistema — considera as caracteristicas praslgib processo. O arranjo fisico dos
componentes no sistema pode ser representado por meio diegnama de blocasCom o di-
agrama de blocos, é possivel identificar quais componeeatesrdfuncionar para que o sistema
como um todo também funcione, ou seja, identificar os saoEnhos minimMogMODARRES
2006).

Para ilustrar, considere dois sistemas produtivos X e Y godyzem os produtos X e,
respectivamente (Figura 2.1). A fabricacédo do produto Xieeque a matéria-prima seja trans-
formada pelos equipamentos 1 e 2, nessa ordem. Ja a matéraagn produto Y pode ser
processada pelo equipamento 3 ou, alternativamente, geipanento 4. Diz-se que 0s equi-
pamentos 1 e 2 estdo es@riee que 0s equipamentos 3 e 4 estdo configuradgsaeatelo.

Sistema Y

—| 5 [=
Sistema X NS \_)ISI
o of — -
—> —> —> >
1 2 S N

4
> >

Caminho alternativo

Figura 2.1: Exemplos de sistemas produtivos

Considerando ainda a Figura 2.1, os estados dos sistemas Xope¥a¢ional ou falho)
podem ser avaliados por meio dos estados dos seus respectimponentes. O sistema X esta
operacional se tanto o equipamento 1 quanto o equipameniacibharem, ja que a falha de
um dos dois equipamentos impede que o produto X chegue atado &ésal. Ja o sistema Y, em
caso de falha do equipamento 3, possui um caminho alteon@auipamento 4) para fabricar
0 produto Y e s6 é considerado falho se os componentes 3 eatdallsimultaneamente. A
Tabela 2.1 e a Tabela 2.2 mostram 0s possiveis estados tlrassX e Y em funcédo dos
estados dos seus respectivos componentes.
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Tabela 2.1: Estados do sistema X em funcéo dos estados dpscentes 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 funcao dos estados dpscentes 3 e 4

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

Falho Operacional | Operacional
Falho Falho Falho

2.1 Configuracdes de Sistemas

A seguir serdo mostradas os principais tipos de configusagéesistemas. Considere um
sistema formado par componentes, ond®Q;], i = 1,2,...,n € a probabilidade de ocorréncia
do eventoO; de que o componenteopera satisfatoriamente por um periodo de tempo pré-
determinadoR[O;j] = r; é a confiabilidade do componenje queO; é o evento complementar
de ;. Assume-se ainda que 0s componentes operam de maneiramadaepe e que o sistema
pode estar operacional ou falho. Para simplificacdo dassasabs valores para as confiabi-
lidades dos componentes séo considerados constantesantogesses valores poderiam ser
obtidos da fungéo confiabilidade caso as distribuicdes deghilidade de falhas dos compo-
nentes fossem conhecidas.

2.1.1 Configuracdo em Série

Em um sistema em série, como ilustrado na Figura 2.29 oemponentes devem estar
operacionais para que o sistema esteja operacional. Bastimsmcomponentes falhar para
gue o sistema passe para o estado falho. A configuracdo eenésérimais simples que um
sistema pode ter e é bastante comum em sistemas produtivos.

A confiabilidade do sistema em série é calculada da seguintef

n

Rs=P[O1NO2N---NOp| = _HP[Oi]

Rs= |jn (2.9)
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Figura 2.2: Sistema em série

2.1.2 Configuracado em Paralelo

A Figura 2.3 mostra um sistema em paralelo. O sistema é @masid operacional se qual-
guer um de seus componentes se encontrar operacional ba@f@ndo todos os seus compo-
nentes falham. A confiabilidade do sistema em paralelo é peldsseguinte expressao:

n n

R = P[01U0zU---U0n] = 1= P[00z - NOn] = 1~ []P[O] = 1~ [1(1~P[O])

n

Rs=1— _r!(1— ) (2.10)

Figura 2.3: Sistema em paralelo

A configuracdo em paralelo também é conhecida como conf@onagundante. No en-
tanto, o termaedundantesd deve ser usado quando a configuracdo do sistema € modificada
para produzir caminhos adicionais a fim de aumentar a colidiathe do sistema. Dessa ma-
neira, um sistema paralelo pode resultar da estruturagbdsisistema, em que existem varios
caminhos executando as mesmas operacgoes, ou pode serpastideio do uso de redundan-
cias num sistema cujo projeto ou reprojeto é baseado em bibidii@e UO et al, 2001). O
sistema Y da Figura 2.1 possui uma redundancia (compongnte 4

Quanto maior o numero de fatores no produtério da equacd@; haior serd o valor da
confiabilidade do sistemBRs. Entretanto, incrementar o nimero de redundancias aurnenta
custos relacionados com a aquisicao e a manutencao das sad3on&@anto, € interessante en-
contrar o niumero de componentes que maximize a confiabdidasgistema, mas que também
minimize os custos associados.
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2.1.3 Configuracdo Série-Paralelo

Seja um sistema formado pkrsubsistemas conectados em paralelo. Cada subsis@&ma
composto devj, i = 1,2,...,k, componentes em série. A Figura 2.4 ilustra um sistema-série
paralelo. Sej&; a confiabilidade do subsistema rjj a confiabilidade do componenjej =
1,2,...n; do subsistema Assim,

R = riLn,- (2.12)
|=
k
Rs — 1—.|‘!(1—Ri). (2.12)

Juntando as expressoes 2.11 e 2.12, tem-se que

N
1=

Rszl—iﬁ(l—nrij). (2.13)

Se 0s componentes em cada subsistieim@m idénticos, a equacao 2.13 pode ser reduzida
para

k
Rs=1— r!(l—ri”‘), (2.14)
i=
em quer; € a confiabilidade de cada componente do subsistgmal, 2, - - -, k.
1 2 —
1 2 —
1 2 —

Figura 2.4: Sistema em série-paralelo

2.1.4 Configuragdo em Paralelo-Série

Seja um sistema composto pgosubsistemas em paralelo. Cada subsistie&rfarmado por
ni, i =1212,....k, componentes em paralelo. A Figura 2.5 ilustra uma confgguargaralelo-

10
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série. SeR; é a confiabilidade do sistemae rj; € a confiabilidade do componenjg j =
1,2,...,n; do subsistemg entéo:

Rizl—l_il(l—rij) (2.15)

j=1

k
Rs=[1R. (2.16)
1
Assim, a confiabilidade do sistema é dada por

Rs= i|j ll—ﬂ(l—rij)] . (2.17)

Se todos os componentes de cada subsistéonam idénticos, entdo a expressao 2.17 pode
ser reduzida para

k

Rs=[][1—(1-r)"], (2.18)
1
onder; é a confiabilidade dos componentes do subsistema
1 1 1
2 2 2
nl nz nk

Figura 2.5: Sistema em paralelo-série

2.1.5 Sistemas Série-Paralelo Hierarquicos

Em geral, os sistemas ndo sao configurados em série ou eralpanahs apresentam uma
combinacéo das duas configuracOR®HARRES 2006). Um sistema é chamado sistema
série-paralelo hierarquicse ele pode ser visto como um conjunto de subsistemas dispsat
série ou paralelo. O sistema série-paralelo hierarquidBiglara 2.6 possui dois subsistemas
em série: {1, 2, 3, 4, 5} (subsistema A) e {6, 7} (subsistema®@}ubsistema A &, por sua vez,

11
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formado pelos subsistemas C e D ({1, 2, 3} e {4, 5} respectieata). O subsistema C possui
0 componente 1 em série com o subsistema que tem os compolent® em paralelo. Ja o
subsistema D é formado pelos componentes 4 e 5 em paralelobsiBtema B é constituido
pelos componentes 6 e 7 em paralelo. $jaRs, Rc, Rp as confiabilidades dos subsistemas
A, B, C e D nessa ordem. Entao

Figura 2.6: Exemplo de sistema série-paralelo hierarquico

Ra=1-(1-Rc)- (1-Rp) (2.19)
Re=1—(1—rg)- (1—r7) (2.20)
Re=r1-[1—(1-rz2) - (1—r3)] (2.21)
Ro=ry4-Ts, (2.22)
em querj, i = 1,2,3,4,5,6 e 7 representa a confiabilidade désimo componente. A con-

fiabilidade do sistem&s € dada combinando-se as expressbes (2.19)-(2.22), umaueez q
Rs=Ra - Re:

RS: {1—{1—r1- [1— (1—r2)(1—r3)]} . (l—l’4 . r5)} . {1— (1—I‘5)(1—I’7)} (2.23)

E importante notar que o célculo da confiabilidade do sistdeende da configuracéo
gue ele apresenta. Em geral, sistemas paralelo-série téon coafiabilidade que sistemas
configurados em série-paralelo, se 0 mesmo conjunto de cenfeEs é usado em ambos o0s
sistemas. No entanto, os custos associados as redundéamiadm devem ser levados em
consideracao.

Existem outros tipos de configuragdo, como por exemplo agcoacdes complexas. Para
mais detalhes em configuragéo de sistemas, consuliardt al, 2001), MODARRES 2006) e
(RAUSAND; HOYLAND, 2003).

12
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2.2 Sistemas Nao-Reparaveis

Diz-se que um sistema é nado-reparavel se, ap6s a sua falhaimeir@ e Unica —, for
necessaria a sua completa substituicao para que ele ratoomelicdo operacional. Ou seja, ele
nao é passivel de manutengao.

O tempo de vida de um sistema nao-reparavel é caracterizddovariavel aleatérid .
Como a falha de um sistema nao afeta o desempenho de outrzddoakm outro lugar,
assume-se que os tempos de vida dos diferentes sistemaglsfiendentes. Além disso, se
copias de um sistema sdo produzidas por um mesmo fabrieastene-se que todas possuem
a mesma ditribuicdo para o tempo de vida. Combinando-se ésaasipoteses, tem-se que 0s
tempos de vida sédo independentes e identicamente digtrd@GDON; BASU, 2000).

A distribui¢do acumuladB(t) do tempo de vida de componentes ndo-reparaveis é dada pela
equacdo 2.1 e a funcao confiabiliddle) é apresentada na equagéo 2.2. A funcéo de densidade
de probabilidade é definida como sendo a derivada da funcdistrbuicdo acumulada:

f(t)=—2, t>0. (2.24)

As equacdes (2.3) e (2.4) sao exemplos de densidade de piddmdy Uma outra medida rela-
cionada aos componentes ndo-reparaveis € a taxa denalh&la é o limite da probabilidade
de uma unidade falhar, pela primeira e Gnica vez, em um pequo&rvalo de tempo dado que
ela funcionou desde o inicio do intervalo de observacao:

<
h(t) — lim Pt <T <t+At|T >t]

t>0. 2.25
At—0 At ’ - ( )

Para ser uma funcao de densidade de probabilidade, é prp@sa sua integral em todo o
dominio da variavel considerada (no caso, a varigvaja igual a unidade. Apesar de ser defi-
nida como o limite de uma probabilidade condicional, a tax&tha ndo é uma probabilidade
condicional, uma vez que ndo necessariamente apreseateagasteristica, ou seja, em geral,

/0 " h(r)dt £0. (2.26)

Existem trés fases caracteristicas para componenteepawmveis: a fase duortalidade
infantil ou burn-in, na qual a taxa de falha do sistema é decrescgﬁ%té k& 0); a fase devida
atil, em que a taxa de falha é praticamente constante; a fasegiestiesu degradacgéo, quando a
taxa de falha é crescent%‘@ > 0). Essas trés fases caracterizam a curva da banheira daostra
na figura 2.7.

13
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h@

Burn-in Vida util

7z
Degradacao

Figura 2.7: Curva da banheira

2.3 Sistemas Reparaveis

Ao ocorrer uma falha em um sistema, diz-se que ele é repas@wde pode ser restituiduo
a operacao por algum processo de reparo que nao seja a suleteosubstituicAoRIGDON;
BASU, 2000).

Algumas defini¢cdes relacionadas aos sistemas repardeaiadas a seqguir:

» Tempo global: é o tempo observado desde que o sistema tmianh em operacéo pela
primeira vez. Em um sistema reparavel, observam-se vaiopds de falha & T; <
T, < --- medidos com base no tempo global. Sistemas reparaveis mefeanalisados
como sistemas nao-reparaveis até a primeira falha.

» Tempo local: é o tempo decorrido entre duas falhas congasuOs tempos entre falhas
sao definidos como sendo a diferenca entre dois tempos glomasecutivos, ou seja,

X1=T1—To, To=0
Xo=T—T

2.27
X3=T3—-T> ( )

» Deterioracdo e melhoria: diz-se que um sistema reparafreldeterioracécse os tempos
entre falhas tendem a ser menores com o passar do tempoa(Rig)r Caso os tempos
entre falhas consecutivas sejam cada vez mais espacarigs, glie o sistema reparavel
estd em processo deelhoria(Figura 2.9).

0— o—o0—0—o0—o0—>¢
T, T, ., 1, T, I, T.T,T,

Figura 2.8: Processo de deterioragao
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)—o—o—o0—o0—0o—>0 >t

T, T, I, I, T, T T,

Figura 2.9: Processo de melhoria

Os tempos de falha observados ndo necessariamente sa@sngelidcordo com o “tempo
de reldgio” e dependem do tipo e das caracteristicas d@sreiste componentes analisados.
Por exemplo, para medir a “idade” de automéveis, a quilcagetm € uma métrica mais apro-
priadada do que o tempo de uso, enquanto que, para aval@dade“ide um avido, indica-se o
namero de horas de opera¢c&DON; BASU, 2000).

O reparo — oumanutencao corretiva € executado apos a falha do componente e tem como
objetivo retorna-lo a um estado operacional o mais breveipelSRAUSAND; HOYLAND, 2003).

Uma métrica relacionada aos sistemas reparavedigpanibilidade

2.3.1 Disponibilidade

Ha quatro métricas de disponibilidade(SAND; HOYLAND, 2003):

Disponibilidade instantanea.

Disponibilidade limite.

Disponibilidade média.

Disponibilidade média limite.
A disponbilidade instantanea é definida pela expressao
A(t) = P[X(t) =1] = E[X(t)], t>0, (2.28)
ondeE[X(t)] é o valor esperado da variavel aleatdfid) dado pela equacgéo a seguir:
E[X(t)]=0-P[X(t) =0]4+1- P[X(t) =1] =P[X(t) = 1]. (2.29)

Sob certas condi¢des, para determinar a disponibilidade é freqiientemente indicado o uso
de processos de renovac&aA(SAND; HOYLAND, 2003), que sdo um tipo de processos de con-
tagem. Nas proximas sec¢Oes serd dada uma introducdo sobessws de contagem, e mais
especificamente sobre processos de renovagéao.

A disponibilidade limite € dada por

A= lim A(t), (2.30)
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guando o limite existe. Ela pode ser interpretada como @drdo tempo em que o item esta
disponivel considerando um longo periodo.
A disponibilidade média no interval®,t| é definida por:

Am(0,t) = % /O AT dr, (2.31)

Ela indica a proporcéo esperada(@¢et] em que o sistema encontra-se operacional.
A disponibilidade média limite no interval®,t] é apresentada a seguir:

o0 = [iM Am(0,). (2.32)

Se a disponibilidade limite existe, entdo a disponibilelatédia limite € igual a disponibilidade
limite.

As indisponibilidades instantanea, limite, média e méuaté sdo o complemento das
disponibilidades instantanea, limite, média e média &nméssa ordem e séo representadas
por U seguido dos respectivos indices de cada métrica. A indisiidade instantanea, 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 sistenfaformado pom componentes que operam de maneira independente.
As variaveisX;(t), i = 1,2,...,nindicam o estado doésimo componente no instarite Os
valoresA;, i = 1,2,...,n representam a disponibilidade média do component disponi-
bilidade média do sistemAs € dada conforme a logica que ele apresenta, isto €, como 0s
componentes se relacionam no sistema. Dessa maneira, ae gensiderar as confiabilida-
des dos componentes nas expressoes (2.9), (2.10), (213)) € (2.23) apresentadas na secao
(2.1), consideram-se as disponibilidades médias dos coempes. Obtém-se entdo as disponi-
bilidades médias dos sistemas em série, paralelo, séaéefm paralelo-série e série-paralelo
hierarquico (figura 2.6) nessa ordem.

De acordo com Rausand e Hoyland (2003), para usar a abordagdiagilama de blocos
no célculo da disponibilidade de sistemas, assume-se quanugponentes falham e séo repa-
rados independentemente uns dos outros. Isso significa gjperacdo e a manutencao de um
componente nao € influenciada pelo estado dos outros comesne que nem sempre acon-
tece na prética. Aléem disso, medidas de desempenho dingnéés como a disponibilidade
instantédnea do sistema considerado, ndo podem ser obtisise fdrma.

A simulacao discreta de eventos (secdo 2.5) é uma altearjadna avaliar o desempenho
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do sistema dinamicamente. Pode-se obter, por exemplopandslidade instantanea e a dis-
ponibiliade média ao longo do periodo de simulacao. Esaaifiode ser dada pela fracdo do
tempo de simulagcdo em que o sistema esteve operacional:

Tempo operacional
Ams=
Tempo total

(2.34)

2.4 Processos de Contagem

A variavel aleatoridN(t) denota o nimero de eventos que ocorreram no intef®alo N(t)
€, portanto, uma variavel de contagem. No contexto de sé&temparaveis, 0s eventos sao
basicamente as falhas do sistema. Considera-se que ao ¢editema € reparado a um estado
operacional e que o tempo de reparo € desprezivel em rela¢gémpo de operacgao.

Em geral, os tempos entre falhas definidos em (2.27) ndo s&pendentes ou identica-
mente distribuidos, a menos que o sistema seja reparad@dplbs a uma condicao de “tdo
bom quanto novo” e as condi¢cdes ambientais e operacionaigapecam constantes durante
todo o periodo de missdaBAUSAND; HOYLAND, 2003).

Diz-se que o processo estocast{dd(t),t > 0} é um processo de contagem se ele satisfaz
(ROSS 2000):

« N(t) > 0.

* N(t) assume valores inteiros.

Ses <t entdoN(s) < N(t).

Paras < t,N(t) — N(s) representa o nimero de eventos ocorridos no intefgaip

Algumas definicdes sdo necessérias quando se consideraesguse de contagemRIGDON;
BASU, 2000;RAUSAND; HOYLAND, 2003):

* Incrementos independentes: um processo pontudhienementos independentss, para
todon e para todos; <t; < <ty < - <5 <ty as variaveis aleatoria¥(sy,t1],
N(sp,t2], ..., N(sn,tn] S@0 independentes, ou seja,

P[N(s1,t1] = ki,N(sp,t2] =ka,...,N(sy,th] = kn] = _ﬁP[N(S’ti] = ki]. (2.35)

O numero de falhas em um intervalo nao é influenciado pelo raideefalhas ocorridas
em um intervalo imediatamente anterior (sem superposigaandervalos).

 Incrementos estacionarios: diz-se que um processo dagamttermncrementos estaci-
onariosseP[N(t,t+s] = k]| € independente degpara todd. Isso significa que a distribui-
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¢ao do numero de falhas em um intervalo de tempo dependesageisau comprimento
e ndo da distancia do intervalo a origem.

* Processo regular: um processo de contagesgdar se

P[N(t +At) — N(t) > 2] = o(At), (2.36)

o(At)

quandaAt e pequeno e(At) € uma fungao dAt com a propriedade de que lifn.o —x;

0. Isso denota, na pratica que nédo ha falhas simultaneastamsi.

* ROCOF: a taxa de ocorréncia de falhRate of Occurrence of FailuresROCOF) de um
processo de contagem é definida como

_ dW(t) dE[N(t)] £>0

Wt =—g"="qt 20 (2.37)

ondeW(t) = E[N(t)] e E[N(t)] € o nimero esperado de falhas no internv@d]. A
ROCOF pode ser interpretada como a taxa instantanea de naudamgimero esperado
de falhas.

» A funcéo intensidada(t) de um processo de contagem é dada por

A — fim — PINGt+AG 21

2.38
At—0 At ( )

Diferentemente da taxa de falha (Equacéo (2.25)), a fungéasidade de falha é a pro-
babilidade incondicional de que uma falha — ndo necessanira primeira — ocorra

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

¢ao (2.37)) e a funcao intensidade de falhas sao iguais|rees fsimultaneas nao forem
permitidas RIGDON; BASU, 2000) e ambas sdo métricas de confiabilidade de sistemas
nao-reparaveis.

Os trés principais processos de contagem usados em cadéidbisao:

* Processo Homogéneo de Poisson (HP®mogeneous Poisson Process

* Processo de Renovagéo.

* Processo Nao-Homogéneo de Poisson (NHRBrthomogeneous Poisson Progess

Em um HPP, os tempos entre falhas (expressdes em (2.27))dmendentesexponenci-
almentedistribuidos com o mesmo parameir¢taxa de falha).

18



Capitulo 2 CONFIABILIDADE E DISPONIBILIDADE DE SISTEMAS

O NHPP difere do HPP apenas no fato de que a taxa de ocorréntadéhds varia com o
tempo em vez de ser constante. Assim, no NHPP, os tempodahtae ndo sdo nem indepen-
dentes nem identicamente distribuidos. SeguRAMY$AND; HOYLAND, 2003), esse processo
estocastico é usualmente utilizado para modelar sistegpasaveis em que 0 componente ao
falhar sofre unreparo minimgisto €, 0 componente volta a operacdo com a mesma condicéo
gue apresentava imediadamente antes da ocorréncia dg‘tatheuim quanto antes”).

O processo de renovagao é um processo de contagem em quepos tmre falhas sédo
independentes e identicamente distribuidos com umaldigtéio arbitraria. Apoés a falha, o
componente é submetido a uaparo perfeitgisto €, o0 componente é restituido a mesma con-
dicdo que apresentava quando novo (“tdo bom quanto nova”).

Tanto o NHPP quanto o processo de renovacao séo generabzaaé o HPP. Além disso,

o NHPP e o processo de renovacéo representam dois tiposestde reparo: o reparo minimo
e o reparo perfeito, respectivamente. Entretanto, as agdegparo encontram-se normalmente
entre esses dois extremos e diz-se que o0s reparosng@ofeitos Processos de Renovacao
Generalizados (GRPGeneralized Renewal Procesigsor exemplo, podem ser usados para
modelar sistemas reparaveis submetidos a reparos impserfeiNES et al, 2002).

A seguir da-se uma introducédo sobre processos de renoRa@omaiores detalhes em HPP
e NHPP recomenda-se@ss 2000), RAUSAND; HOYLAND, 2003) e RIGDON; BASU, 2000).

2.4.1 Processos de Renovacgao

De acordo com Rigdon e Basu (2000), diz-se que um processo tigeame um processo
de renovacao se os tempos entre eventos (falhas de um camgoper exemploXi, Xo, ...
sdo independentes e identicamente distribuidos. Umaigépadesse tipo de modelagem € a
de que a acédo de reparo € perfeita e restitui 0 componentaig&ome “tdo bom quanto novo”
apos a ocorréncia de uma falha. Isso equivale a substitiquip@mento falho por um outro
com as mesmas caracteristicas operacionais. Assim, poxds renovacao nao podem ser
usados para modelar componentes que sofrem deterioragsiom@-se ainda que os tempos de
reparo sdo despreziveis em relacdo ao tempo em que 0 conp@eemanece em operacao.
Os eventos observados sao chamadoevacdes

Os tempos entre falhag, Xo, ... tem funcéo de distribuicao

(X)) =PX <x, x>0, i=12,.... (2.39)

A fungéo de distribuic@dx (x) € adistribuicdo subjacente do processo de renovac&mn
alguns casosX; tem fungéo de distribuicaby, (x) diferente da fungéo de distribuicdo dos
demais tempos entre falh&g(x). O processo que apresenta essa caracteristica € chamado
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deprocesso de renovacdo modificado
O tempo até @-ésimo eventd; € dado por

Trle—l—Xz—l—"‘—FXr:_ZlXi- (2.40)

Para estabelecer a distribuicdo e precisa-se do conceito @®nvolugdo(RAUSAND; HOY-
LAND, 2003). SejanX; e Xp tempos entre falhas com func¢des de distribuicdo contiruas,

e respectivas densidadgse f,. FazendX = X1+ X», a funcao de distribuicdo de X € chamada
de convolucédo dé; e R,

/le DdF(T /sz Dd R (1). (2.41)

SeF; e séotais qugF’d<—X(’0 pode ser obtida por meio da diferenciacao dentro da integrto
a funcéo densidade de€é chamada de convolucéao tiee fo,

X) = /OX fix—1)f(T)dT= /OX fo(x—1)f1(T)dT. (2.42)

Uma vez quel,_1 e X; sdo independentes e qlie= T,_1 + X;, a funcao de distribuicéo
F(r)(t) € a convolucéao das distribuicdes e, e X;:

::Anﬂ“”a—ﬂdsdﬂ. (2.43)

Quando os periodos de renovacgéao tém distribuicdo contoraduncéo densidade de probabi-
lidade fx (x), entdo a funcdo densidade de probabilidad®& seedada por:

/ D¢ —1)d fy (T). (2.44)

Pela integracao sucessiva de (2.44) pata2, 3,4, ..., a funcdo densidade de probabilidade de
T, para unr especifico pode, em principio, ser encontrada:

0= f5 V-0 (D), ondef B(1) = (1
(2.45)

FO ) = f§ f<r—1> (t—1)dfx (1)

A distruibuicao del, também pode ser obtida usando-se transformadas de LapkeeAND;
HOYLAND, 2003).
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O numero de renovagdes no intervélot] é
N(t) = max{r,T, <t}. (2.46)

Pela definicdo dé(t), tem-se que o numero de reparos Ert] é maior ou igual & se e
somente se renovacgdes tenham ocorrido até o terhpsto é,

Nt)>r & T, <t = P[N({t)>r]=P[T(t) <r].

Entao,
PIN(t) =r] = P[N(t) > r] = P[N(t) > r + 1] = F" (t) = F (Y1), (2.47)

A funcéo de renovacao W) é o numero esperado de renovacdes no inte\@atd, isto &,

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

w(t) =S FO(t) (2.49)
ou pela equacdo integral, se forem combinadas as expresd8es2.49,

Wit = B0+ [ Wit—0)dR(@) (2.50)

A equacdao 2.50 éequacao de renovacao fundamergalgumas vezes pode ser resolvida para
W(t).
A densidade de renovacao € simplesmente a derivada da fdeg@movacéo e coincide

com a ROCOF definida em (2.37):
w(t) = d\(/jV_t(t) (2.51)

2.4.2 Processos de Renovacao Alternados

Suponha que um componente € posto em operacgao no temPoToda vez que falha, ele
€ substituido por um componente idéntico ou € reparado ag&mde “tdo bom quanto novo”.
Assume-se que 0s tempos entre falkas<o, . .. sdo independentes e identicamente distribuidos
com funcéo de distribuicdo acumuladex) = P[X < x],i =1,2,... e tempo médio entre falhas
MTBF (mean time between failuresApods a falha, ele fica um periodo de tempo indisponivel
devido a acao de reparo. Os tempos de repar®-,... sdo considerados independentes e
identicamente distribuidos com funcéo de distribuicdoradadarF (d) = [D; <d],i=1,2,...

21



Capitulo 2 CONFIABILIDADE E DISPONIBILIDADE DE SISTEMAS

e tempo médio de reparo MTTRngan time to repa)t Considera-se ainda qu¢+ D;, i =
1,2,... sdo independentes.
O estado do componente é dado pela variavel binaria:

1, se o comoponente esta operacional no tempo
X(t) = (2.52)
0, caso contrario.

e a figura 2.10 ilustra a sequiéncia de falhas e reparos ao danigonpo.

Xt A

Figura 2.10: Processo de renovagéao alternado

Um processo de falha-reparo como o ilustrado na figura 2.l1tagnado deprocesso de
renovacao alternadoSe os eventos considerados indicarem o término de um reg&é&m 0S
tempos entre eventos sdp= X+ Dj, i = 1,2,... e se tem um processo de renovagao com
a funcdo de distriuicdo subjacerit{y) que é a convolugdo dex(x) e Fp(d) (funcbes de
distribuicdo dos tempos entre falhas e dos tempos entreoepaspectivamente):

H(y) = P[Y, sy]zp[moisy]z/onyw—r)dFD(r). (2.53)

Se os eventos forem as ocorréncias de falha, entdo se trata geocesso de renovacéo
modificado conY; = X;, enquanto qu¥ = D;_1+ X parai = 2, 3,.... Nessa situagao a funcéo
de distribuicad (y) é

Hi(y) = P[Ya <] = P[X1 <y] = Fx(y) (2.54)

e a funcéo de distribuigéd (y) para os demais tempos entre falhas é dada por (2.53).
O numero médio de falhas e reparos pode ser obtido pelo usarddrmadas de Laplace.
Para maiores detalhes, consul@aySAND; HOYLAND, 2003).
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2.4.3 Superposicdo de Processos de Renovacgao

Considere um sistema formado por componentes que tenhamsposcde renovagcédo nao
necessariamente com a mesma distribuicdo subjacente c€spooformado pela unido de todas
as falhas é chamado geocesso de renovacao superpostofigura 2.11 mostra 0s processos
de renovacéao individuais de cada componente e a superpasiedprocessos.

Componente 1 —o >t

v
~

Componente 2

Componente n o>t

. VV VvV vV V V \'4
Sistemag —oo—o0o—o0—o0—————o0—o0—o0—-o0> {

Figura 2.11: Superposicao de processos de contagem

Para um sistema formado apenas de componentes em séries serein modelados por
HPPs, a superposicéo desses HPPs sera um HPP. Mas, emmearadcesso de renovacao su-
perposto ndo é um processo de renovacdo. Dessa maneirtribsid@es das variaveis aleato-
rias relacionadas ao sistenTg, (X, N(t)), bem como métricas de desempenho (disponibilidade,
por exemplo) ndo podem ser obtidas analiticamente. Assitosire-se a simulagéo.

2.5 Simulagéo Discreta de Eventos

A simulacdo discreta de eventos € uma técnica computaaitiizhda para compreender
0 comportamento de sistemas. Ela consiste em gerar evéedddraos e discretos ao longo do
tempo de missao a fim de criar um cenario “tipico” para o siatemssim poder avaliar algumas
de suas caracteristicaA\NKS et al,, 2001).

A geracdo de numeros aleatérios de acordo com distribuggmscificas € muito impor-
tante para a simulacédo discreta de eventos. Um dos métodosepabter um nimero aleatério
g segundo a fungéo de distribuicdo acumulBgég) consiste em gerar um namero aleatario
(uniformemente distribuido e, 1)) e calculag = Fgl(u), ondeFG’l indica a fungéo inversa
deFg. Esse método € chamado heétodo da transformada invergaso pode ser aplicado se
Fc(g) for uma fung&o monoténica crescente para tgdélém disso, ele ndo pode ser usado
guando as funcdes de distribuicdo acumuladas ndo possuaa émalitica, como é o caso da
distribuicdo normal. A figura 2.12 ilustra a geracéo de um enanaleatorio segundo a distri-
buicdo acumuladBg(g). Para mais detalhes na geragéo de numeros aleatérios,eedarse
(FISHMAN, 2000).

Segundo Ross (2002), em geral ha trés tipos de variavezalids na simulagcao discreta de
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Fo(g)

g =F,u

Figura 2.12: Geragao inversa de um numero aleatorio segardistribuicdoFg(g). Fonte:
(RAUSAND; HOYLAND, 2003, p. 377, adaptacao)

eventos:variaveis de tempaelativas ao tempo de simulacéo e aos tempos de ocorréosia d
eventosyariaveis de contagemeferentes ao nimero de ocorréncias dos eventos de sgeres
variavel de estado do sistepgue indica o estado do sistema em um dado instante de tempo

Para um sistema reparavel as variaveis de tempo podem sstaradas, por exemplo, aos
tempos de falha e aos tempos de reparo. Ja a quantidade akedalle reparos dos varios com-
ponentes pode ser avaliada por meio das variaveis de comtdgi@ um determinado instante
pode-se obter os estados dos componentes e também do sistema a sua logica pode ser
fornecida pelo seu diagrama de blocos no inicio da simulacéo

Ao final de uma simulacao, calculam-se algumas métricasskntgenho do sistema, como
a disponibilidade do mesmo no periodo de tempo simulador{og®em que o sistema esteve
operacional dividido pelo tempo total de simula¢gédo), o nande falhas e reparos de cada
componente, o numero de falhas do sistema, entre outras.

O algoritmo a seguir realiza a simulacao discreta de eveyams o tempo de missdgis
de um Unico componente reparavel que segue um processoodagén alternado com tempos
entre falhas<i, X, ... com fungdes de distribuicdo acumuladggx),i = 1,2,... e tempos de
reparoD1,Da,... com fungbes de distribuicdo acumula@g (d),i = 1,2,.... Ele retorna o
namero de falhas do componente no tempo de missao:

t—0, i<0
while t < tyjs do

i—i+1

Xi < RAND(Fx,) > X; (tempo de operacgao até-@sima falha) recebe um nimero aleatério que
obedece a distribui¢aey,

t—t+X

di — RAND(Fp,) > di (tempo da-ésimo reparo) recebe um nimero aleatério que obedece a
distribuicéofyp,

t—t+di

return i > nimero de falhas emps
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3 METODOS DE OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO E ALGORIT-
MOS EVOLUCIONARIOS

A otimizacdo de um Unico objetivo pode ser feita por métodoBmgramacao Matematica
bastante consolidados, que dependem da natureza da foinjgdive, das restricdes e das varia-
veis de decisdo: programacéo linear, programacgao naarlip@gramacao inteira, entre outros
(LUENBERGER 1984;WOLSEY, 1998). Quando as func¢des apresentam caracteristicasn@mo
diferenciabilidade, multimodalidade e espaco de buscatExns, pode-se optar por métodos
estocasticos comsimulated annealingkKIRKPATRICK et al, 1983), algoritmos genéticos, entre
outros.

Entretanto, grande parte dos problemas de otimizacaolesais em consideracdo mais de
um objetivo, comumente de natureza conflitante. Quer-segymmmplo, maximizar a confiabi-
lidade ou a disponibilidade ao mesmo tempo em que se desajaizar o0 custo e as perdas de
um dado sistema. Dessa maneira, a abordagem multiobjetreotfatar tais problemas se faz
necessaria.

De acordo com Yoon e Hwang (1995), os métodos que auxiliatmmada de deciséo envol-
vendo mudltiplos critériosMultiple Criteria Decision-Makiny sdo subdivididos em métodos
multiobjetivo (Multiple Objective Decision-Makige métodos multiatributoMultiple Attri-
bute Decision-Making como mostra a Figura 3.1.

Métodos
Multiobjetivo

Métodos
Multicritério

Métodos
Multiatributo

Figura 3.1: Métodos multicritério e suas subdivisdes

Todos os métodos multicritério possuem as seguintes eaistatas:
* Um conjunto de critérios a serem julgados.

» Um conjunto de variaveis de decisao.

» Um processo de comparacao das alternativas.

Existem, no entanto, diferencas entre as abordagens bjattiam e multiatributo. Os méto-
dos de otimizacdo multiobjetivo ndo possuem alternativésipterminadas, tém um conjunto
de objetivos quantificaveis, um conjunto de restricbes e ongsso para obter informacdes
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sobre o compromisso entre 0s objetivos. J4 os métodos triblite normalmente tém um nu-
mero limitado de alternativas pré-determinadas, as eigd@le decisdo ndo sdo necessariamente
guantificaveis e a selecao da alternativa se faz por meiordparacdes inter e intra-atributos,
levando-se em conta a estrutura de preferéncias do deélaoa maiores detalhes em méto-
dos multiatributo consultar(NCKE, 1992), {fOON; HWANG, 1995), ROY, 1996), GOMESet al,,
2002).

E importante ressaltar que essa terminologia para os temmtigritério, multiobjetivo e
multiatributo n&o € rigorosa e em muitos trabalhos eles sadas como sinénimos.

Levando-se em consideracdo as diferencas apresentada®embhétodos multicritério, a
confiabilidade / disponibilidade e o custo em projetos desia sao claramente quantificaveis
e a definicdo de um namero pré-determinado de alternatigasre@ma quantidade limitada de
combinacgdes entre 0s objetivos. Essa limitacdo acarrepeessa de possiveis combinacdes dos
objetivos e, para evitar que isso ocorra, opta-se pelo usné&dedos multiobjetivo. Diversos
trabalhos de otimizacdo multicritério de problemas relaados a confiabilidade utilizam a
abordagem multiobjetivo, como por exemplo o0s apresen@to®HINGRA, 1992), BUSACCA
etal, 2001), MARSEGUERRAet al,, 2005), (APA et al, 2006) e fTABOADA; COIT, 2007).

A forma geral de um problema multiobjetivo € apresentadaaise

Max)i(mize z=[f1(x), f2(x),..., fk(X)] (3.1)

Sujeitoa gi(x)=0, i=1,...,p
hi(x) <0, i=p+1,...,m,

ondez é o vetor formado pdk funcdes-objetivox é o vetom-dimensional de variaveis de deci-
sdo,p € o numero de restricdes de igualdade-e p € o nimero de restricbes de desigualdade.

Em um problema com mudltiplos objetivos, pode-se querer mizar todas as funcdes-
objetivo, minimizar todas as fun¢des-objetivo ou minimizigumas e maximizar outras. Nesse
ualtimo caso, a formulacdo matematica do problema pode siglagior meio de uma modifica-
¢cédo em (3.1):

Max)i(mize z=[f1(x), f2(X),..., fi(X), = fira(X), = fl2(X),...,— fk(X)] (3.2)
Sujeitoa gi(x)=0, i=1,...,p
hi(x) <0, i=p+1,....m
onde fo(x), h=1,2,...,1 devem ser maximizadas fg(x), h=1+1,1+2,...,k devem ser

minimizadas.
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3.1 Dominancia e Nao-Dominancia

Antes de prosseguir com a descricdo dos métodos de otimiragHiobjetivo, € preciso
definir os conceitos de dominancia e nao-dominanc@e(LO et al, 2002; KUO et al, 2001;
ZITZLER, 1999). Ao contrario da otimizacdo de um Unico objetivo, pogsui apenas uma solu-
¢do, na abordagem multiobjetivo busca-se um conjunto dlersolucdesdo-dominadasEsse
conjunto é também conhecido como conjunto 6timo de Paretdya@nenagem ao economista
italiano Vilfredo Pareto que generalizou a idéia de “6timo”contexto multiobjetivoGOELLO
etal, 2002).

Diz-se que uma solucao é ndo-dominada se para todos ovobjeta tiver um desempenho
pelo menos tdo bom quanto o das demais e, pelo menos para es) sell desempenho é
superior ao das outras solucdes. Isto €, para dois vetoresideeis de decisag, e X»,

X1 = X2 <= fh(X1) > fa(X2),Vh e fh(x1) > fh(xz), para algumh, (3.3)

onde o sinalk- indica dominanciax; é uma solucédo ndo-dominada para um problema de ma-
ximizacao ex, € uma solugdo dominada para 0 mesmo problema. Caso fosse bienpaale
minimizacao, os sinaiz e > das inequagdes em (3.3) seriam substituidosper<, nessa
ordem.

Os conceitos de 6timo local e global da otimizacdo monotivbjeddo lugar, respectiva-
mente, acconjunto 6timo de Pareto loca& aoconjunto 6timo de Pareto globalo caso multi-
objetivo DEB, 1999;zITZLER, 1999). Para definir esses conceitos, considecemo sendo 0
conjunto de todos as que satisfazem as restricdes em (3.1), isto €, o conjuntelvia

 Conjunto 6timo de Pareto locdP): para todox € P, ndo existe solucdy € X satisfa-
zendo||x’ — x|| < € que domine qualquer membro do conjuRtg|| - || € distancia entre
os dois pontos e € um namero positivo pequeno). As solucdes que pertend@ooas-
tituem um conjunto 6timo de Pareto local.

+ Conjunto étimo de Pareto globd); para todox € P, ndo existex’ € X tal quex’ = Xx.

Deb (1999) enfatiza que um conjunto de solu¢des nao-domsnédiefinido no contexto
de uma amostra do espaco de busca viavel, ja um conjunto denRareto € um conjunto de
solu¢des ndo-dominadas cuja amostra é igual a todo o espdnrsda viavel.

Aplicando-se as solucdes pertencentes ao confints fungdes-objetivo, obtém-séran-
teira global de ParetoPortantoP é fronteira global de Pareto se

FP = {f = (f1(x), f2(x),..., fk(X)), ¥x € P}. (3.4)
Analogamente, substituindo-se os vetores de variaveigcieab constituintes do conjunto
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P nas funcBes-objetivo, obtém-séanteira local de ParetdFigura 3.2).

N
L) Fronteira
P~ global de
Pareto
. Fronteira
ot local de
Pareto

\ > i (%)

Figura 3.2: Fronteiras local e global de Par&tmte: ¢itzLER, 1999, p. 9, adaptacio)

A Figura 3.3 mostra o mapeamento do conjuRfocontido no espaco das variaveis, no
conjuntoF P, contido no espaco das funcdes-objetivo para um problemanco2 ek = 2.

x 4 f(x) A
X o
\\\ Pareto
> % —> /(%)
Espaco das variaveis Espago dos objetivos

] Solucdes dominadas

Figura 3.3: Mapeamento do conjunto de solugdes n&o-dowsnal fronteira de Pareto

3.2 Classificacdo dos Métodos Multiobjetivo

Na abordagem multiobjetivo existem varias solu¢des p@encao contrario da mono-
objetivo que tem apenas uma Unica — a solucdo 6tima. A otp&denultiobjetivo possui duas
etapas distintas: a busca de solucdes potenciais e a dpoisdma das solucdes que apresente
o compromiss@dequadcentre 0s objetivos. Assim, a escolhaudeasolucdo esta associada
as preferéncias do decisor. A maneira como essas duas swgasbinam classificam os
métodos multiobjetivo em trés categoriasr¢LER, 1999):

» Deciséo antes da busca: os objetivos sdo agregados em lisaduntao-objetivo, que
inclui implicitamente informacdes sobre preferénciaséaidas pelo decisor.

» Deciséo durante a busca: o decisor fornece informacdee sabs preferéncias durante
0 processo de busca; a cada iteracao elas sédo usadas parar@ggtaovas solucdes. As
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preferéncias do decisor guiam o processo de busca. Os rsétedsa categoria também
sdo conhecidos como métodos interativos.

» Busca antes da decisdo: o processo de otimizacao € feitousdqugr informacéo sobre
as preferéncias do decisor, fornece como resultado ummonjie possiveis solugdes e
s6 entdo o decisor faz sua escolha.

A primeira categoria de métodos transforma o problema ohjétivo em mono-objetivo
a partir das preferéncias do decisor, possibilitando o es&chicas de otimizacdo de um ob-
jetivo Unico. Apesar de ndo analisarem explicitamente efef@ncias do decisor, Lajea al.
(2006) utilizam a agregacao das fungcbes-objetivo por mejoedos para encontrar politicas de
manutencao preventiva baseadas em custo e confiabilidadecdsos em que a estrutura das
preferéncias do decisor sdo consideradas de maneiraiexmiforma como elas séao incorpo-
radas ao problema é bastante relevante.

O segundo conjunto de métodos exige participacdo do dauisprocesso de otimizacao,
0 que nem sempre é possivel. Ainda que o decisor esteja dispad preciso que ele tenha
conhecimento aprofundado sobre o problema em questao éamie ele esteja familiarizado
com o processo de otimizacdo, pois € ele quem fornece asadisatle tal processo. Caso con-
trario, o resultado encontrado pode nao ser satisfatoressés métodos, as caracteristicas e
restricdes fisicas do problema, bem como as preferénciadedsor sédo consideradas simul-
taneamente. Um método inserido nessa categoria €, por kxetepenvolvido emTAPPETA;
RENAUD, 2001) e aplicado em um problema de projeto mecanico.

Os métodos da terceira categoria consideram apenas agoesfisicasKuo et al, 2001)
do problema e ndo requerem informacdes prévias sobre aséneias do decisor. Eles buscam
encontrar um conjunto de solugdes equivalentes do pontastke multiobjetivo e o decisor
pode entéo optar por uma delas, com base em suas preferdheiastanto, em alguns casos, 0
conjunto de solugdes encontrado pode ser muito grande e/difidl visualizagéo (nos casos
de mais de trés objetivos, por exemplo), dificultando a &ésodé uma Unica alternativa por parte
do decisor. Das trés categorias, essa € a Unica que reqtieippgéo do decisaapdsa busca
por solugbes potenciais. Isso, de certa forma, evita pmudseassociados a falta de preparo dos
decisores emrelacéo aos processos de elicitacdo de p@é&sré de otimizacao frequientemente
requeridos por métodos das demais categorias. A literafuessenta alguns trabalhos que usam
essa abordagem em problemas multiobjetivo relacionadmsfeabilidade: Dhingra (1992), por
exemplo, usa programacao por metsRENALES et al, 2007) para encontrar solu¢des 6timas de
Pareto em um problema de alocacao de confiabilidade e redciadd&m um sistema em série;
Busacceet al. (2001), Marseguerrat al. (2005) e Taboada e Coit (2006) utilizam algoritmos
genéticos multiobjetivo para encontar solugfes Otimasadet® em problemas de alocagédo de
redundancias.
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Na pratica, o conhecimento das proprias preferéncias eatdgona em questao por parte
do decisor nem sempre é suficiente para que ele indique aténp@ relativa entre os objetivos
ou possa participar do processo de otimizacao . Além dissprablema de alocacgéo de redun-
dancias, o numero de possiveis solucdes, em geral, € graasene pode haver solu¢cées nao
imaginadas pelo decisor ainda que este conheca o problestgj@& @nsciente de suas proprias
preferéncias. Dessa maneira, optou-se por elaborar undmetaltiobjetivo que se insere na
categoria de métodos que realizam a busca antes da decisao.

Coelloet al. (2002) fazem um resumo dos principais métodos de cada unieedastego-
rias apresentadas. A proxima secao introduz os dois paisaipétodos multiobjetivo tradicio-
nais representantes da terceira categoria.

3.3 Meétodos Tradicionais

Os principais métodos de otimizacdo multiobjetivo nos sj@abusca de solucdes é feita
antes da decisdo séo o Método da Soma Ponderada e o MétedRedarbacdo{OELLOet al,
2002).

3.3.1 Meétodo da Soma Ponderada

Nesse método, as fungdes-objetivo sdo combinadas em ue funicdo-objetivo, como
apresentado na equacao (3.5).

k

Maximize z= JZlooj fj(x) (3.5)
Sujeitoa  gi(x)=0, i=1,....p
hi(x) <0, i=p+1,...,m
wj >0, V]
wj >0, paraalgumj,
2j—1Wj = 1,

em guew; € o peso dg-esimo objetivo.

Essa agregacao dos objetivos também caracteriza métodgsieia decisdo € realizada
antes da busca por solu¢des. No entanto, a aplicacdo desstornéando uma abordagem ou
outra apresenta algumas diferencas. Em geral, a solu¢c@ox)e (hdo-dominada e pertence ao
conjunto 6timo de Pareto. Se a decisao for posterior a bpsaca,se obter diferentes solugdes
6timas de Pareto, variam-se os pesgpsna funcgéo-objetivo e resolve-se o problema mono-
objetivo resultante em cada caso. Além disso, 0s paegasdo representam a importancia
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relativa entre os objetivos, sdo apenas fatores que agemri@calizam pontos no conjunto
Otimo de ParetoQOELLO et al, 2002). Por outro lado, se a soma ponderada for usada como
um método de decisdo anterior a busca, os pego®rmalmente representam a importancia
relativa entre os objetivos para o decisor e 0 problema évideauma Unica vez, obtendo-se
uma unica solugéo.

Fixando-se o vetor de pesos, a otimizacao da equacao (a8stxm graficamente, em en-
contrar um hiperplano com orientacéo fixa no espaco dosiviget “desliza-lo” até que se
encontre um ponto em que ele — o hiperplano — e o0 espaco de \iasedtenham tangente
comum, isto €, ndo pode haver solucdes viaveis acima (pnabtke maximizacao) ou abaixo
(problema de minimizacao) e pelo menos uma solucao viavel dstar no hiperplan@irz-
LER, 1999). No caso de um problema com dois objetivos, o hipeopdauma reta.

Nota-se que a funcao-objetivo em (3.5) € uma combinacaarl{BeLDRINI et al, 1980) das
multiplas fungBes-objetivo em que a soma dos coeficientgaa & unidade, logo a funcao-
objetivo € umacombinacéo convexdas diversas funcdes-objetivo.

Uma das principais desvantagens desse método € o fato déceleonseguir encontrar
solugbes ndo-dominadas em determinadas regifes da feoatena de Pareto se ela for ndo-
convexa MESSACet al, 2000). Para melhor entender esse aspecto do método da soma p
derada, a seguir sdo mostradas as definicbes graficesnflento convex@ funcdo convexa
(HILLIER; LIEBERMAN, 1967):

» Conjunto convexo: um conjunto é convexo se ele contém cdampente o segmento
de reta que une quaisquer de seus dois pontos. Caso cortidtaese de unconjunto
nao-convexmu concavo(Figura 3.4).

* Funcdo convexa: uma funcdo € convexa se o segmento de eetmgguaisquer dois
pontos de seu grafico estd completamente acima dele ou $eb8es@ segmento de reta
estiver completamente abaixo do grafico ou sobre ele, dipis@ funcédo @do-convexa
ou concava(Figura 3.5).

N\

X, X,

>X1 /X1

Figura 3.4: Conjunto convexo e conjunto Nd0-convexo
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o T o0 T

> X > X

Figura 3.5: Funcao convexa e funcéo ndo-convexa

A Figura 3.6 mostra uma fronteira 6tima de Pareto convexastaaencontrada para dois
pesos fixosw, e wp para o caso de dois objetivos a serem maximizados. Obsenyaesao se
variar os pesos (e conseqgientemente a inclinacdo da retkel,se obter os pontos B e C, por
exemplo. Ja a Figura 3.7 ilustra uma fronteira 6tima de Bar&b-convexa. Para se obter o
ponto A (contido na regido concava), a reta teria de intéacepfronteira em dois pontos — o
gue nao caracterizaria uma tangente a regiao viavel — e asal B e C estariam acima dela,
0 que nao pode ocorrer. Para qualquer combinacéao de peswsaesolucdes B e C seriam
encontradas e as solu¢des 6timas de Pareto contidas macégi@ava nao seriam obtidas. Para
maiores detalhes sobre o0 assunto consuitas;(DENNIS, 1997) e MESSACet al, 2000).

> /(%)

Figura 3.6: Fronteira 6tima de Pareto convesante: pes, 1999, p. 6, adaptacao)

> (%)

Figura 3.7: Fronteira 6tima de Pareto ndo-convexate: pes, 1999, p. 6, adaptacéo)
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3.3.2 Método da &-Perturbacéo

Nesse método, um objetivo escolhido arbitrariamente (oonsiderado mais relevante) é
otimizado e os demais se tornam restricdes do problema (3.6)

Max)i(mize z=fi(X) (3.6)
Sujeitoa gi(x)=0, i=1,...,p
0, i=p+1,...,m (3.7)

em queg;j € um nivel aceitavel previamente determinado pajasimo objetivo.
Esse método, ao contrario do método da soma ponderada,Zdm@acontrar solu¢cbes nas
regides concavas de fronteiras 6timas de Pareto nao-as)exmo € ilustrado na Figura 3.8.

N € g

JACYIN

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

\ 1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

\
|
1

> fi(x)
[] Regido viavel

Figura 3.8: Método da-perturbacéo para dois objetivos a serem maximizados

Variando-se os valores dg, obtém-se multiplas solu¢bes étimas de Pareto. E impertant
notar que o estabelecimento de niveis minimos aceit&yegigra as restricdes (3.7) requer
uma analise preliminar, ja que a escolha inapropriada seggeis pode resultar em conjuntos
vidveis vazios (na Figura 3.8, dg(x) > €1/, ndo ha regido viavel). Uma maneira de obter
valores iniciais de; € resolver um problema de otimizagdo mono-objetivo para cata das
funcdes-objetivo.

Uma das maiores desvantagens dos métodos tradicionaisteons fato de que eles re-
tornam uma Unica solugao por vez. Isso implica que, parateg diferentes solu¢des 6timas
de Pareto (ou ndo), o algoritmo deve ser executado diveezas v Além disso, a eficacia do
método da soma ponderada depende da convexidade da fiaeeareto e o método da
perturbacéo requer um conhecimento prévio sobre inteswafveis para o0s niveis aceitaveis
de cada objetivo. Isto €, antes de serem aplicados, deeg-amtconsideravel conhecimento
sobre o problema. Uma outra questdo comentadaDemy 1999), é a de os médotos classicos
nao serem eficientes para resolver problemas que possuagossfe busca discretos.
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Alternativamente aos métodos classicos, algoritmos eimiarios podem ser usados para
resolver problemas multiobjetivo. Na verdade, eles supeaanaior parte das dificuldades
dos métodos tradicionais. Algoritmos evolucionarios fideom vérias solucdes potenciais
simultaneamente, o que permite encontrar diferentes @atugtimas de Pareto em uma Unica
execucao do algoritmo. Além disso, ndo apresentam proBkleora relacéo a convexidade e a
continuidade da fronteira de Pareto.

A préoxima secado descreve os fundamentos de algoritmosaiwnhrios, mais especifica-
mente algoritmos genéticos, cita suas principais aborgagriltiobjetivo e descreve breve-
mente duas metodologias usadas no problema de alocacatudel@acias.

3.4 Algoritmos Evolucionarios

Os algoritmos evolucionarios fazem parte de uma classe tiEp®de otimizacdo estocas-
ticos denominada computacéo evolucionaria, que simulanpuatacionalmente o processo de
evolucao natural. Os primeiros trabalhos relacionadosrpatacao evolucionaria surgiram no
final da década de 1950, no entanto o seu desenvolvimeniwpéafetiou-se nos anos de 1970.

Os algoritmos evolucionarios (assim como os demais métwatapreendidos pela compu-
tacdo evolucionaria) sdo direcionados, principalmentéindizacéo de problemas que apresen-
tam caracteristicas ndo toleraveis pelos métodos clésdeprogramacdo matematica. Além
disso, tais algoritmos possuem caracteristicas bastaveaf/eis para serem utilizados na re-
solucéo de problemas multiobjetivo.

3.4.1 Fundamentos de Algoritmos Evolucionarios

Por serem baseados no processo de evolucdo natural, a natmenatilizada pelos algo-
ritmos evolucionarios origina-se da biologia. Na abordage algoritmos evolucionarios, para
resolver um problema mono-objetivo, necessita-se im@akte de umaepresentacagara os
vetores de variaveis de decisao (as solucdes potencias.rEpresentacédo geralmente € bina-
ria ou real. Cada variavel codificada representayamee o conjunto de genes formayendtipo
Quando o genotipo é decodificado para a representacaoalyigim-se dendtipa No caso da
representacao real, gendtipo e fenotipo séo iguais.indimiduoé uma solucéo potencial do
problema e possui um genotipo e um fendtipo a ele associaéiiguka 3.9 mostra o processo
de codificacao e decodificagdo de um individuo para a regeggenbinaria. O conjunto de
individuos forma umaopulacao

Em seguida, operadores genéticos como selagassover(ou recombinacape mutacao
séo aplicados na populacao.

Os individuos séo selecionados com base nos ajustes queragam. Cajusteou fitness

34



Capitulo 3 METODOS DE OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO E ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS

Gene 1 | Gene 2 I Gene 3
rjo|trfof1jrj{ojo|1fof1j1 Genotipo
! ; Codificagio/
decodificagdo
A4
X, X, X Fenétipo

Figura 3.9: Representacdo de um individuo

de cada individuo é medido substituindo-se o seu respédetidgiipo nafuncdo de ajusteque

no caso de otimizacao de problemas numéricos geralmentelkégiduncao-objetivodOELLO,
1999). Os individuos que apresentam melhores ajustes téchaances de serem selecionados,
enquanto os mais “fracos”, que apresentam piores ajudiegescartados. O intuito da selecéo
€ restringir a busca a determinadas regides do espaco dedusglhorar a qualidade média da
populacdoZITZLER, 1999).

Quando o problema apresenta restricdes, se o individuosgatiafizer, incorpora-se uma
penalizacda seu ajuste, por meio fiancéo de penalidadeSe o problema é de maximizacao, o
ajuste é diminuido de um certo valor. Analogamente, se dgmwbé de minimizacao, o ajuste
€ piorado por meio da adicdo de um certo valor. Nesse casodivgduos sdo selecionados de
acordo com @juste penalizadgue apresentam.

Quanto maior a pressao da selecdo, menor a diversidadeidéirus, e consequentemente
a exploracéo do espaco de busca como um todo pode ser contipipmeacarretar uma con-
vergéncia prematura do algoritmo para um 6timo local. Narmnt é preciso haver uma certa
pressédo de selecdo para que a convergéncia nao seja lemtia.dem

Os individuos selecionados paceossover(os pais), de acordo com a probabilidade de
crossoverestabelecida, tém seus genoétipos combinados para gefitiesn Em seguida, a
populacao e os individuos resultantescdossoversao submetidos a mutacao, isto é, parte do
genatipo de alguns individuos é modificada, segundo umapiidade de mutacédo associada.
Tanto ocrossovelquanto a mutacédo buscam gerar novas solugdes dentro do elgiaigsca por
meio da variacio das solucdes ja existentes. E importatdeaee os operadores dessover
e mutacdo atuam nos gendtipos, enquanto a selecéo € baaeaddiacao dos fenotipos.

Na maior parte dos algoritmos, a populacdo tem tamanho ftépe® necessario descartar
alguns individuos em favor de outros. Essa etapa é chamaslibdttuicdo As técnicas mais
comuns sdo a dpais darem lugar aos filhos os individuos participantes dwossoversao
descartados e cedem lugar aos individuos por eles geragtoscansiderar os ajustes — e a
substituicdo elitista- ap0s a mutagéo os ajustes da populacdo formada por paiss didb
avaliados, os individuos sao ordenados &l @simeiros formam a nova populagéo, ordeé o
tamanho fixo da populacao.
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A simulacao do processo evolutivo comega com a geraca@akeaiu de acordo com uma
estratégia pré-definida, da populacao inicial. Avalia-sguste (penalizado, se houver restri-
¢Oes) dos individuos dessa populagédo, aplica-se a sekegdocombinacdo e/ou a mutagéo e a
substituicdo. Assim obtém-se uma nova populacdo e umgdie@o algoritmo € finalizada.
Repete-se a avaliacdo do ajuste dos individuos, a aplicasdmpeéradores genéticos e a substi-
tuicdo até que um critério de parada seja alcangcado. Cad&gepeessa € chamadagkracao
e normalmente o niumero maximo de geracdes constitui oiordérparada do algoritmo. Ou-
tros critérios de parada podem ser usados, como, por exeaxgioilaridade dos individuos da
populacao. O individuo étimo deve ser atualizado a cadazgera o resultado desse processo
€ o0 melhor individuo gerado ao longo de toda a evolucdo. Ar&igulO ilustra o fluxograma
para algoritmos genéticos com tamanho de populacéo fixo.

Geragao da
populagio inicial

Selecao

Crossover

Avaliagdo
do ajuste

restrigdes?

N

Substitui¢do

N

Atualizagdo do
individuo 6timo

Critério
de parada
alcangado?

Figura 3.10: Fluxograma de Algoritmos Géiges para um objetivo Gnico

36



Capitulo 3 METODOS DE OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO E ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS

A principal desvantagem da otimizacéo via algoritmos esiohérios é a a falta de garantia
de que eles déem como saida a solucao étima. No entantospaddidar o algoritmo através
da aplicacao de problemas existentes na literatura e caggmade resultados. Além disso, 0s
problemas complexos que os algoritmos evolucionariosmpditientar” resolver muitas vezes
nao podem ser solucionados por meio de métodos classicasgimamacao matematica. As-
sim, mesmo que ndo se obtenha uma solucao étiwassolucdes podem ser encontradas e
aplicadas.

De acordo com Baclt al. (1997), os algoritmos evolucionarios (AE) compreendem os
algoritmos genéticos (AG), a programacao evolucionaris) @as estratégias evolucionarias
(EE). Essas trés abordagens, apesar de apresentareraristiaas comuns, foram desenvolvi-
das independentemente. As principais diferencas enses@&tamostradas na Tabela 3.1, onde
K representa o numero de paid,eo numero de filhos. Em linhas gerais, na selegéeX) os
umelhores individuos da populacdo formada por pais e filhosasi&cionados. Ja na selecao-
(L, A), ospmelhores individuos apenas da populacéo de filhos sao ekralh

Tabela 3.1: Principais diferencas entre os algoritmosuevaharios.Fonte: CoELLOet al, 2002, p.
24, adaptacéo)

AE | Representacao das variaveis Operadores Evolucionarios

AG Binaria, inteira ou real Selec¢éo, recombinacédo e mutagéo

PE Real Selecdo{(+ A) ou (i, A), recombinag&o e mutagéo
EE | Real e parAmetros de estratégia Selecao{{+ A) e mutacéo

Nesse trabalho, da-se énfase aos algoritmos genéticoemn astante flexiveis para
trabalharem com a abordagem multiobjetivo, além de orligieate terem sido desenvolvidos
para a otimizacdo. Para maiores detalhes em programacBmievdria e em estratégias de
evolucao consultarOGELet al, 1995) e BEYER; SCHWEFEL 2002), respectivamente.

3.4.2 Algoritmos Evolucionarios Multiobjetivo

Em vez de considerar apenas uma fungao-objetivo, na alerdamyltiobjetivo quer-se re-
solver duas ou mais fungdes-objetivo simultaneamente. Gonmencionado anteriormente,
para encontrar solu¢des 6timas de Pareto, os métodosdredcprecisam ser executados di-
versas vezes. Assim, os algoritmos evolucionarios apt@semma vantagem fundamental em
relacdo aos métodos tradicionais, ja que séo baseados epopulacéo de solugdes potenciais
e por isso pode-se encontrar varias solugdes ndo-domigadgsertencem ao conjunto 6timo
de Pareto numa Unica iteracdo. As principais metodologasmyolvidas para a otimizacao
multiobjetivo via algoritmos evolucionarios séo:

» Vector Evaluated Genetic AlgorithlGgEGA), por Schaffer (1985).
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Multi-Objective Genetic AlgorithfiMOGA), por Fonseca e Fleming (1993).

Niched-Pareto Genetic AlgorithiNPGA), por Hornet al. (1994).

Nondominated Sorting Genetic AlgoritHitdSGA), por Srinivas e Deb (1994).

Strength Pareto Evolutionary Algorith(®PEA), por Zitzler e Thiele (1999).

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

A principal diferenca de um algoritmo evolucionario morigetivo para um multiobjetivo
€ a etapa de selecdo. Como ha duas ou mais funcdes-objetmoc@ito de ndo-dominancia é
usado direta ou indiretamente (por exemplo, nos algoriti®GSA e VEGA, respectivamente).
Além disso, opta-se freqientemente por um ajuste elabal@slmdividuos, que seja capaz de
incorporar as caracteristicas por eles apresentadasversati objetivos. Esses ajustes elabo-
rados podem ser, por exemplo, baseados no nimero de sotpgdeminam cada individuo,
de forma que os individuos ndo-dominados possuam melhardalajuste e que os individuos
dominados pelo maior nimero de solucdes receba o pior apgste € o caso do MOGA. Ja
no NSGA-II, os individuos sdo avaliados de acordo com a dantia e ndo-dominancia, mas
também segundo as distancias que apresentam uns em retscéoties no espaco dos ob-
jetivos. Nesse caso um individuo é preferivel a outro se &ordominado e se ambos forem
nao-dominados, prefere-se aquele que possui a maior des&m relacdo as demais solugdes.
E interessante que as solucdes que apresentam maioresidistiejam preferiveis para que a
fronteira de Pareto possa ser explorada ao maximo.

Marseguerrat al.(2005) aplicam algoritmos genéticos multiobjetivo junéante com simu-
lacdo Monte Carlo para alocacéo de redundancias. Elesutilizna estratégia de ordenacao da
populacdo com base no numero de solucdes que dominam caddundde forma semelhante
ao MOGA. Durante a busca, um arquivo (de tamanho fixo pré4idejircontendo solucdes
ndo-dominadas que representam dinamicamente a fronteita de Pareto é atualizado. Ao
fim de cada geracao, as solu¢cdes ndao-dominadas da poputeigite sdo comparadas com as
ja existentes no arquivo e as seguintes regras devem sfesas:

» Se uma nova solucao domina individuos do arquivo, essedisdinados e se acrescenta
a nova solucgao.

* Se uma nova solucéo € dominada por qualquer individuo dovargla ndo é guardada.
» Se uma nova solucdo nem domina nem é dominada por indivéituasjuivo entéo:

— Se o arquivo ndo estiver cheio, ela é guardada.
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— Se 0 arquivo estiver cheio, ela substitui a solucéo do anquais semelhante (essa
semelhanca é avaliada a partir das distancias euclidiatr@sos valores dos ajustes
apresentados pelos individuos).

Taboada e Coit (2006) desenvolveram um algoritmo evolucionéom base no NSGA-II,
especialmente para resolver o problema de alocacao ded@uatias, 0 MOEA-DAPNlultiple
Objective Evolutionary Algorithm for Solving Design Alidion Problems O método utiliza
duas métricas de ajuste, uma para promover a diversidadeagpawma contribuir com a aproxi-
macdao dos individuos: a primeira € baseada na distancidiana no espaco dos objetivos que
um determinado individuo apresenta em relacdo aos outoddnos e a segunda considera
0 numero de solucdes que ele domina. Essas duas métricasnsadas para formar auste
agregadado individuo e quanto maior o valor desse ajuste, melhoraardividuo.

A cada geracao, os individuos dominados séo eliminadosifr@lo que a populacao seja
formada apenas por individuos ndo-dominados. Vale rassple nos exemplos mostrados em
(TABOADA,; COIT, 2006), apesar de existirem restrices, individuos imigamao sdo gerados e
conseqglentemente ndo ha a necessidade de penalizar ddundivAlém disso, na formacao
da nova populacéo, usa-se uma estratégia elitista — umammagem dos melhores individuos
seguem para a proxima geracao — e portanto € preciso ordefadigiduos com relacdo ao
ajuste agregado que eles apresentam. A saida do algoritpopkacao da Ultima geracao.

O préximo capitulo descreve a metodologia proposta paraa@ugiio de problemas de
alocacao de redundéncias baseadas em um algoritmo geméiioabjetivo.
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4 ALGORITMO GENETICO MULTIOBJETIVO PROPOSTO PARA
RESOLVER PROBLEMAS DE ALOCACAO DE REDUNDANCIAS
EM CONFIABILIDADE

Nesse capitulo é descrito 0 algoritmo genético multiolgetiesenvolvido durante a reali-
zacao desse trabalho em conjunto com o grupo de pesquisa RGSOFEE. Ele foi elaborado
para resolver o problema de alocagdo de redundancias emagshao-reparaveis e reparaveis,
segundo uma abordagem multiobjetivo em que se busca maxienconfiabilidade ou a dispo-
nibilidade e minimizar os custos associados. Consideras®s|sistemas possuem configura-
cao paralelo-série e que existem restricdes nas quansidaitéma e maxima de componentes
que podem constituir cada um dos subsistemas do sistemaestaqgu

O problema de alocacédo de redundancias considerado eoesisescolher o8pos e a
guantidadede componentes para cada subsistema, de forma que o sisteroam todo tenha
simultaneamente uma alta confiabilidade ou disponibiedadim baixo custo. Assim, as-
riveis de decisddo problema sédas quantidades de cada tipo de componejpute devem ser
alocadas em cada subsistema.

Quando se leva em conta sistemas ndo-reparaveis, tantdiabdatade quanto os custos
podem ser calculados de forma analitica. Dessa maneirgugtesados individuos relativos
a cada um dos objetivos podem ser obtidos diretamente dag@ldos seus fendtipos nas
fungbes-objetivo.

No caso de sistemas reparaveis, supos-se que eles saodsmpuadomponentes reparaveis
cujos processos de falha-reparo séo regidos por processesalacao alternados. O sistema
possui, portanto, um processo de falha-reparo que ndo éteazado por um processo de
renovacdo. Assim, nessas situagdes, o ajuste relativpandisliidade € encontrado por meio
de simulacao discreta de eventos. Além disso, 0 nimero nu&dreparos por componente
utilizado no calculo dos custos também é obdito por meiordelsicao.

A metodologia proposta teve como inspiragéo tanto o algoritsado por Marseguerra
et al. (2005) quanto o MOEA-DAPTABOADA; COIT, 2006). Do algoritmo apresentado em
(MARSEGUERRAet al,, 2005), foi utilizada a estratégia de guardar os indivichmsdominados
de cada geracdo em uma populagao auxiliar. Assim, garamfeesao final de todas as iteragoes,
os melhores individuos gerados ao longo de todo o processtintigacéo estardo guardados,
independentemente de eles terem sido descartados ou réxedairevolucao.

Do MOEA-DAP, utilizou-se o fato de as solu¢gdes dominadasmezliminadas a cada ite-
racao do algoritmo. Ao se adotar essa estratégia, a medéda enolucdo prossegue, os indivi-
duos ficam cada vez mais proximos da fronteira 6tima de Parepee € o principal intuito dos
métodos multiobjetivo que realizam a busca antes da decisao

E importante ressaltar que n&o é utilizado nenhum tipo denaiciio das solugdes durante o
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processo de otimizacdo e consequentemente ndo é necaessat@racdo de um ajuste Unico,
como é feito, por exemplo, enbgB et al, 2002), MARSEGUERRAet al, 2005) e fABOADA;
COIT, 2006). Dessa maneira, cada individuo possui um numeroudéesjigual ao nimero
de objetivos considerados no problema. Além disso, difereante do MOEA-DAP, permite-
se que individuos inviaveis sejam gerados e estes séo za@dide acordo com uma funcéo
de penalizacdo dindmica, que sera descrita mais adianperésse que individuos inviaveis
introduzam variabilidade a populagcédo, o que possibilita umaior exploracdo do espaco de
busca e consequentemente da fronteira de Pareto.

A seguir sao descritas as varias etapas do algoritmo gemgtittiobjetivo proposto.

4.1 Etapas do Algoritmo Genético Multiobjetivo Proposto

ConsidereN o tamanho constante da popula¢dd;ux a populacdo auxiliar que guarda os
individuos ndo-dominados gerados em cada iteracao datalgagx o vetor den variaveis de
decisao.

4.1.1 Representacdo dos Individuos

O problema de alocacéo de redundancias considerado pasgwiers de decisédo inteiras e
por isso optou-se pela codificacdo binaria para os indigid8e as varidveis de decisdo fossem
reais, seria mais conveniente usar a codificacdo HERKERAet al, 1998). A representacao
binaria de um namero inteiro positivgpode ser obtida por meio do seguinte algoritmo:

procedure BIN(X)
i«—0
while x £ 0do
b —x mod2, x— [x/2], i—i+1

return bg,by,....b_1

Para obter novamente o valor inteira partir do vetor binarigbg, by, ..., bi_1) basta aplicar
a equacgao:

i—1 o
X = Z}bj 2L (4.1)
i=
Para ilustrar a representagdo dos individuos, suponha sjgeema considerado é formado
de dois subsistemas em séigg,e S. Cada um desses subsistemas pode ter no minimo 1 e

no maximo 4 componentes em paralelo. Além disso, considex® gprimeiro subsistema tem
trés opcdes de componentes, 6, e ag) e 0 segundo subsistema possui quatro alternativas de
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componentesef,e»,e3 € &1). A figura 4.1 mostra o fenotipo e o gendtipo de um individuo
modelado de acordo com essas suposi¢cdes. O fendtipo é fopoadete variaveis. As trés
primeiras representam o numero de op¢des de componen&eS, gaas quatro ultimas repre-
sentam o numero de op¢des de componentes$afd valor de cada variavel indica o nimero
de componentes de cada tipo.

a, a, a, 1 e e, e, e,

S, S,

C —> BIN(x)
D—> Eq. (4.1)

Figura 4.1: Exemplo de fenotipo e gendtipo de um individuo

O sistema representado pelo individuo da figura 4.1 possabumponente; e trés compo-
nentesaz emS; e dois componentes e dois componentesy emS,. Esse sistema € ilustrado
na figura 4.2

(=] [=][#][=]
(][] L]

Figura 4.2: Configuracao do sistema representado pelo thainda figura 4.1

Essa representacao é igual a utilizada por Taboada e Co&)(200

4.1.2 Geracéao da Populacao Inicial

Para formar a populacéo inicial, geramhsadividuos aleatoriamente. Define-se um limite
inferior £ e um limite superiou para cada uma das variaveis de decisdo. Se um indiA¢iJo
é formado poKi, a geracao aleatdria do mesmo é descrita pelo algoritmauir.seg

procedure INDRAND(¢1, U1, {2, Up, ..., £n, Up)
for j=1...ndo
Xj < RAND({¢j,¢;+1,...,u;}) > escolha aleatoria de um inteiro dentro dos limitgs u;

return X, X,...,%n > devolver individuo escolhido aleatoriamente

42



Capitulo 4 ALGORITMO GENETICO MULTIOBJETIVO PROPOSTO ...

4.1.3 Calculo dos Ajustes e das Violacdes e Penalizacao de Individuos

Os ajustes dos individuos devem ser calculados para cadachabjetivofs, ..., f. Em
seguida, verifica-se a viabilidade dos individuos por meiadlculo das violacdes. A notacdo
Vi(X) representa a violacdo do individuo formado paom rela¢éo &ésima restricdo, que é
dada por:

vi(x) = max{0,|gi(x)|—€}, sel<i<p (4.2)
vi(x) = max{0,hj(x)}, sep+1<i<m, (4.3)

em quem € o numero total de restricdes,é o niumero de restricdes de igualdache; p € o
namero de restricdes de desigualdade&e tolerancia que se da para as restricdes de igualdade
(precisdo da restricao de igualdade). A expresséao (4.8)sbrwsada para restricbes com sinais
< ou <. Caso a restricdo de desigualdade tenha stnaill >, antes de avaliar (4.3), ela deve
ser transformada para uma restricdo com sihal <.

As violac@es sao utilizadas no célculo da penalizacdo. &kdetuma funcdo de penalizacéo
dindmica §OINES; HOUCK 1994):

m

pen(x) = (c-gen® -_;vi (x)P, (4.4)

em quec = 0,5,a =3 =2, mé o nimero de restricdes do problemgeeé a geracao.

A funcao de penalizacdo em (4.4) é dita dinamica porque diepéo nimero de geracdes.
No inicio do processo de evolucdo é mais conveniente pemmétiores violagdes pois indivi-
duos inviaveis podem gerar individuos vidveis nas proxigaacdes e permitem uma maior
exploracao do espaco de busRARTORELL et al, 2000). No entanto, a medida que o algoritmo
prossegue, € desejavel que a penalizacao para individuasdis seja maior, a fim de que, ao
final, tenha-se o maior nimero possivel de individuos véavei

Os ajustes penalizados de um individ®jo] formado porx sédo dados por:

fj(x)—penx), j=12,...,k, seP][i]einviavel 4.5)
fi(x), j=12....k sePli]éviavel '

4.1.4 Selecao

Apo6s a avaliacdo dos ajustes de todos os individuos da m@mylaicia-se a etapa de se-
lecdo. Primeiramente, é avaliada a relacao de dominantia @ solugcdes com respeito as
fungdesfP®", ..., P Os individuos dominados s&o eliminados e os ndo-dominasse-
guem emP. Uma coépia de cada individuo ndo-dominado é inseridaPgp Na primeira
geracaoP,yx € igual aP.
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Como os individuos dominados séo eliminados, o tamankadeduzido pardl; (N; < N).
Para queN continue sendo o nimero de individuos Brsorteiam-se aleatoriamente— N;
individuos deP,,x € esses sao acrescentadosRem

A populacadP,yx recebe individuos ndo-dominadus contexto da populacéo correntem
avaliar a relacdo de dominancia entre eles e as solucdefaretestentes. Assim individuos
nao-dominados de uma geragao podem ser dominados poressh&d-dominadas de uma ou-
tra geracao, o que implica qigux pode conter individuos dominados. A atualizacéo da relacao
de dominancia entre os individuos Bgx ndo é feita a cada iteragdo com o intuito introduzir
uma certa variabilidade as solucdes. A diversidade dosithabs é um fator importante para a
exploracao do espaco de busca.

4.1.5 Crossover

Apés a selecao, sorteiam-se niumeros aleatorios para aidaluo deP. Se esse nimero
for menor ou igual a probabilidade deossover p, entdo o individuo participara dwossover

Utilizou-se ocrossoverde g-pontos, ondey indica o nimero de pontos de corte em cada
par de individuos pais. A escolha das posi¢cdes dos cortesmiigo dos pais se da por meio
de numeros aleatérios gerados no intenjdléam— 1], ondetam representa o tamanho do
individuo (a quantidade de posicdes existentes em seuigendta figura 4.3 € ilustrado um
crossoverde 3-pontos para individuos coram= 12 e as posi¢des selecionadas para corte
foram 2, 5 e 9. Os pais tém seus materiais genéticos troctéosaamlamente de acordo com
0s cortes estabelecidos e assim geram os filhos 1 e 2. O filho intgerial genético do pai
2 nas duas primeiras posi¢des e nas posi¢oes de 6 a 9 e nggeédco do pai 1 nas demais
posicdes. Ja no filho 2, os materiais genéticos dos pais 1 e @@éados de forma oposta a
alocacao realizada para o filho 1.

Pai 1 Filho 1

\1|0‘1|0|1‘1|0|0|1‘0|1|1\*>]0\0\1|0|1\0\0\1\0\0|1|1\

Paiz]o\o0\1\10\0\1\00\1\0\H\1|0\0\1\1\1|0|0|1\0\1\0\Fﬂh02

Figura 4.3:Crossoverde 3-pontos
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4.1.6 Substituicdo

Adotou-se a estratégia de substituicdo em que os pais cedamdos filhos. Quando esse
tipo de substituicdo é usado, aposrossoveros pais podem ser imediatamente eliminados de
P e seus respectivos filhos tomam suas posicoes. Nesse casta@imé aplicada uma Unica
vez (apenas erR) e ap0ls a etapa de substituicdo. Porém, se a populagéo dap@garacao
for formada com os melhores individuos, a mutacdo deve $eada tanto enP quanto nos
individuos resultantes dwossoverduas vezes) e antes da etapa de substituicéo.

4.1.7 Mutacao

A mutacao consiste em trocar o conteudo de uma posicao daigenid individuo. Ou
seja, se ele for 0, passa a ser 1 e vice-versa. Sorteia-seraprmaleatorio para cada posicao
do individuo. Se esse numero aleatério for menor ou iguabquebabilidade de mutacdmg,,
troca-se o valor da posicao, como € mostrado na figura 4.4 gEesedimento se repete para
toda a populacao e é chamadoMigacao.

rjojtrfojoj1|{—>|1(0}1]1]0]1

Figura 4.4: Mutagao

Depois da mutagéo, completa-se uma iteracéo e o algoritemedidoNger vezes, ond@lger
€ 0 numero de geracdes. Ao final de todas as iteracfes, otalgagtorna os individuos de
Paux que sejanviaveise ndo-dominados com respeito as funcdes-objetivo

4.2 Pseudocddigo do Algoritmo Genético Multiobjetivo Propo sto

A seguir é apresentado o algoritmo genético resultantedtegue foi explicado e discutido
neste capitulo. Ele é apresentado em forma de pseudocddigombolo> indica o inicio de
comentarios. Com o que foi visto e com 0s comentarios no pséddyo, deve ficar clara a
esséncia do método proposto.
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procedure ALGORITMOGENETICO
N, Nger > tamanho da populagéo e total de geragdes

f1,Uq, U2, Up, ..., In, un, > limites dasn variaveis de decisao

f1,..., fx, > funcbes-objetivo
O1,...,0p, D restricbes de igualdade
hpy1, ..., hm, > restricbes de desigualdade

Pc, Pm > probabilidades derossovere demutacdo

P—{),Paux— () > inicializar vetores de individud® e P,,x como vaziosi(e. comprimento zero)

for j=1...Ndo > concatenaN individuos gerados aleatoriamente ao vétor
P« P-(INDRAND({1,u1,¢2,Up,...,¢n,Un))

for g=1...Nger do > laco das geracbes

> inicializar vetoreslg e Jr com indices de individuos d& respectivamentgjdo-dominado® do-
minadosem P com respeito as fungdeig®"... ff°" concatenar ao vetd®x 0s individuosn&o-
dominadogeP
B ()R ()
for j=1...N do
if P[] én&o-dominad@mP com respeito as fungddg®"... 7" then
J—Js ()
Paux < Jg - <P[J]>
else
Rk ()
> substituir individuos en® com indice enllr por individos sorteado aleatoriamente By
for j € Jrdo
P[j] — Paux[RAND({1,2,..., [Paux})]

> escolher individuos dE paracrossovercom probabilidadep, estes individuos sdo guardados no
vetor de indiceSc
()
for j=1...N do
if RAND([O,1]) < pc then
J—J-(j)
> substituir emP o par de individuos nas posicd&s|j] e o[ j+ 1] pelo resultado de urorossover
neste mesmo par de individuos
j<—1
while j+1< |J| do
Pl [j]].P[Xk[j+1]] < CrossovERP[X[j]],P[k[]j+1]])
je—i+2
> realizarmutacaonos individuos d€ com probabilidade,
for j=1...N do
if RAND([0,1]) < pm then
P[j] < MuTaTION(P[]])
end for > fim do laco das geracdes
return individuos viaveis d€,,x que sdmao-dominadogm P, x com respeito as funcdds. .. fy
end procedure > fim do procedimento
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5 EXEMPLOS DE APLICACAO

Nesse capitulo sdo considerados dois exemplos de aplidacabordagem multiobjetivo
proposta para o problema de alocacdo de redundancias.

No primeiro exemplo, buscam-se as configuracdes de um sist@oreparavel paralelo-
série que maximizam sua confiabilidade e minimizam seu c@sadois objetivos podem ser
calculados analiticamente.

O segundo exemplo € mais complexo e deseja-se encontranfigucactes de um sis-
tema reparavel paralelo-série que maximizem sua dispioiaiée e minimizem o seu custo. Os
componentes que formam o sistema tém processos de fakua-neggidos por processos de
renovacao alternados, de modo que a superposi¢ao de tegspos caracteriza o processo de
falha-reparo do sistema. Assim, a disponibilidade foiadtiretamente da simulacéo discreta
de eventos. O célculo do custo de manutenc¢des corretivégamepende da simulagéo, uma
vez que utiliza o nimero de reparos médios por componentEngo ldo tempo de missédo. O
custo de aquisicédo pode ser obtido por meio de uma expresaftca.

5.1 Exemplo 1l

O exemplo 1 é uma adaptacado do exemplo apresentadasaB0ADA; COIT, 2006). O
problema considera um sistema paralelo-série formada@estibsistemdas;, S e S3 (figura
5.1). Em cada subsistema deve haver no minimo um compongmgeeter no Maximo oito
componentes em paralelo. Considera-se aindaSjueS; tém, cada um, cinco opcdes de
componentes que exercem a mesma fungao, mas possuem costdmbilidades diferentes
(na pratica, os componentes podem ser produzidos por dalteis diferentes). Ja tem quatro
opcdes de componentes.

S, S, S,

Figura 5.1: Configuracdo do sistema do exemplo 1
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A formulacdo matematica geral desse problema é dada a:seguir

S
Maximize HR‘(Xi) (5.1)
i=
s m
Minimize Z z Cij Xij (5.2)
i=1j=1
m
Sujeito a Xij <nM® i=12....s
=1
m
Sxj>1 i=12...s
=1
Xij €Z+,

ondes & o nimero de subsistemag;, € a quantidade de componentes do tjpasados no
subsistem& m; é o nimero total de componentes no subsistem2?* é o nimero maximo de
componentes em paralelo que podem ser usados no subsisigdagual a{Xi1, X2, . ., Xim;
Ri(xi) € a confiabilidade do subsisterna cjj € o custo de aquisi¢éo deésimo componente
usado no subsistema

A confiabilidadeR; do subsistemaé dada por

m
Ri:]_—l_l(l—rij), (5.3)
=1
em querj; é a confiabilidade d¢-ésimo componente usado no subsistema
Para o exemplo de aplicacée= 3, N"® = 8,i = 1,2,3 e as confiabilidades e os custos de

aquisicao de cada tipo de componente (por subsistema) stcahas na tabela 5.1.

Tabela 5.1: Confiabilidadei() e custo de aquisicda@i() dos componentestonte: FABOADA;
colIT, 2006, p. 24, adaptacéo)

S S S
Componente Fij Gij Fij Gij Fij Gij
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 aplicagao, utilizou-sgooitmho multiobjetivo desenvol-
vido nesse trabalho. Um exemplo de fendétipo associado a@oddnos € mostrado na figura
5.2, que é formado por catorze variaveis de decisdo: as pifroeiras referentes®, as outras
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guatro relacionadas$ e as cinco ultimas associadaSza

Figura 5.2: Exemplo de fenétipo para individuos do exemplo 1

Os diversos parametros usados no algoritmo genético rjtieo sdo definidos na tabela
5.2.

Tabela 5.2: Parametros usados no algoritmo genético rojgtieo para o exemplo 1

Parametro Valor
Tamanho da populacéo 100
NUmero de geragfes 200
Probabilidade derossover 0,95
NUmero de pontos de corte pam@ssover| 5

Probabilidade de mutagéo 0,01

Apo6s executar o algoritmo para todas as geracdes, a popuagdiar Payy, dentre todos
0s seus individuos, possuia 3647 individu@veis que foram a ela adicionados porque em
alguma iteracao eles foram ndo-dominadoscontexto da populacéo corrent® grafico da
figura 5.3 mostra esses pontos viaveis. Quando se avalidac@oede dominancia entre esses
individuos, restaram 67 solu¢des nao-dominadas, que estatestaque (cor preta) na figura
5.3 e formam a fronteira apresentada no grafico da figura 5.4.

Para ilustrar, foram selecionados algumas solucdes deefraencontrada solucées (figura
5.4). As configuracoes representadas por essas solu¢copwséradas na figura 5.5, onde os
nameros em cada bloco representam o tipo de componentegaaaabsistema, conforme a
tabela 5.1. A solucéo A apresenta os menores valores targ@manfiabilidade quanto para o
custo. Ja a solucdo C apresenta a maior confiabilidade e o cusim dentre todas as solucdes
da fronteira. As solugdes A e C s&o os extremos da frontecargrada. As solugdes B, C, D
e E tém desempenho entre as solu¢cdes A e C, ja que apresentaconfiahilidade mais alta
gue a da solucédo A e mais baixa que a da solucdo C e isso acdetémena analoga para o
custo. A tabela 5.3 mostra os valores dos objetivos pardasiss A, B, C,D,Ee F.
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11

1l P L

0.8¢ . ]

0.7t .

Confiabilidade

0.5F . 4

0.4r 1

0 3000 6000 9000 12000 15000
Custo

Figura 5.3: Pontos viaveis e fronteira de solu¢cdes nao-ukadais para o exemplo 1

11
1 B oo -
0.9t \ 5 . solugéo C |
solucéo B solucéo E solucéo F
3 0.8 : solugdo D ]
< .
S
2 0.7 ) E
c
[e]
© 0.6} |
0.5 . 4
0.4f |
+ <€—solugéo A
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Custo

Figura 5.4: Fronteira de solu¢des ndo-dominadas para optaem
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Solugdo A Solucdo D
S, S,

s,

Solugdo B
S,

T

Solugdo E

e
SRR

PERERS]

ST

SOOI

S

PR E]

Figura 5.5: Solucdes selecionadas da fronteira de inddgiddo-dominados, exemplo 1

Tabela 5.3: Exemplos de solu¢des para o problema do exemplo 1

Solucdo | Confiabilidade | Custo
0,357840 700
0,952648 2100
0,999998 12700
0,874850 2000
0,999985 7400
0,999987 8100

T m| O| O] | >

Analise do retorno sobre investimento

Do ponto de vista multiobjetivo todas as solu¢fes da fromt@d grafico da figura 5.4 sao
otimas. Uma sugestao para avaliar as solu¢des ndo-dormieadantradas consiste em analisar
0 ganho de confiabilidade em relac&o ao investimento feifgrojeto do sistema:

R—-R_1

Retorno= ———,
G—-GC_1

(5.4)
em que as solucdes- 1 ei sdo pontos adjacentes da fronteira de Paré&®o g R, Ci_1 eC
s&o suas respectivas confiabilidades e custos. E intetesgano numerador da equacao (5.4)
tenha um valor grande e que a difere@a C;_1 seja pequena, para que se ontenha um alto
retorno.

Para ilustrar, considere as solucdes D e B e as solucdes EguFa(§.4). A tabela 5.4
mostra o0s valores dos objetivos para cada solucdo e osostaintidos da equacéo (5.4).

Ao se analisar a tabela 5.4, pode ser observado que pag&da-solucao D, acrescenta-
se 0,077798 a confiabilidade do sistema investindo-se 1@ades monetarias. Partindo-se
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Tabela 5.4: Retorno sobre investimento de algumas solugbesainplo 1

Solugéo | Confiabilidade | Custo | Retorno
0,874850 2000

D
B 0952648 | 2100 | 000778
- 0,999985 | 7400 .
F 0,999987 | 8100 | 219

da solucéo E e investindo-se 700 unidades monetarias,emnsidera um aumento de apenas
0,000002 na confiabilidade, o que na pratica pode ndo seargée

Note que se esse exemplo fosse resolvido de forma exatd, ts&iando-se todas as possibi-
lidades e se verificando a relacao de dominancia entre el@snecessario avaliar 816.975.224
combinacoes.

5.2 Exemplo 2

Nesse exemplo, considera-se um sistema paralelo-sémadaorde dois subsistem&se S,
constituidos de componentes reparav@igode ter no maximo dois componentes em paralelo,
enquantds, pode ter no maximo quatro e ambos devem ter no minimo um coenp®(figura
5.6). Além dissoS; e S, tém respectivamente cinco e seis possibilidades de compasgue
exercem a mesma funcao, mas possuem processos de falbadriatjuisicao e de manutencao
corretiva diferentes. Um exemplo de fenétipo para um inldisimodelado para esse exemplo
€ mostrado na figura 5.7.

Figura 5.6: Configuracdo do sistema do exemplo 2

1{ofo|1}jO0fO0O|2|1]0]|0]1
S, ! S,

Figura 5.7: Exemplo de fenétipo para individuos do exemplo 2
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Assume-se que cada um dos componentes segue um processowEde alternado, ou
seja, apos a falha sdo submetidos ao reparo perfeito e dmmemente voltam a operacéo
numa condigao de “tdo bons quanto novos”. O sistema tengrgortuma superposicao de pro-
cessos de renovacdo alternados e o tratamento analitisa sigserposicao € inviavel. Assim,
optou-se pela simulagéo discreta de eventos. Utilizoussesimulador de eventos discretos
desenvolvido pelo grupo RISCTEC-UFPE para simular o comperéodo sistema no tempo
de misséo estabelecido. Como os dois objetivos (dispataioié e custo) dependem direta-
mente do simulador, foi necessaria a comunicacao entre Waglor e o algoritmo genético
multiobjetivo proposto.

A disponibilidade do sistema foi obtida a partir da simutagé comportamento do sistema
para o tempo de missao estabelecido e calculada conformpeessio

_ Tempo operacional
~ Tempo total

(5.5)

O custo associado ao sistema € funcdo do custo de aquisg&omponentes e do custo de
manutencgdo corretiva dos mesmos. Assim, a funcao custeeqgleseja minimizar é dada por

Cs=Ca+Cuc, (5.6)

em queCa € o custo total de aquisicdo dos componentes obtido da e&ores

S m
Ca= i;;cﬁm, (5.7)

ondecﬁ € 0 custo de adquirir uma unidade pésimo componente do subsistemaaCyc € o
custo total de manutencgéo corretiva dos componentes ao tmgempo de missao:

s m Xj
Com = on (5.8)
" Z\J lkZ o

onden;jx € o nimero médio de reparos k@sima copia dg-ésimo tipo de componente do
subsistema e c,r?c € 0 custo de reparar uma unidade jdésimo tipo de componente do sub-
sistema. Assim como a disponibilidade do sistema, nimero médio deuteacdes corretivas

realizadas em cada componente durante o tempo de missdde@ adsimulagao.

O custo totalCs associado ao sistema é portanto

7]

i=1j=1

Xij
CFiXij +kzlci”f°nijk] (5.9)
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A tabela 5.5 mostra as distribuicdes dos tempos entre fédistsbuicdo Weibull com para-
metros de escala, em unidade de tempo, e de forfBa as distribuicbes dos tempos de reparo
(distribuicdo exponencial com paramel)p o custo unitario de aquisi¢do e o custo unitario de
manutencao corretiva dos cinco tipos de component&s de&los seis tipos de componentes de

S.

Tabela 5.5: Caracteristicas dos componentes considerasgo®mplo 2

S S
Componente fx (X) fp(d) c® | cm fx (X) fo(d) cd | "t
1 Weibull(20;1,5) | Exp(0,2) | 590 | 30 | Weibull(20;12) | Exp(0,2) | 670 | 60
2 Weibull(25;15) | Exp(0,2) | 730 | 55 | Weibull(30;20) | Exp(0,2) | 500 | 20
3 Weibull(27;17) | Exp(0,2) | 650 | 45 | Weibull(40;1,8) | Exp(0,2) | 1100 | 90
4 Weibull(40;14) | Exp(0,2) | 1000 | 85 | Weibull(37;15) | Exp(0,2) | 1340 | 110
5 Weibull(35;12) | Exp(0,2) | 850 | 78 | Weibull(32;16) | Exp(0,2) | 1215 | 95
6 - - — | = [ Weibull(29;13) | Exp(0,2) | 950 | 90

O tempo de misséo utilizado na simulacdo do comportamensistioma foi de 100 unida-
des de tempo. Os diversos parametros usados no algoritrébaemultiobjetivo sao definidos
na tabela 5.6.

Tabela 5.6: Parametros usados no algoritmo genético roj@tieo para o exemplo 2

Parametro Valor
Tamanho da populacéo 50
NUmero de geragfes 100
Probabilidade derossover 0,95
Numero de pontos de corte pam@ssover| 4
Probabilidade de mutagéo 0,01

ApOs executar o algoritmo, foram encontrados 1369 indasddaveis, que em algum mo-
mento do processo evolutivo foram ndo-dominagogsontexto da populagcao correnfiggura
5.8). Desses, 54 solucbes foram globalmente ndo-domimasi@s mostradas em cor preta no
gréfico da figura 5.8 e na fronteira apresentada na figura 5.9.

Assim como no exemplo 1, foram selecionadas solugdes pasteait algumas das configu-
racdes encontradas (figura 5.10, os niumeros em cada blaeseatam o tipo de componente
para o subsistema). As solucdes A e C sao 0s pontos extrenfimstiara e as solucdes B,D e
E apresentam desempenho intermediario em ambos os objetivabela 5.7 mostra os valores
dos objetivos para as solugdes A, B, C,D e E.

54



Capitulo 5 EXEMPLOS DE APLICACAO
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Figura 5.8: Pontos viaveis e fronteira de solu¢cdes nao-ukadais para o exemplo 2
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Figura 5.9: Fronteira de solu¢des ndo-dominadas para optaemn
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Solugdo D
Solugdo A S,

S, E E s, Solugdo C . H

S

T ot
Solugdo B
Solugdo E

Figura 5.10: Solucdes selecionadas da fronteira de indigicddo-dominados, exemplo 2

Tabela 5.7: Exemplos de solu¢fes para o problema do exemplo 2

Solucéo | Disponibilidade | Custo
0,700909 1286,40
0,944968 2634,35
0,988761 4428,3
0,894504 2321,80
0,987361 3937,97

m| ol 0| ® >

Analise do retorno sobre investimento

Da mesma maneira que no caso do sistema nao-reparavel dplexemode-se analisar as
solucdes da fronteira obtida para esse exemplo. No entonisidera-se a disponibilidade em
vez da confiabilidade. Assim, a equacéo (5.4) € modificada par

A—-A_1

Retorno = ,
G-GC_1

(5.10)

em que as solucdes- 1 ei sdo pontos adjacentes da fronteira de Par&&o g A, Ci_1 e G
sao suas respectivas disponibilidades e custos.

Selecionando-se as solucdes D e B e E e C (figura 5.9), obt@ssdores dos retornos,
apresentados na tabela 5.8, aplicando-se a equacéo (5.10).

Tabela 5.8: Retorno sobre investimento de algumas solugbesainplo 2

Solucao | Disponibilidade | Custo | Retorno
D 0,804504 | 2321,80
B 0,944968 263435 0,000161
= 0,987361 | 3937,97
C 0,988761 | 4428,30] %000003

Por meio da analise da tabela 5.8, observa-se que paramaigteuma disponibilidade de
0,944968 em vez de 0,894504, é preciso investir 312,55 degdaonetérias. Ja para a dispo-
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nibilidade do sistema ser igual a 0,988761 em vez de 0,987%&Bdiona-se 490,33 unidades
monetérias ao custo total do sistema. Nesse Ultimo casohmgkndisponibilidade do sistema
€ muito pequeno se comparado ao investimento que se deve faze

Nos dois exemplos apresentados, além da analise do retir®® investimento, pode-se
utilizar métodos multiatributo de apoio a decis&NCKE, 1992; YOON; HWANG, 1995;ROY,
1996;GOMESet al, 2002) para auxiliar o decisor na escolha de uma das solaédedominadas
encontradas.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

6.1 Conclusodes

A elaboracéo desse trabalho possibilitou um conhecimeatis aprofundado dos temas
abordados: projetos de sistemas baseados em confiabjlgilstéenas reparaveis, sistemas nao-
reparaveis, processos de renovacdo, simulacao discreteedtos, otimizagdo multiobjetivo,
algoritmos evolucionarios, além da linguagem de program&++, utilizada na implementa-
¢ao do algoritmo genético multiobjetivo.

Nesse trabalho buscou-se utilizar uma abordagem multrebjeara encontrar configura-
cOes de sistemas que apresentem solucdes satisfatéaasspajetivos considerados — métri-
cas de desempenho (confiabilidade ou disponibiliade) esassociados. Paraisso, desenvolveu-
se um algoritmo evolucionario — algoritmo genético — em quetapa de selecdo utiliza os
conceitos de dominancia e ndo-dominancia, o que permitatanhento multiobjetivo dos pro-
blemas relacionados a projetos de sistemas.

Foram resolvidos dois exemplos de aplicacdo do problemdodagio de redundancias
em sistemas paralelo-série. Um considerando um sistemeepacavel em que se procurou
otimizar a confiabilidade e o custo de aquisicado de compesen outro levando em conta
um sistema reparavel em que se buscou maximizar a dispdad®l do sistema e minimizar
0S custos associados (custo de aquisicdo e de manutengétvaolos componentes). No
segundo exemplo, assumiu-se que cada um dos componensebeTatido ao reparo perfeito,
e o0 tempo de tal reparndo foi desconsiderado, supfs-se que cada componente seguia um
processo de renovagéao alternado.

A disponibilidade e o nUmero médio de reparos (usado nolcalicucusto) dos componen-
tes do sistema reparavel, avaliado no segundo exemplon folbéidos por meio de simulacéo,
uma vez que ele considerou suposi¢cdes mais realistas e wndagbm analitica tornou-se
inviavel.

Para avaliar as solucfes ndo-dominadas encontradasiussgerma analise do ganho de
confiabilidade (ou disponibilidade) em relagéo ao investita que se deve fazer no projeto do
sistema.

6.2 LimitacOes

A principal desvantagem dos métodos evolucionarios deizdifho € o fato de eles nédo
garantirem o 6timo. Na abordagem multiobjetivo, encos&a:m conjunto de solucdes néo-
dominadas que ndo necessariamente pertencem a frontdicee iéareto.

Em relacdo ao algoritmo desenvolvido, foi usada a codificdg@aria, que interfere na
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velocidade do mesmo, deixando-o um pouco mais lento.

Com respeito aos exemplos apresentados, apesar de o segunuaisrealista que o pri-
meiro, a hipotese de reparos perfeitos é muito forte e naonéirona pratica. Além disso, a
funcdo custo considerou apenas o custo de aquisicao (ng@kx&)re o custo de aquisicao e de
manutengédo corretiva (no exemplo 2).

6.3 Sugestdes para Trabalhos Futuros

Algumas das sugestdes para trabalhos futuros séo:

» Avaliar sistemas reparaveis sujeitos a reparos impesgiefior meio de processos de re-
novagao generalizados.

* Incorporar outras politicas de manutencdo a modelagens@ons, como a preventiva, e
avaliar os impactos de tais politicas no desempenho e ntss@ssociados ao sistema.

» Considerar mais objetivos a serem otimizados. Além de miaaimdisponibilidade / con-
fiabilidade e minimizar custos, pode-se, por exemplo, mizano peso total dos compo-
nentes do sistema.

» Considerar o custo de operacédo de cada componente.
« Utilizar outros tipos de codificacao / decodificacédo, ogeras genéticos e substituicao.

» Comparar os impactos na variabilidade pelas estratégipsragizar individuos e defio
gerar individuos inviaveis.

» Otimizar confiabilidade / disponibilidade e custo pararasiconfiguracdes de sistemas,
como a série-paralelo.

» Comparar o desempenho do algoritmo desenvolvido com oatgmsitmos genéticos
multiobjetivo.
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