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Resumo

CASTRO, Hélio Fiori de, Otimizag¢ao da Confiabilidade e Disponibilidade em Sistemas
Redundantes, Campinas,: Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de

Campinas, 2003. 139 p. Dissertacdo (Mestrado)

Neste trabalho, buscou-se aplicar métodos de otimizagdo a problemas de confiabilidade de
sistemas redundantes. Sete problemas, envolvendo confiabilidade ou disponibilidade de sistemas
redundantes, foram formulados, onde as variaveis de otimizagdo eram o numero de redundancias
e, no caso dos problemas de otimizacdo da disponibilidade, a razdo de dependabilidade, a qual
relaciona os tempos de falha e manutencdo dos componentes. Os métodos de otimizagdo
utilizados foram Multiplicadores de Lagrange, Estratégia Evolutiva para dois Individuos e
Algoritmo Genético. Todos os métodos foram implementados para resolver os trés problemas de
otimizacdo da confiabilidade, e apenas o Algoritmo Genético foi aplicado na solugdo dos
problemas de otimizagao da disponibilidade, pois € o0 método mais indicado para problemas mais
complexos. Os métodos de otimizacdo foram comparados entre si, através de exemplos retirados
da literatura. Exemplos reais foram aplicados aos problemas de otimizac¢do da disponibilidade. A
metodologia desenvolvida neste trabalho pode ser aplicada a problemas mais complexos de

otimizagdo da confiabilidade em sistemas redundantes, devido a robustez dos métodos propostos.

Palavras Chave

- Confiabilidade, Disponibilidade, Sistemas Redundantes, Otimizacdo, Multiplicadores de

Lagrange, Estratégia Evolutiva, Algoritmo Genético



Abstract

CASTRO, Hélio Fiori de, Reliability and Availability Optimization applied to redundant systems,
Campinas,: Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, 2003.

139 p. Dissertagao (Mestrado)

In this investigation, it was intended to apply optimizations methods, in order to solve
reliability problems of redundant systems. Seven problems, that involved reliability or
availability of redundant system, were formulated, where the optimization variables were the
number of redundancies for all cases and the dependability ratio, which relates the failure times
and the maintenance times, for the cases where the availability was involved. The optimization
methods applied are Lagrange Multipliers, Evolution Strategies for two individuals and Genetic
Algorithm. Al methods were implemented to solve three problems of reliability optimization.
And only the Genetic Algorithm was applied in the solution of availability optimization, because
it has a better performance for complex problem. The optimization methods were compared to
each other through examples from the technical literature. Real data were applied to availability
optimization problems. The methodology developed in this investigation can be applied to other
complex reliability optimization problems in redundant systems, due to the robustness of the

considered methods.

Key Words

- Reliability, Availability, Redundant System, Optimization, Lagrange Multipliers, Evolution
Strategy, Genetic Algorithm
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Nomenclatura

Letras Latinas

A — Disponibilidade em Regime Permanente

A(t) — Disponibilidade Instantanea

A*(T) — Disponibilidade em um periodo de Tempo T

A(t) — Complementar da Disponibilidade Instantinea

b — cadeia bindria

¢ — Custo de um componente

cd — Custo de melhoria da razao de dependabilidade de um componente
cm — Custo de manuten¢ao de um componente

ceq — Custo de equipe de manutengao em um componente
crec — Custo de recurso de manutencdo em um componente
C — Custo Global, ou Custo do Sistema

CM - Custo Global de Manutengao

d — Razdo de Dependabilidade

eq — numero de equipes de manutencao

D(t) — Dependabilidade Temporal
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[unidade monetaria]
[unidade monetaria]
[unidade monetaria]
[unidade monetaria]
[unidade monetaria]
[unidade monetaria]

[unidade monetaria]



Dwmin— Dependabilidade Minima

f(t) — Funcdo densidade de probabilidade

F — Numero de Fibonacci

feq — fator de influencia de equipes de manutengao
g — Restri¢do de desigualdade

h — Restri¢do de igualdade

I — impacto dos recursos de manuteng¢ao

k — Tamanho de um cadeia bindria

L — Comprimento de um intervalo

LE — Expressdo de Lagrange

LR — Comprimento de redu¢ado

MTBF — Tempo médio entre falhas

MTTF — Tempo médio até a falha

MTTR — Tempo médio até o reparo

M(T) — Mantenabilidade de um dispositivo em um periodo de tempo T
m — Numero de equgdes de restrigdes

n — Numero de sub-sistema ou estagios

n — Vetor normal unitario

N — Numero maximo de iteragdes no Método de Fibonacci

N — Vetor normal

P, — Probabilidade de sucesso no chaveamento de uma unidade para outra

[unidade de tempo]
[unidade de tempo]

[unidade de tempo]

Q(T) — Probabilidade de falha de um sistema ou componente no periodo de tempo T

rec — Porcentagem de recursos de manutengao

R(T) — Confiabilidade do sistema ou componente no periodo de tempo T.
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[70]



t— Variavel Tempo [unidade de tempo]
t — Vetor tangencial unitario
T — Periodo de Tempo [unidade de tempo]

U — Fungao objetivo

v — Volume de um componente [unidade volumétrical]
V — Volume Global, ou Volume do Sistema [unidade volumétrica]
w — Peso de um componente [unidade de peso]
W — Peso Global, ou Peso do Sistema [unidade de peso]

x — Variavel de um problema qualquer de otimizac¢ao

XL — Limite inferior de um intervalo de busca em uma dimensao

XU — Limite superior de um intervalo de busca em uma dimensao

y — Numero de componentes em paralelo em um sub-sistema ou estagio

z — Vetor de mutagdo na Estratégia Evolutiva

Letras Gregas

o — Parametro de Escala para analise de falha.

B — Pardmetro de forma para andlise de falha.

0 — Parametro de Escala para anélise de manutengao.

vy — Parametro de forma para andlise de manutencao.

A - Taxa de Falha [no. de falhas / unidade de tempo]
u - Taxa de Reparo [no. de reparos / unidade de tempo]
A - Incremento em uma iteracao do Steepest Descent (Ascent)

V — Gradiente

X



¢ - Tolerancia

I' — Fungdo Gamma

v - Fungdo de restricdo no Método dos multiplicadores de Lagrange
v - Multiplicadores de Lagrange

G - desvio padrao de um distribuigdo normal

9 - Porcentagem de mutagdes que obtiveram sucesso
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Capitulo 1

Introducao

A forte tendéncia tecnoldgica atual caminha em direcdo a qualidade temporal do
desempenho da fun¢do de projeto de componentes e sistemas, além de medidas que assegurem tal
performance. No processo de concepgao e desenvolvimento do projeto de maquinas e sistemas, €
indispensavel a preocupacao com ferramentas que possam prever desempenho e performance de
sistemas. Portanto, o conceito de confiabilidade, ou seja, a probabilidade de um componente ou
sistema realizar uma funcdo especificada em projeto, sob condicoes de operagdo pré-
determinadas, e num certo periodo de tempo, torna-se uma importante grandeza probabilistica na

fase de projeto.

Apos a 1. Guerra Mundial, o conceito de confiabilidade comegou a ser empregado de
uma maneira qualitativa, devido ao crescente desenvolvimento da industria aerondutica. Na
década de 30, houve uma quantificagdo inicial deste conceito através da taxa média de falha e do
numero médio de falhas. Durante a segunda guerra, os misseis alemaes V-1 e V-2 tiveram uma
grande contribuicdo para o desenvolvimento e aplicacdo dos conceitos de confiabilidade. A nao
disponibilidade de equipamentos eletronicos durante a guerra da Coréia fez surgir um grande
interesse militar dos Estados Unidos em confiabilidade. Da mesma forma, o black-out de 1965

nos estados do norte deste pais desencadeou um forte impulso a aplicagdo dos conceitos de

confiabilidade.



r

Outro conceito importante ¢ a capacidade de recolocacdo em funcionamento de um
componente ou sistema apds uma falha. Entende-se por falha, o fato de um sistema nao poder
mais cumprir sua fun¢do de projeto. Esta capacidade pode ser quantificada por outra grandeza
probabilistica, a mantenabilidade. Aliando a confiabilidade e mantenabilidade, pode-se
determinar a probabilidade de que tal sistema esteja pronto para funcionamento, ou seja, o quao

disponivel o sistema sera para uso. Esta grandeza ¢ conhecida como disponibilidade.

A redundancia de componentes em sistemas ¢ uma das formas de incrementar a
confiabilidade, pois na falha de um componente, a unidade redundante no sistema passa a
executar o objetivo de projeto. Entretanto, um sistema mais confidvel ¢ um sistema mais caro. O
custo de projeto cresce muito com o aumento da confiabilidade. Porém, em alguns casos, a
seguranca e confiabilidade sdo primordiais. E o caso da industria aeronautica, onde a falha pode

significar a morte de centenas de pessoas.

Outros custos sdo importantes na concepcao e funcionamento de sistemas. Os custos de
manutengdo € o custo por paradas podem ser previstos durante a fase de projeto, através dos

conceitos de mantenabilidade e disponibilidade.

O aumento da confiabilidade encarece o produto, porém proporciona maior
disponibilidade, o que reduz os custos de manutencdo e parada. O uso de técnicas de otimizagao,
com o intuito de minimizar o custo global, ¢ uma proposta interessante para se determinar o
nimero de redundancias ideais em um projeto, tendo em conta grandezas como confiabilidade e
mantenabilidade. Outra proposta de otimizagdo seria a maximiza¢do da confiabilidade ou da
disponibilidade, tendo como restri¢gao, além de volume e da massa, os custos de projeto e

manutencao.



Existe uma enorme variedade de processos em nosso cotidiano que podem ser facilmente
descritas como sistemas, desde sistemas fisicos reais, como plantas de processos quimicos, por
exemplo, até entidades tedricas como modelos matematicos. A eficiéncia de operacdo destes
sistemas requer uma tentativa de otimizacdo dos diversos pardmetros que influenciam na

performance do sistema e agregam valor ao mesmo.

Com o recente avango da tecnologia computacional, diversos métodos de otimizagdo
passaram a ser possiveis, 0 que proporcionou um grande avango em resolugdes de problemas

com 6timo design.

Devem ser considerados dois tipos de efeitos inerentes, associados a sistemas de
engenharia mecanica: efeitos desejaveis, como longa vida util, alta eficiéncia da energia de saida,
boa capacidade de transmissao de poténcia; e efeitos indesejaveis, como peso excessivo, grandes
deflexdes e vibragdes mecanicas e altos custos. Entdo, podemos definir 6timo design como sendo

a condi¢do de projeto onde os efeitos indesejaveis sao minimos € os desejaveis maximos.

Para se formular problemas de otimizagdo, ¢ necessaria uma fungdo objetivo, que sera
otimizada, como, por exemplo, o custo, bem como restrigdes de projeto, como nivel de
confiabilidade, disponibilidade, peso e outros parametros, assumindo formas de equacdes ou

inequagoes.

Os modelos matematicos de otimizagdo de projeto podem ser classificados em duas
categorias: modelos analiticos, que incluem calculo diferencial, multiplicadores de Lagrange e
outros; ¢ modelos numéricos, como a programacgao linear (método simplex) e programacao ndo-

linear.



Nos casos onde mais de um parametro deve ser otimizado, ¢ necessario o uso de métodos
de otimizacdo multi-objetivo. A vantagem destes métodos se comparados com aqueles de

otimizagdo com um unico critério € que o conjunto de solugdes alternativas pode ser obtido.

Recentemente, métodos de busca baseados em fendmenos bioldgicos e fisicos foram
desenvolvidos e aplicados na otimizagdo de sistemas de engenharia. Destacam-se a Estratégia
Evolutiva, a qual se baseia no modelo se evolugdo, através de mutagdo de organismos vivos; o
Algoritmo Genético, que alia ao conceito de mutagdo a idéia de cruzamento, que ¢ representado
pelo crossover de genes. O Simulated Annealing ¢ um método de otimizagdo que se baseia no

processo fisico do recozimento.

Propde-se aplicar e analisar alguns métodos de otimizacao (Multiplicadores de Lagrange,
Estratégia Evolutiva para dois Individuos e Algoritmo Genético) na otimizacdo de redundéncia
em confiabilidade de sistemas, determinando qual método se aplica melhor nos diversos
problemas da area. Além disto, objetiva-se utilizar o método escolhido em problemas reais no

cotidiano de empresas, mostrando a aplicabilidade do trabalho.

O Capitulo 2 deste trabalho fard uma revisao dos trabalhos publicados relevantes para a

otimizacao da confiabilidade de sistemas redundantes.

Os conceitos de confiabilidade associados a redundancia de sistemas serdao tratados no

Capitulo 3.

Os métodos de otimizagdo utilizados no trabalho serdo tratados no Capitulo 4, enquanto
que a formulagdo dos problemas de otimizagdo e sua implementacdo computacional serdo

detalhadas no Capitulo 5.



As aplicagdes dos métodos desenvolvidos, com comparagdes com trabalhos publicados e
um exemplo do cotidiano industrial serdo analisadas no Capitulo 6 e as conclusdes finais do

trabalho e perspectivas futuras formarao o Capitulo 7.






Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Uma performance confidvel de sistemas para uma tarefa sobre varias condigdes ¢ de
extrema importancia em muitas situagdes na industria e na vida diaria. Embora os conceitos
qualitativos de confiabilidade sejam bastante antigos, seus aspectos quantitativos passaram a ser

desenvolvidos na década de cinqiienta.

Este tratamento quantitativo baseia-se nos tempos de falhas de sistemas de engenharia,

tratados com ferramentas estatisticas.

De forma semelhante, o conceito de mantenabilidade ¢ tratado, considerando os tempos de

reparo.
Aliando a confiabilidade e a mantenabilidade, define-se a disponibilidade e a

dependabilidade. O primeiro conceito relaciona os tempo em que o equipamento esta disponivel

para uso com seu tempo de vida, enquanto o segundo relaciona os tempos de falha e de reparo.

O desenvolvimento técnico destes conceitos engloba:

e tratamentos estatisticos;



e aspectos combinatorios de confiabilidade de sistemas;

e técnicas gerais de estimativa de valores da confiabilidade, mantenabilidade e

disponibilidade de sistemas complexos;

e aplicacdo destes conceitos em ambientes industriais, engenharia de produto e engenharia

de manutencao;

e técnicas experimentais para determinacao da confiabilidade de novos produtos.

Estes conceitos sao explorados nas obras de Ertas (1993), Ramakumar (1993), Lewis

(1996) e Doty (1989), as quais serviram de base para o desenvolvimento do presente trabalho.

O conceito de dependabilidade foi desenvolvido por Wohl (1966) e apresenta uma

importante relacdo custo-beneficio entre a manutencao e o tempo de funcionamento dos sistemas.

Os aspectos relacionados a redundancia em sistemas de engenharia da confiabilidade,

mantenabilidade, disponibilidade e dependabilidade serdo detalhados mais adiante no Capitulo 3.
A otimizacao da confiabilidade tem atraido trabalhos cientificos desde a década de 1960,
devido a importancia critica da confiabilidade em varios sistemas. Para maximizar a
confiabilidade, as opgdes seguintes podem ser consideradas:
1. Aumentar a confiabilidade dos componentes do sistema;

2. Alocar componentes redundantes em paralelo;

3. Uma combinagao de (1) e (2);



4. Utilizagdo de componentes intercambidveis.

A primeira opcdo apresentada foi bastante explorada nas décadas de 1960 e 1970. Apds

1977, os trabalhos publicados se concentraram principalmente nas demais opgdes.

Entretanto, o trabalho “Optimization Techniques for System Reliability with Redundancy —
A Review” de Tillman, Hwang e Kuo (1977) apresentaram uma revisao dos trabalhos publicados
até aquela data sobre otimiza¢cdo da confiabilidade em sistemas redundantes (opgdes 2 e 3).
Destacaram-se os métodos de otimizagdo utilizados nas publicagdes, e as varias configuragdes de
sistemas de confiabilidade: série, paralelo, série-paralelo, paralelo-série, standby e sistemas que
ndo seguem estes padroes. Concluiu-se que a maior parte dos métodos empregados nas
publicagdes resolviam uma pequena escala dos problemas de otimiza¢do relacionados a

confiabilidade de sistemas.

Nesta mesma edi¢ao, Tillman, Hwang e Kuo publicaram um trabalho onde otimizaram a
confiabilidade de um sistema em paralelo com redundancia, tendo como varidveis o nimero de
redundancias e a confiabilidade dos componentes e como restricao o custo, volume e peso. Eles
utilizaram uma combinacdo entre os métodos de busca de Hooke e Jeeves com a aproximagao

heuristica de Aggarwal.

Banerjee ¢ Rajamani (1973), em uma das publicagdes analisadas por Tilman et al.,
desenvolveram algoritmos, baseados em Multiplicadores de Lagrange, para maximizar a
confiabilidade em sistemas redundantes, tendo como restricdo o custo (algoritmo 1), minimizar o
custo com a confiabilidade como restricdo (algoritmo 2) e maximizar a confiabilidade para
multiplas restri¢des (algoritmo 3). Lopes (1998) implementou os algoritmos propostos por este

trabalho em linguagem Visual Basic 5.0.

No Capitulo 5, sera demonstrada a implementagdo computacional destes trés algoritmos,

pois servirdo de comparagdo com os métodos propostos neste trabalho.



A disponibilidade do sistema também pode ser otimizada em sistemas redundantes. Sasaki,
Kaburaki e Yanagi (1977) propuseram um método de maximizagdo da disponibilidade de
sistemas redundantes com custo e peso como restrigdes. O custo também pode ser minimizado
tendo os demais parametros como fungdes restritivas.

Um algoritmo rapido para a otimiza¢do da confiabilidade em sistemas redundantes com
varias restri¢des, ndo necessariamente lineares, foi proposto por Narasimhalu e Sivaramakrishnan
(1978). Este método garante valores proximos ao 6timo global do sistema.

As contribui¢des feitas na otimizacdo baseada na confiabilidade de sistemas de 1977 a
2000 sao revisadas na publicacdo de Kuo e Prasad (2000). Neste periodo, foi dado maior atencao
no desenvolvimento de métodos heuristicos e metaheuristicos. Os métodos de otimizacdo do
periodo analisado foram divididos em 7 categorias:
1. Métodos heuristicos para sistemas redundantes;
2. Algoritmos metaheuristicos para sistemas redundantes;

3. Algoritmos exatos para sistemas redundantes;

4. Métodos heuristicos para otimizagdo da confiabilidade dos componentes em sistemas

redundantes;

5. Otimizagao Multicritérios de sistemas;

6. Otimizagdo de componentes intercambidvesis;

7. Outros métodos.
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Os algoritmos metaheuristicos destacados foram: Algoritmos Genéticos (GA), Simulated

Annealing (SA) e Tabu Search (TS).

O GA ¢ um algoritmo metaheuristico que imita processos naturais de evolugdo e genética, e
foi utilizado para a resolugdo de problemas de otimizagdo da confiabilidade de sistemas
redundantes. Eles sdo usados para resolver problemas de otimizacdo complexos e discretos e ndo
requerem o uso de matemadtica sofisticada, além de serem facilmente implementados em
computadores. A maior desvantagem do método se da na escolha impropria dos valores de seus
parametros, o que pode fazer com que a solucdo convirja rapidamente para um 6timo local ou

exija muitas itera¢des para se atingir o 6timo global.

Outro algoritmo metaheuristico ¢ o Simulated Annealing (SA), o qual imita o processo
fisico do recozimento. Este método pode ser usado na otimizacdo de grandes problemas
combinatorios € ndo explora uma estrutura especial que exista na fungdo objetivo ou nas
restricdes. A maior desvantagem do método ¢ a necessidade de muita memoria computacional,

pois faz muitos testes de funcdes.

O método metaheuristico Tabu Search (TS), assim como o método SA, ¢ usado para a
otimizagdo de grandes problemas combinatdrios. O método utiliza a memoria de calculo para
direcionar a procura do ponto 6timo. Um TS simples pode ser facilmente implementado e pode
ser usado para a resolugdo de problemas de otimiza¢do de redundancias. A maior dificuldade do
método ¢ definir a estrutura e estratégia de uso da memoria. Para isto € necessario um

conhecimento do problema natural e muitos experimentos numéricos.
Os métodos de solugdes exatas ndo foram muito explorados no periodo de 1977 a 2000,

pois o fato de serem problemas nao lineares traz uma maior dificuldade na implementagao

computacional, além de exigir mais memoria computacional. Entdo, concentrou-se esforco em
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métodos heuristicos. Entretanto, alguns métodos exatos sdo vantajosos quando o problema nao ¢

muito extenso, além de servirem para ajustar métodos heuristicos.

A otimizagdo de componentes intercambidveis caracteriza-se por serem estes problemas
nao lineares. Mas, de um ponto de vista matematico, a natureza destes problemas se diferencia do
problema de otimiza¢do de redundancia de sistemas, porque ndo ha a necessidade de recursos
para a otimiza¢do. Foram desenvolvidos para a solugdo destes problemas métodos heuristicos e

exatos.

No projeto da confiabilidade de um sistema, faz-se necessario maximizar confiabilidade,
mantenabilidade (probabilidade de que o reparo do sistema ou componente seja feito dentro de
um intervalo temporal pré-determinado) e disponibilidade, a qual ¢ uma combinagdo da
confiabilidade e mantenabilidade. Além de se minimizar os recursos consumidos, como o custo, €
algumas caracteristicas fisicas do sistema como a massa ¢ o volume. Entdo, métodos de
otimizagdo com objetivos multiplos (ou otimizagdo multicritérios) sdo necessarios para a solugao
destes problemas. Entretanto, esta ferramenta foi pouco explorada na otimiza¢do de sistemas

redundantes.

Os problemas de otimiza¢do da confiabilidade de sistemas caracterizam-se por serem
problemas inteiros, ou problemas com varaveis reais e inteiras, o que dificulta muito o
desenvolvimento de métodos de otimizagdo. Um método ndo linear foi proposto por Hikita et al.
(1992) para a solugao de varios sistemas, como sistemas em série, sistemas complexos ¢ sistemas

representados por arvores de falha.

Os métodos randomicos e heuristicos foram bastante utilizados no periodo analisado por
Kuo et al (2000), pois se adaptam a natureza do problema de otimizacdo da confiabilidade
(variaveis inteiras e reais). Entretanto, a utilizacdo destes métodos se iniciou na década de 1970.
Kuo, Hwang e Tillman (1978) fizeram uma comparacdo entre seis métodos de otimizagdo

heuristicos, aplicados a otimizagao de confiabilidade de sistema, desenvolvidos na época.
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Deve-se entender por método de otimizacao heuristico, como um algoritmo que se adequa
especificamente ao problema tratado, podendo sofrer ajustes em sua estrutura, até que os

resultados sejam satisfatorios.

Os métodos de busca aleatoria sdo um importante exemplo de métodos heuristicos. Entre
eles destacam-se os Programas Evolutivos, dos quais fazem parte os Algoritmos Genéticos, as
Estratégias Evolutivas e outros, Simulated Annealing e Tabu Search. Um exemplo de método de
busca aleatoria foi desenvolvido por Mohan e Shanker (1988). PropOs-se otimizar a

confiabilidade de sistemas complexos, como sistemas de ponte.

O Algoritmo de busca Simulated Annealing (SA), o qual simula o processo fisico do
recozimento, ¢ uma opg¢ao que pode ser aproveitada na otimizagdo da confiabilidade em sistemas
redundantes. Ravi, Murty e Reddy (1997) desenvolveram um algoritmo, baseado no SA, para
otimizar a confiabilidade em sistemas complexos. Um destes sistemas ¢ o sistema redundante,

tratado neste trabalho.

Os Algoritmos Genéticos (GA) passaram a ser utilizados na otimizagdo de sistemas
redundantes a partir da década de 1990. Este método foi criado por Holland (1992, 2%, edi¢ao) em
1975. O objetivo inicial de Holland ndo era desenvolver um algoritmo para solucionar problemas
especificos, mas criar um simulador para o estudo da evolugcdo e adaptacdo natural das

espécies.Estudos posteriores validaram o GA como método de otimizacao e de busca.
A obra de Goldberg (1989) apresenta, além dos fundamentos criados por Holland,

esquemas para implementagdo computacional, aplicagdes do método, operadores avangados e

técnicas de busca para o GA.
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Assim como Goldberg, Mitchell (1996) mostra os fundamentos, aplicagdes e
implementagdes dos GA. Davis (1996) editou um Handbook de GA, onde aplicagdes praticas em

diversos problemas sdo mostrados.

Michalewicz (1996) explora, além do GA cléssico, outros métodos de otimizacdo, que se
baseiam na evolucdo. Juntos, todos estes métodos podem ser classificados como Programas

Evolutivos.

Os programas Evolutivos classicos sdo os Algoritmos Genéticos, a Estratégia Evolutiva,
Programagdo Evolutiva e a Programagao Genética. Qualquer método de busca ou otimizacao, que
derive dos métodos citados acima ou use os mesmos conceitos pode ser classificado como um

Programa Evolutivo.

Uma importante caracteristica dos Programas Evolutivos ¢ o fato de que o algoritmo pode

ser modificado de acordo com a estrutura de dados do problema.

A Estratégia Evolutiva (ES, do inglés Evolution Strategies) foi desenvolvida por
Rechenberg (1973). Schwefel (1995) apresenta os métodos desenvolvidos por Rechenberg
(Estratégica Evolutiva para dois individuos e Estratégica Evolutiva para muitos individuos) e os

compara com métodos tradicionais, mostrando as vantagens e desvantagens de sua aplicacdo.

Os fundamentos e caracteristicas dos GA e ES serdo tratados no Capitulo 4. A
implementagao computacional dos algoritmos desenvolvidos a partir dos conceitos destes dois

métodos serd mostrada no Capitulo 5.

A otimizagdo da confiabilidade para uma expansdo de uma rede computacional, usando
GA, foi desenvolvida por Kumar, Pathak e Gupta (1995). Quatro problemas de otimizacao foram
testados, onde a confiabilidade deveria ser maximizada para certas restricdes, ou outros

parametros, como a distancia média, deveria ser minimizado. O GA sofreu algumas modificagdes
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em relacdo ao modelo classico e foi chamado de GANE (Genetic Algorithm for Network

Expansion).

Painton e Campbell (1995) desenvolveram um GA para a otimizacdo do MTBF (Tempo
Médio entre Falhas) de um PC doméstico. O GA mostrou-se robusto a ruidos estatisticos e

otimos locais, 0 que € uma caracteristica importante na otimizagao da confiabilidade.

O trabalho de Rubinstein et al. (1997) desenvolveu a otimizacao de redundancia, baseada
na confiabilidade, de um sistema série-paralelo com incertezas nos parametros do sistema. O

método de otimizagao utilizado foi 0 GA.

O trabalho de Levitin (2001) considerou o problema de otimiza¢do de redundéancia para um
sistema com varios estagios de elementos que consomem uma quantidade fixa de recursos para
atingir seus objetivos, ou um numero de recursos gerados por subsistemas. Utilizou-se GA para
encontrar a melhor estrutura do sistema, através da escolha de elementos que sdo caracterizados
por custo, produtividade e disponibilidade. A fung¢do objetivo ¢ minimizar a soma de

investimentos e custo, tendo como restricdo a disponibilidade do sistema.

Hsieh, Chen e Bricker (1998) desenvolveram um trabalho, onde GA foi usado para
maximizar a confiabilidade de sistemas complexos, tendo como varidveis de otimizagdo o
nimero de redundancia e a confiabilidade de cada componente. As fungdes de restricdo
consideradas foram custo, volume e peso. O problema de otimizagdo estudado caracteriza-se por
conter variaveis reais e inteiras. Uma grande vantagem dos GA ¢ a possibilidade de se usar uma
codificacdo bindria, fazendo com que niimeros reais e inteiros, transformados em cadeia binaria,

possam interagir entre si.
Devido ao desenvolvimento de novas técnicas de otimizagdo, este trabalho visa comparar

alguns destes métodos, a fim de determinar o método que melhor se adequa aos problemas de

otimizagdo de sistemas redundantes.
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Capitulo 3

Conceitos de Confiabilidade associados a Redundancia de
Sistemas

Define-se confiabilidade como sendo a probabilidade de um dispositivo, ou sistema,
desempenhar suas fungdes de projeto adequadamente, por um determinado periodo de tempo, sob

condicdes de operagdo estabelecidas.

Um dos elementos basicos desta definicdo ¢ a probabilidade. Associa-se, entdo, a
confiabilidade a conceitos estatisticos. Diversas distribui¢des estatisticas podem ser usadas para
modelar o comportamento desta probabilidade. Serdo destacadas as distribuigdes exponencial e

de Weibull, pois apresentam caracteristicas pertinentes a este trabalho.
O desempenho, outro elemento destacado na definicdo de confiabilidade, ¢ associado a
um padrdo, cujas variagoes de valores em torno do mesmo sdo designadas tolerancias, que por

sua vez, definem as especificacdes de engenharia.

O tempo esperado pode ser entendido como tempo ou periodo determinado. Ele estd

relacionado com posigdes ou restricdes gerenciais, como tempo permitido de operacao.
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Outros aspectos importantes, ligados a defini¢ao de confiabilidade, sdo as condigdes de
operagdo, que estdo associadas a condi¢des de carga, capacidade, ou mesmo condigdes

ambientais que, eventualmente, possam influenciar os resultados.

3.1 Definicoes Gerais

Além da definicao de confiabilidade, a qual foi tratada no item anterior, outros conceitos
sdo importantes, ¢ devem ser explorados, para o entendimento dos problemas de otimizagao de

sistemas redundantes.

A probabilidade de falha ¢ o complementar da confiabilidade. Portanto, ¢ definida como
sendo a probabilidade de que um dispositivo, ou sistema, falhe, ou deixe de desempenhar suas

fungdes de projeto, em um periodo temporal definido, sob certas condigdes operacionais.

Sendo a confiabilidade, para um periodo de tempo 7, representada por R(7), a

probabilidade de falha Q(7) ¢ dada por:
o(T)=1-R(T) 3]

A taxa de falha A ¢ uma importante fun¢do da confiabilidade e ¢ definida como sendo o
numero de ocorréncias de falha em um periodo de tempo dado. A anélise do comportamento da
taxa de falha de um equipamento por um longo periodo de tempo pode ser representada por uma

curva que possui a forma de uma banheira. Por isto, conhecida como Curva da Banheira.

Como observado na Figura 3.1, ha trés regides distintas nesta curva. A Regido I
corresponde as falhas no inicio de funcionamento, que surgem devido a problemas no uso inicial

do sistema. Esta fase ¢ conhecida como falhas de juventude

A Regiao II representa o tempo de vida Util do componente ou sistema. Neste periodo, as

falhas ocorrem de forma aleatoria. A taxa de falha constante ¢ uma caracteristica de componentes
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eletronicos. Em sistemas mecanicos, esta regido nao ¢ percebida, pois os desgastes inerentes a
tais sistemas e os processos de fadiga de material ja colocam o equipamento em um processo de

degradacgdo, que caracteriza a Regido III, também conhecida como falhas de velhice.

Regido | Regido Il Regido Il
Operacionalizagio Operagiio ou Vida Util Desgaste
Taxa de 4
Falhas
n < > <

Limite de
Projeto

Projeto Manutengio

T
t t, empo (t)

Figura 3.1 - Curva da Banheira

Devido aos desgastes ocorridos na Regido III, sdo necessédrias intervengdes de
manutengdo. A intervengdo de manuten¢do pode ser corretiva, quando envolve uma agdo no
sentido de restaurar um item logo apds uma falha, para uma condi¢do especificada, ou
preventiva, quando envolve uma acao periddica no sentido de manter um item operando em uma

determinada condicao.

A grandeza probabilistica que mede a capacidade de manter ou recolocar um componente,
ou uma unidade, em um estado que permita seu bom desempenho, nas condi¢des de operagao
determinadas, ¢ a mantenabilidade. Ela pode ser definida como sendo a probabilidade de que um
componente, ou sistema, seja reparado e recolocado em funcionamento, dentro de um periodo de

tempo determinado. Sendo este periodo representado por 7, a mantenabilidade ¢ dada por M(T).
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A taxa de reparo u € a razdo entre o numero de reparos e o tempo necessario para efetuar

tais reparos.

Outra importante fungdo em probabilidade ¢ a fung¢do densidade de falha, representada

por f(t) e dada pela seguinte expressao:

£le)= 4 R(0) =010 2

A taxa de falha A relaciona-se com a confiabilidade R e a fun¢do densidade de falha f

segundo a Equagao 3.3.

N—

Alt)= % 3.3

N—"

O valor esperado da variavel aleatoria continua denominada tempo até falha, ¢ definido
como tempo médio até¢ a falha, ou simplesmente, MTTF. Em muitas situacdes praticas, o
conhecimento do MTTF ¢ suficiente para caracterizar a qualidade e disponibilidade de um certo

item.

Da mesma forma, o tempo médio até¢ o reparo ¢ definido. A soma destes dois tempos

resulta no tempo médio entre falhas, MTBF.

Analiticamente, o MTTF pode ser dado pela seguinte expressao:

MTTF = JR(t)dt 34
0
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Assim como o MTTF depende da confiabilidade, o MTTR depende da Mantenabilidade, e

pode ser expresso pela 3.5:

MTTR = T(l ~M())dr 33

As expressoes representadas pelas Equagdes 3.1, 3.2 e 3.3 fornecem relagdes entre todas as
funcdes de confiabilidade. Portanto, o conhecimento de apenas uma, possibilita a determinacao
das demais. As distribuigdes estatisticas assumem expressdes simbolicas, as quais aproximam o0s

dados representados pelas amostras reais.

3.2 Distribuicoes Estatisticas

Sdo varias as fungdes que podem modelar a distribui¢do probabilistica de uma varidvel
aleatoria. A escolha do modelo matematico estatistico a ser utilizado esta diretamente relacionada

aos tipos de testes de falhas realizados, bem como ao tamanho e tipo de amostragem analisada.

Serdo destacadas as distribui¢des exponencial e de Weibull, pois a primeira apresenta taxas
de falha e reparo constantes, além de se adequar a equipamento com longa vida til (eletronicos),
e a segunda simula equipamentos mecanicos. Entretanto, outras distribuigdes estatisticas sdo

importantes para modelar determinadas caracteristica das variaveis aleatorias estudadas.

A distribui¢@o binomial ¢ mais adequada a problemas confiabilisticos do tipo combinatoério,
geralmente aplicada a variaveis discretas e grandes amostras. Uma condi¢do importante para sua
aplicacdo ¢ que o numero de ensaios ou triagens deve ser fixo, com apenas duas possibilidades de

resposta: sucesso ou fracasso.

Outra distribui¢do aplicada a variaveis discretas ¢ a distribuicdo de Poisson. Ela se aplica a

analise de partes defeituosas, o que corresponde, essencialmente, a um controle de qualidade
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utilizado para predizer a probabilidade de ocorréncia de defeitos, num intervalo de tempo

continuo, para melhor controle da produgdo.

Varidveis aleatérias continuas podem ser modeladas por uma série de distribui¢des
estatisticas. A distribuicdo de Rayleigh caracteriza-se por ter uma taxa de falha que varia

linearmente, e pode aproximar as regides de falha de juventude e desgaste da curva da banheira.

A distribuicdo normal constitui a mais importante lei das probabilidades em estatisticas, e
forma o fundamento tedrico para muitas outras distribui¢des de probabilidade. Em confiabilidade,
a distribui¢ao normal ¢ utilizada para analisar produtos durante o inicio de vida e na fase de

degradacgdo natural, ou ainda, falhas por desgaste ou fadiga.

A distribuicdo Gamma aplica-se na modelagem de reparo ideal, enquanto que a distribuigdo

Lognormal aplica-se em tempos de reparo para uma manutengao normal de falhas por desgastes.

Ha outras distribuicdes estatisticas, como as distribui¢des Retangular, Beta e Valores

Extremos. Entretanto, estas distribui¢cdes nao tém relevancia neste estudo.

3.2.1 Distribuicio Exponencial

A distribuigio Exponencial caracteriza-se por uma taxa de falha.A1 constante. E uma

distribuicao uniparamétrica, onde o parametro principal ¢ a propria taxa de falha A.
Sua aplicacdo se da no periodo de vida util do item analisado. Ela se mostra muito eficiente
na analise de componentes eletronicos, que em condi¢des e ambientes normais de operagdo,

praticamente, ndo sofrem processos de degradagdo e possuem longa vida util.

Considerando as relagdes dadas pelas Equagdes 3.1 a 3.3 e a fungdo taxa de falha constante:
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/I(t)z/ﬁt 3.6

R(t)=e* 3.7
or)=1-¢" 3.8
fl)=A-e* 3.9

O MTTF é um valor constante € o inverso da taxa de falha:
1 3.10
MTTF = I :

Semelhantemente, o MTTR ¢ o inverso da taxa de reparo, caso seja distribuida

exponencialmente:

MTTR=L 3.11

=

Esta caracteristica do MTTF e MTTR ser4 essencial nos modelos propostos para as analises

de disponibilidade e dependabilidade, itens 3.3 e 3.4 respectivamente.
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3.2.2 Distribuicao de Weibull

A distribuigdo de Weibull €, geralmente, uma distribuicdo bi-paramétrica. Os parametros
que caracterizam esta distribuicdo sdo o parametro de escala o (ou J, para andlise de manutengao)

e o parametro de forma f (ou y, para andlise de manutencao).

A fungdo taxa de falhas, paraa >0, 3 >0 e t> 0 ¢ dada por:

P 3.12
z(z):ﬁ—ﬁ
a

Considerando as relagdes entre as fungdes de confiabilidade dadas pelas Equacdes 3.1 a

3.3, obtém-se:

R(t)=e 3.13
olt)= 1—€Haj } 3.14

£l =22 jiol
a 3.15

A distribuicdo de Weibull se adequa melhor a sistemas mecanicos do que a distribuicao
exponencial, pois esta ultima ndo consegue simular os efeitos de desgaste e fadiga, inerentes a

tais sistemas.
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A variagao do parametro de forma f faz com que a distribui¢do de Weibull se ajuste a

varios modelos fisicos. Portanto, a distribuicdo de Weibull ¢ amplamente utilizada em

confiabilidade.

Caso o parametro de forma £ seja igual a unidade. A distribuicdo de Weibull se iguala a

uma distribuicdo exponencial, onde a taxa de falha ¢ dada por:

A0)=1 3.16

Para f igual a 2, a distribui¢do de Weibull se reduz a uma distribuicdo de Rayleigh. Para f
igual a 3,4 a distribuicao de Weibull se aproxima a normal (geralmente este valor varia de 2,7 a

3,7).

Como citado no item anterior, valores constantes de MTTF e MTTR, caracteristica da
distribuicao exponencial, serdo considerados nas propostas nos itens seguintes. Entretanto, isto
ndo ¢ valido para a distribuicdo de Weibull. As expressdes seguintes (Equacdes 3.17 e 3.18),
fornecem um valor constante aproximado de MTTR e MTTR, considerando os pardmetros da

distribuicao de Weibull.

MTTF:a-F[l+1J 3.17

B

MTTR:é'-F(lelJ 3.18
Y

Onde a fung¢do gamma /(a) ¢ dada por:

F(a)zfe‘x - x“dx 3.19
0
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Caso a variavel a seja inteira:

(a)=(a~1) 3.20

A curva de Weibull pode ser expressa por uma reta em uma escala bi-logaritmica.

Considerando a Equagdo 3.14, esta reta pode ser escrita na forma:

1“{1“(1—&»)}:lnl[ﬂﬂ}ﬁ g =m0 k) .

Através desta reta, os dados experimentais de Q(?) podem ser ajustados a uma reta e os

parametros da distribuicdo de Weibull podem ser obtidos a partir dos coeficientes angular e linear

desta reta.

3.3 Analise de Disponibilidade

3.3.1 Calculo da Disponibilidade

Uma importante grandeza em sistemas reparaveis ¢ a Disponibilidade. A Disponibilidade
Instantanea A(z) ¢ definida como sendo a de que um sistema esteja disponivel para o uso no

tempo t.

E necessario, entretanto, definir também a disponibilidade em um intervalo de tempo, ¢

ndo apenas em um instante. Considerando T como sendo este intervalo, temos:
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3.22

Este intervalo T deve ser projetado como sendo o tempo de vida util do produto ou o

tempo para cumprir uma determinada tarefa.

Se ap6s um tempo inicial, a disponibilidade instantanea assumir um valor independente
do tempo, podemos ter uma disponibilidade em regime permanente, a qual pode ser obtida

fazendo o limite de T tendendo ao infinito na Equagao 3.22.

T—ow

T
. 1
A= —1 4
lim7 ! (t)ar 393

Ou entdo, através da defini¢do de disponibilidade, podemos deduzir que a disponibilidade

em regime permanente ¢ a razao entre o tempo de uso pelo tempo total de vida do equipamento.

| fempo de uso _ tempo de uso 3.24

tempo total - tempo de uso+tempo de reparo

Considerando o tempo de uso como sendo o MTTF e tempo de reparo igual ao MTTR,

temos:

_ MTTF 3.25
MTTF + MTTR

Se a taxa de falha A e a taxa de reparo x forem constantes (Distribuicdo Exponencial),

podemos considerar as Equagoes 3.10 e 3.11. Desta forma, a Equagao 3.25 se reduz a:
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o 3.26
U+ A

A

Para determinar a equacao da disponibilidade instantanea, devemos considerar duas

fungdes complementares, a disponibilidade 4(2) e a “ndo-disponibilidade” A(1).

Alt)+4()=1 3.27

Devemos considerar as mudangas na disponibilidade entre ¢ e ¢t + At. As falhas no
intervalo At serdo AAt, portanto a perda de disponibilidade sera A4tA(t). Os reparos no mesmo
intervalo serdo uAt, entdo o ganho de disponibilidade sera de uAtA(t). Portanto, temos:

At + At)— A(r) = uAtA(t) - AALA(r) 3.28

Fazendo A(t) = I — A(1) e dividindo a equagdo anterior por At, temos:

_ 2
A(t+AAt) A(t):—(/1+y)A(t)+y 3.29
t
Se At—0, obtém-se a seguinte equacao diferencial:
d 3.30
o A) =2+ u)ale)+

Resolvendo a Equacao 3.30 , obtemos a disponibilidade instantanea:
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Alf)=—H— A )] 3.31
U+ u+i

Para elevados valores de tempo, o termo variante da expressdao acima tende a zero, o que

comprova a Equagdo 3.26.

3.3.2 Disponibilidade e Projeto

Ertas (1993) levantou uma importante relagdo entre disponibilidade e custo, o que afeta
diretamente a performance de projeto. A Figura 3.2, a seguir, mostra a relagdo entre

disponibilidade, custo e performance de projeto.

Deve-se escolher o ponto de melhor relagdo custo beneficio, pois a disponibilidade cai
com o aumento da performance e o custo aumenta com a disponibilidade. O perfil 2 apresenta
uma solugdo razoavel, pois apresenta valores médios entre disponibilidade, custo e desempenho

do projeto.

4 Disponibilidade

A Disponibilidade
constante

Perfis de custo
constante

-

Pi P2 P3 Desempenho
de Projeto

Figura 3.2 — Disponibilidade como parametro de Projeto
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Em sistemas onde € necessario alta confiabilidade e performance elevada, o custo global
do sistema ¢ elevado, pois as operagdes de manutencdo, assim como os métodos de melhoria
devem receber investimentos. Portanto, processos de otimizacdo devem ser aplicados para se

obter 0 maximo destes parametros dentro dos limites de custo determinados.

Por outro lado, quando a disponibilidade e a performance do sistema nio sdo pontos
criticos no projeto, podendo atingir patamares minimos pré-determinados, faz-se necessario o uso
de métodos de otimizagdo, a fim de se obter valores de custo minimos, sem que os limites de

disponibilidade e performance sejam quebrados.

Levando em conta a Equagdo 3.25 determina-se uma relagdo linear entre o MTTF e o
MTTR:

1-4 3.32

MTIR = KTJMTTF

MTTE = 1/L

Inclinagio = (1-AWA
& dignirmi nelrge

\ 4 aumenta

»
™

MTTF =1/

Figura 3.3 - Relagdo Linear entre MTTF e MTTR

Assumido um valor minimo para o MTTF, ou seja, o tempo minimo em que o sistema
devera estar disponivel para o uso, um valor maximo para o MTTR, tempo méximo em que o

sistema permanece sem o reparo necessario, € uma disponibilidade minima permitida, pode-se
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tragar a regido economicamente aceita, onde o sistema poderd atuar, sem que os limites

econdmicos sejam quebrados.

MTTE = 1/t

MITRL| et

A0

T i MTTEF =1/

Figura 3. 4 - Regido Economicamente Aceita

3.4 Analise de Dependabilidade

Um outro importante pardmetro de projeto ¢ a dependabilidade, pois prové uma unica
medida de condigdes, através da combinagdo dos tempos de falha e manutencdo. Este conceito
pode ser definido como a probabilidade que um componente ndo falhe, ou falhe e seja reparado,
dentro de um intervalo temporal aceitavel. Uma caracteristica importante da dependabilidade ¢ a

permissao da analise de custo entre a confiabilidade e mantenabilidade.

A razao de dependabilidade ¢ a razdo entre o MTTF e o MTTR. Se considerado uma

distribuicdo estatistica, esta razdo pode ser escrita em termos da taxa de falha 4 e a taxa de reparo

.

_ MTTF _ 3.33

"~ MTTR
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Quanto maior for o valor de d, maior sera a necessidade de manutencdo no sistema.

Portanto, aliado a valores de custo, pode se determinar a viabilidade, ou ndo, do equipamento.

A relagdo entre a disponibilidade e a razdo de dependabilidade pode ser obtida da

combinacao entre as Equacdes 3.25 e 3.33:

_ MTTF  MTIR-d _ d 3.34
MTTF + MTTR ~ MTTR-(1+d) 1+d

Observa-se na Figura 3.5, um crescimento muito grande da razdo de dependabilidade para
disponibilidade acima de 0,9 e um decréscimo acentuado para disponibilidade inferior a 0,1. Isto
mostra uma sensibilidade muito grande da razao de dependabilidade nestas regides. Analisando a
regido onde a disponibilidade ¢ superior a 0,9, nota-se que ¢ necessario um aumento excessivo da
manutengdo para um crescimento pequeno acréscimo da disponibilidade, o que acarreta um custo
alto. Portanto, a regido onde a disponibilidade varia de 0,1 a 0,9 ¢ mais adequada para se

trabalhar no aumento da razdo de dependabilidade.

Disparivilicada, A

o
[
T

=
T

0 L L L
10 10° 10" 10’ 10' 10 10

Razdo daDananclabilidacks, d

Figura 3.5 - Variag@o da Disponibilidade pela Razdo de Dependabilidade
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A razdo de dependabilidade pode servir como restricio de um problema de otimizagao,
onde se busca o incremento 6timo na disponibilidade dos componentes de um sistema,

determinando um valor maximo para a mesma que seja viavel economicamente.

Este incremento pode ser obtido na melhoria dos processos de manutengao, que resultaria

em tempos de reparo menores.
Outra possibilidade seria o aumento dos tempos até a falha. Métodos de melhoria poderiam
ser utilizados para se detectar os principais mecanismos de falha e propor solugdes viaveis para

0S meSmos.

Estas opg¢des acarretam um aumento de custo, o que deve ser considerado para se

determinar os valores limites da razao de dependabilidade.

Dependabilidade temporal pode ser definida por:

d-1

D)= 1_( I j(ew o] 335

Considerando At, que pode representar o MTBF (Tempo Médio entre Falhas), a variavel da

equagdo, temos a dependabilidade minima como sendo:

D,y = 1—(ﬁj(elnd/dl _efdlnd/dfl) 3.36

A variacao da dependabilidade temporal pelo At, pode ser vista na Figura 3.6, a seguir, para

varios valores da razao de dependabilidade, d.
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Figura 3.6 - Variacdo da Dependabilidade pelo MTBF (At)

Quanto maior for a razdo de dependabilidade, menor ¢ a probabilidade de que o sistema
falhe, e que apo6s a falha, os processos de manutengdo nao atinjam seu objetivo dentro do limite
de tempo esperado. Isto se deve ao aumento dos tempos de falha e a queda dos tempos de

manuten¢do, que resultam no aumento da razao de dependabilidade.

3.5 Sistemas redundantes

O aumento da confiabilidade (ou disponibilidade) de um sistema pode ser obtido de duas
formas: ou o da confiabilidade (ou disponibilidade) dos componentes do sistema, ou a utilizacao

de redundancia de componentes ou sistemas.

Na redundancia de sistemas, a funcao de projeto ¢ exercida por dois, ou mais sistemas, em

paralelo, enquanto que na redundancia de unidades, a fun¢do de cada componente ¢ redundada.
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As redundancias podem ser ativas ou passivas. Redundancia passiva, ou redundancia stand-
by, trata de uma estrutura disposta, logicamente, em paralelo, onde o componente redundante
passa a funcionar a partir da falha do outro componente. Caso os componentes paralelos

funcionem simultaneamente, considera-se redundancia ativa.

O conceito de estruturas de sistemas em paralelo e sistemas em série ¢ essencial para o

estudo de sistemas redundantes.

Um conjunto de componentes ¢ considerado disposto em série do ponto de vista da
confiabilidade se o sucesso da operacao do sistema depende do sucesso da operacdo de cada

componente.

Os componentes ndo necessitam estar fisicamente em série. A Figura 3.7 representa a

disposi¢do de um sistema em série.

CAUSA —Pb P g —» EFEITO

Figura 3.7 - Sistema em Série

Como o funcionamento de todos os componentes ¢ fundamental, a confiabilidade do

sistema em série ¢ dada pelo produto da confiabilidade de seus componentes:

3.37

Rg :ll[Rl.
i=1

Onde n ¢ o niimero total de componentes.

As consideragoes feitas para a confiabilidade também sao validas para a disponibilidade.
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3.5.1 Redundincia Ativa

Como citado anteriormente, uma redundancia ativa constitui um conjunto de componentes

em paralelo, onde o funcionamento dos mesmos nao depende da falha de alguns deles.

Um conjunto de componentes ¢ considerado disposto logicamente em paralelo, do ponto de
vista da confiabilidade, se o sucesso da operacao do sistema depende ao menos do sucesso de um
de seus componentes. Se a confiabilidade ¢ a medida de bom desempenho do sistema, entdo se
refere a probabilidade de sucesso do mesmo, enquanto que a distribuicdo de falhas, refere-se a
probabilidade de fracasso Q. Assim:

n 3.38

A representacao logica de um sistema em paralelo é mostrada na Figura 3.8:

CAUSA » EFEITO

Figura 3.8 - Sistema em Paralelo
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3.5.2 Redundancia Passiva

Trata-se de uma estrutura em paralelo, onde um dos componentes passa a funcionar apds a
falha do outro. A taxa de falha na unidade de espera ¢, naturalmente, mais baixa que aquela da

unidade em operagdo. O esquema mostrado na Figura 3.9 representa um sistema stand-by:

CAUSA Ro
EFEITO
—»

re —O

Figura 3.9 - Redundancia Passiva

Considerando P., como sendo a probabilidade de sucesso de chaveamento de uma unidade
para outra e R.; a confiabilidade da conexdo ou da chave, a confiabilidade do sistema Rs ¢ dada,

segundo Ramakumar (1993), por:

Rs =(1-0)- Ry,

onde, 3.39
Q: Qo _Q()Pch(l_Qr)

3.5.3 Redundancia de Unidades

O modelo escolhido para o estudo de redundancias de unidades considera um sistema em

série, onde seus componentes sdo redundados ativamente.

Cada item em série pode ser considerado um sub-sistema, sendo que o numero maximo de

sub-sistemas ¢ representado pela varidvel n. O numero de redundancia em cada estagio ¢
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variavel, e determinado por processos de otimizagdo, considerando confiabilidade (ou
disponibilidade), custo, peso e outros parametros de projeto do sistema. Este sistema ¢

representado pela Figura 3.10.

Considerando as Equagdes 3.37¢ 3.38, obtém-se a expressao para o sistema estudado:

n 3.40
R=TI[1-(1-R)" |
i=1
Onde y; ¢ o nimero de componentes no sub-sistema i.
Estigi 1 E stagio 2 Estigh i Estigh n
Fi Ry Ry Ry,
CANSA R Bz Ri Fn efeito
_. | o | g —h
B Fa By Fn

Figura 3.10 - Sistema Redundante

O aumento de componentes redundantes acarreta em aumento da confiabilidade do sistema.
Por outro lado, incrementam o custo de implementagdo. O peso do sistema ¢ o volume ocupado
também crescem. Estes parametros de projeto ndo sdo desejaveis em muitos dos sistemas de

engenharia.

Na industria aerondutica e aeroespacial € necessario que o peso seja minimo, devido a

seguranca dos usuarios de avides e a0 aumento de custo, pois mais poténcia seria necessaria para
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sustentar mais massa. Por outro lado, sistemas mais confiaveis oferecem maior seguranga, o que ¢

essencial, pois vidas humanas estdo envolvidas.

Em muitos sistemas de engenharia, o espaco disponivel é reduzido, o que limita a

possibilidade de se redundar o sistema excessivamente.

A Equagdo 3.40 também pode ser utilizada para a disponibilidade. Desta forma, pode-se
obter o nimero 6timo de redundancias para sistemas, onde a disponibilidade ¢ um parametro de

projeto considerado.
Além disto, pode-se otimizar, simultaneamente, a disponibilidade dos componentes de cada

subsistema, buscando o aumento da razdo de dependabilidade, a qual depende dos tempos de

falha e reparo.
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Capitulo 4

Métodos de Otimizacao

4.1 Conceitos Gerais

Problemas associados ao design 6timo tém sido considerados com bastante aten¢do nos
ultimos anos. Durante as décadas passadas o campo da otimizagdo teve um consideravel
progresso em relacdo ao projeto de sistemas, controle de mecanismos e andlise de engenharia.
Com os recentes avancos da tecnologia computacional, muitos métodos de otimizacdo modernos

tém sido desenvolvidos.

Existem dois tipos de efeitos inerentemente associados a qualquer elemento mecanico ou

sistema:
e Efeitos indesejaveis como alto custo, peso excessivo etc.

o Efeitos desejaveis como uma longa vida util, eficiente energia de saida, boa capacidade de

transmissdo de poténcia e boa capacidade de refrigeracao etc.
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Design 6timo pode ser definido como a melhor configuragdo possivel do ponto de vista do
mais significativo efeito, ou seja, minimizando o mais significativo dos efeitos indesejaveis e/ou

maximizando o mais significativo dos efeitos desejaveis.
A aplicacdo da otimizagdo para um problema de projeto requer a formulagdo de uma funcao
objetivo como o peso, custo ou forma, e as expressdes para as restricoes de projeto, como

equagdes ou inequacdes. A funcdo objetivo, U, em termos de varidveis independentes (varidveis

de projeto) da qual uma solugdo 6tima ¢ procurada, pode ser escrita como segue:
U=U(x1,x2,....xn) 4.1

Onde x ¢ a variavel de projeto e n ¢ o nimero de variaveis de projeto.
Em um processo de otimizagao, existem certas condi¢des a serem satisfeitas pelas variaveis

de projeto. Estas condi¢des ou limitacdes sdo chamadas de restricdes. A procura da solugao o6tima

para uma dada funcdo objetivo, obedece as seguintes equacdes e inequagdes,

hi(x):hi(xl,xz,...,xn)z(()) %'=1,2,....,m 4

g,(x)=g,(x.%,...x,) 2

Onde /;(x) e gj(x) sao as equagdes e inequacdes de restricdes, respectivamente. A variavel
de projeto pode ser uma propriedade de um material, dimensdes de estruturas (espessura, largura
e comprimento) ou dados geométricos (coordenadas de pontos de nds de uma estrutura).

Problemas de otimizagdo podem envolver o seguinte:

1. Somente restri¢des na forma de equacgdes.
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2. Somente restricdes na forma de inequacgdes.

3. Restrigdes dos dois tipos anteriores, 1 e 2.

4. Sem restri¢des.

Para o caso (4), o qual ¢ chamado de problema de otimizagdo sem restrigdes ou limitagcdes

de projeto, ndo existem imposicdes de restri¢ao as variaveis.

Em geral existem dois tipos de problemas de otimizagao:

1. Problemas de otimizacdo com unico critério - no qual o objetivo de projeto ¢ minimizar
ou maximizar somente uma funcdo objetivo. Nesta situagdo o ponto O6timo ¢

simplesmente um maximo ou minimo.

2. Problemas de otimizagdo multicritério ou multiobjetivo - no qual o objetivo ¢ minimizar
ou otimizar mais do que uma fun¢ao objetivo simultaneamente. Nesta situagdo, todas as

fungdes objetivo devem ser consideradas para encontrar a solugao otima.

Diversos métodos de otimizagao tém sido desenvolvidos desde o estabelecimento da teoria
do célculo diferencial. Siddal (1982) e Arora (1989) apresentam alguns métodos consagrados em

otimizacao de sistema.

Cada método ¢ mais adequado a um certo tipo de problema, devido a sua natureza de
operacao e base tedrica. Métodos simbolicos, como o método do célculo diferencial, ou o método
dos Multiplicadores de Lagrange, aplicam-se muito bem a problemas onde as fungdes que

determinam o problema sdo diferenciaveis e bem determinadas analiticamente.
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Segundo Schwefel (1995), métodos numéricos ou diretos sao aqueles onde a solugao 6tima
¢ obtida por iteragdes ou passos, € a cada passo o valor da funcdo objetivo aproxima-se do 6timo.
Por outro lado, os métodos analiticos, ou indiretos, sdo aqueles onde a solugdo 6tima ¢é obtida em

apenas um passo.

Schwefel também classifica outros métodos. Os métodos experimentais aplicam-se a
problemas onde a relacdo entre as variaveis de otimiza¢do e a fung¢do objetivo ndo ¢ conhecida.
Os métodos estaticos mantém as condigdes e os parametros de otimizagdo constantes, enquanto
que os métodos dindmicos variam tais condigdes, adaptando o processo de convergéncia ao

sistema de otimizacao.

4.2 Método do Calculo Diferencial

O método do calculo diferencial usa a primeira e segunda derivadas para encontrar o(s)
valor(es) maximo(s) ou minimo(s) de uma funcao diferenciavel, U(x). Para encontrar um maximo
ou minimo usando este método, tome a derivada primeira da fungdo objetivo, U(x), e iguale esta a

zero; entdo resolva para a variavel independente x:

—=0 4.3

A equagdo acima fornece os valores dos pontos criticos (pontos 6timos). Se a derivada
segunda, calculada para o ponto critico, for menor do que zero, entdo o ponto ¢ um maximo. O

ponto é um minimo se a derivada segunda ¢ maior do que zero.
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d*U o -
< 0 implica em um maximo local
dx 4.4

d*U
dx?

>0 implica em um minimo local

A fung¢do deve ser continua para ter um maximo ou minimo. Se a derivada segunda for zero
o ponto ¢ um ponto de inflexdo. Um grafico esquematico de uma funcdo qualquer pode ser

visualizado na Figura 4.1.

LR

Descontinuidade

&ximo Glabal -
da Fungio

Maxirmo Local

Fonto de Inflexdo
inimorLocal

S s

Minimo Global

P AR R ——— -

&

x3 XL X4

E

Figura 4.1 - Maximos e Minimos locais e globais ,pontos de inflexdo e descontinuidade de uma

Funcao U(x)

4.3 Métodos de Busca para problemas com uma variavel

M¢étodos de busca baseiam-se em examinar solugdes simultaneas ou seqilienciais sobre todo
o dominio da regido factivel para determinar qual ¢ o ponto 6timo. Estes métodos provéem
informagdes sobre a regido na qual o ponto 6timo esta alocado. Entretanto, pelo fato de que estes

métodos ndo sdo exatos, em geral, uma rapida taxa de convergéncia nao ¢é possivel.
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Trés métodos de busca para problemas que dependem de apenas uma unica variavel sao

apresentados a seguir: intervalos iguais, razdo durea e método de Fibonacci.

4.3.1 Intervalos Iguais

Assumindo que uma fun¢ao objetivo U = U(x) ¢ uma fun¢do de uma simples varidvel x e
tem um unico valor minimo, U,;, em x". Usando o método de procura de intervalos iguais, a
fungdo U(x) ¢ calculada nos pontos com incrementos iguais Ax. Os valores calculados da fungao
para dois pontos sucessivos, x; € X;+; = X; + Ax, sdo entdo comparados. Quando um aumento no

valor da fungdo para qualquer ponto final, x; = x;+,, € sentido, entao:
U(xf—Ax)< U(x,-) 4.5
O minimo da fungdo estara entre os pontos detectados:
%
X, —Ax<x <x, 4.6
Onde x* é o ponto minimo de U(y). Para reduzir o intervalo de incerteza a um valor
aceitavel, o processo de procura ¢ revertido por uma mudanca de sinal com um decremento
reduzido pela metade. Agora o processo de procura ¢ reiniciado, calculando o valor da fun¢do em

xr- Ax/2 e o processo ¢ repetido para um proximo intervalo de incerteza ainda menor, até que o

valor de Ax seja menor que uma tolerancia pré-determinada.

Uma desvantagem deste método ¢ sua sensibilidade a maximos ou minimos locais.

Entretanto, ¢ bem simples e facil de ser implementado.
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4.3.2 Razio Aurea

No método de procura com intervalos iguais um incremento Ax ¢ mantido constante até que
uma mudanca no sentido da fun¢ao seja sentida. O método de procura da razdo aurea prové um
procedimento alternativo, onde o incremento varia para cada passo de procura. Este método de
procura encontra o valor 6timo de uma dada funcdo sobre um intervalo especificado de
comprimento L. O primeiro passo deste método ¢ encontrar dois pontos internos ao intervalo no

qual a fung¢do possa ser calculada.

Considerando um intervalo com um limite inferior XL e um limite superior de XU, como
pode ser visto na

Figura 4.2, o comprimento do intervalo ¢ dado por:

L=XU-XL 47

X2

" :

X1

Figura 4.2 - Exemplo ilustrativo para o Método da Razdo Aurea e Método de Fibonacci

Considerando k uma constante entre 0 ¢ 1, os valores de x; e x, sdo dados por:

X, =XL+0,618-L 4.8
X, =XU-0618-L
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Como pode ser visto na Equacdao 4.8 acima, os pontos interiores no qual a fungdo ¢
calculada ndo sdo selecionados ao acaso. Eles sdo baseados numa razdo de 0.618, conhecida

Ccomo razao aurea.

Assume-se que o objetivo ¢ encontrar 0 minimo valor para a fun¢do dada. Se o valor da
funcao calculada em x; ¢ maior do que o valor em x», a regido a direita de x; ¢ eliminada. Um
novo intervalo vai de XL até XU = x;, e os célculos sdo repetidos. Se o valor calculado em x; ¢
maior do que o valor calculado em x;, a regido a esquerda de x, ¢ eliminada. Neste caso, o novo
intervalo vai de XL = x, até XU. Este processo ¢ continuo até que uma desejada precisdo seja
obtida. A precisdo ¢ determinada pelo comprimento restante do intervalo. O contrario se aplica

para encontrar o maximo da fung¢ao.

4.3.3 Método de Fibonacci

Este método de busca, assim como o método da razao aurea, ¢ um método que se baseia na
divisdo de intervalos. Ele opera a partir de uma série criada por Leonardo de Pisa, que tinha como

pseudomino o nome de Fibonacci.

A série de Fibonacci € dada por Fj, onde:

F,=F =1

F,=F,  +F,,, para j=2 49

Considerando um intervalo dado pela

Figura 4.2 e Equacdo 4.7, os valores intermedidrios x; e x, sdo dados por:
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4.10

Onde N ¢ o nimero maximo de iteragoes.

As consideragdes feitas para escolha dos limites do novo intervalo na se¢do anterior sao

validas também para este método.
O numero de iteragdes ideal para os métodos de Fibonacci e razdo durea pode ser dado por:

L .
N — ln( inicial j 411
&

Onde ¢ ¢ a tolerancia ou erro minimo.

4.4 Meétodos de Busca para problemas com multi-variaveis

Muitos problemas de otimiza¢do em engenharia possuem mais de uma variavel. Portanto,

as estratégias adotadas no item anterior ndo podem ser aplicadas.

Os métodos de busca multidimensionais podem ser classificados em relagdao ao tipo de

informagdo que eles necessitam:
1. Métodos de Busca direta: Necessitam apenas do valor da fungdo objetivo;

2. Métodos do Gradiente: E necessario, além do valor da funcao objetivo, o valor das

derivadas de primeira ordem;

3. Me¢étodo de Newton: Necessita-se de informagdes das derivadas de segunda ordem.
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Além de apresentar a Estratégia Evolutiva, Schwefel (1995) apresenta muitas estratégias de

busca multidimensional e as compara com os métodos evolutivos.

Um método simples de busca multidimensional € o Steepest Descent (para minimizagao) ou

Steepest Ascent (maximizacao). Este método necessita do conhecimento do gradiente da fungao.

4.4.1 Steepest Descent

Considerando um problema bidimensional, para facilitar a formulagcdo do método, a fungao

objetivo U ¢é representada por:

U=U(x1,x2) 4.12

As curvas de nivel da fungdo U podem ser obtidas para diferentes valores de x; e x,, como pode

ser visto na Figura 4.3.

;n;j"

Linha Gradiente de ﬁ.1

Linha Tangente em A,
X

1
Jam

1l

Figura 4.3 - Curvas de nivel para fun¢ao U
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O ponto O ¢ um ponto 6timo para a funcao U. 4; € um ponto arbitrario de inicio, chamado
de ponto base. Os vetores ¢ € n sdo, respectivamente, os vetores unitarios tangente e normal a

uma dada curva de nivel. O vetor normal no ponto A; chamado de vetor gradiente,é definido por:

N:VU:[ﬁ_UJ}1+(a_UJ}2 4.13
OX, 0x,

Portanto, o vetor unitario pode ser escrito como:

(WJ;H[@U];z

O que mostra a direcdo do gradiente como um vetor direcional para o proximo passo. O

método steepest pode ser usado para problemas de busca multidimensional, com um incremento
na dire¢do do gradiente. Para mover-se na dire¢do do vetor gradiente N, o incremento A é

multiplicado pelo vetor unitario n.

a—U A}H- a—U A_Iz
- - OX, 0ox,
A=An

= 4.15
2 2
ou ou
[ + [
ox, 0ox,

A equagdo acima pode ser escrita como:
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A=Ax, I +Ax, 1, 4.16
Onde:

O mesmo 4 e dire¢do do gradiente sdo utilizados até que um aumento em U ¢é percebido. A
dire¢do do gradiente ¢, entdo, mudada e 4 ¢ reduzido para 4/2. Este procedimento ¢ repetido até
que A seja reduzido a um valor correspondente ao critério de convergéncia &;. A proxima dire¢ao
do gradiente ¢, entdo, determinada, € os mesmos passos sao repetidos até que oU/cx; ou U/,
seja reduzido a um valor que corresponda ao critério de convergéncia €. Quando x; € x;
alcangam um minimo, seus valores serdo iguais as raizes das fun¢des oU/ck; ou oU/cdk;. Entdo,
quanto menor for a derivada parcial, 0U/0x;, mais perto estardo os valores x; das raizes. Um

procedimento semelhante é adotado para o Steepest Ascent (maximizagao).

4.5 Multiplicadores de Lagrange

A técnica dos multiplicadores de Lagrange, como descrita classicamente, consiste na
aplicagdo do calculo diferencial para encontrar 0 méximo ou o minimo de uma fun¢do U de
variaveis continuas (x;, x2, X3, ...,X,) sujeitas a func¢des de restricdes . Em outras palavras, ¢ uma

técnica para encontrar as coordenadas para um ponto de projeto ideal em alguns problemas. Este
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método pode ser aplicado para um sistema de equagdes constituido de uma fung¢do objetivo, que €

a funcdo que desejamos otimizar, e das m funcdes de restri¢ao:

U=U(x1,x2,...,xn) 4.18

V= gl(xlaxza---axn): 0
Va2 = gZ(xl’xZ""’xn): 0

4.19

l//m =8m (x19x2 9"'9xn): 0

Deseja-se encontrar os valores x;, onde k = 1,..., n, para que a derivada da funcao objetivo

seja igual a zero, dU = 0, respeitando as func¢des de restri¢do. Entdo, aplicando-se a teoria de

diferenciag¢do para um dado sistema de equagdes, devem ser satisfeitas as condigdes:

dU = Z—dxk =0

dy, = Z Wi dx, =0
Ox;

n

0
dy, = a‘/’2 dx, = 420

Multiplica-se cada uma das equacdes acima, exceto a primeira, por um parametro

indeterminado, chamado multiplicador de Lagrange, (v, Vv,,..., Vi), obtendo-se o seguinte:
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n

— ox;,
< 0
= P 421

n

OV
v, dy, = ;Um ox, dx, =0
=1

Adicionando as equacgdes, agora derivadas, obtém-se:

Portanto:
Z a—U+u1 v, +0, % +ot O, Wy x, =0 4.23
=\ Oxy, ox;, ox;, ox;,

Considerando que todas as varidveis sejam independentes entre si, satisfaz-se todas as n

equacdes da forma:

8_U+Ul%+vz%+m+0m%:0

ox;, ox;, ox;, Oox;, 4.24
Para k=12,...,n
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Todas as m equacdes de restrigdo devem ser satisfeitas. Entdo, ha (m + n) equagdes
disponiveis, formando um sistema representado pelas Equacdes 4.19 e 4.24. Também héa (m +
n) incognitas, que sdo as variaveis (x;, X, X3, ...,X,) € os multiplicadores de Lagrange (v;, v,..,

V), tornando possivel solucionar o sistema de equagdes proposto.

4.6 Programas ou Algoritmos Evolutivos

A imitacdo de principios bioldgicos para o desenvolvimento da tecnologia acompanha a
humanidade desde os primordios de sua historia. A lenda de Dédalo e Icaro, que construiram asas
de cera, a fim de voar como os passaros, ¢ as asas movidas a pedal, de Leonardo da Vinci,

mostram como o ser humano associa observagoes da natureza em suas invengoes.

Os avangos no estudo da genética proporcionaram que pesquisadores associassem o
processo adaptativo dos seres vivos a problemas de engenharia, como otimizagdo, inteligéncia
artificial, treinamento de maquinas. Ashby (1960), Rechenberg (1973) Fogel, et al (1966) e
Holland (1975) desenvolveram algoritmos que sdo conhecidos como Programas ou Algoritmos

Evolutivos.

Programas ou Algoritmos Evolutivos (EA) sdo métodos aleatorios de busca que simulam o
processo de evolucdo genética, tendo como ferramentas os principios de selecdo, recombinacao,

reproducdo e mutagao.

Uma aplicacdo recente destes métodos € no projeto dos mais variados sistemas, pois 0s
resultados podem ser codificados em possiveis solucdes dos problemas, as quais podem ser
avaliadas segundo o desempenho que cada uma produz. Bentley (1999) mostra em sua obra como
o “projeto evolutivo” pode ser implementado e mostra diversos exemplos de aplicagdo. Um
destes exemplos (Capitulo 8) ¢ a aplicacdo de Algoritmo Genético em otimizacdo de sistemas

redundantes.
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Alguns termos de genética assumem importante papel na representacdo destes algoritmos.

Logo, ¢ necessario que suas fungdes nestes algoritmos sejam esclarecidas.

Uma possivel solugdo ¢ representada por um individuo, o qual € representado por seu gene.

Um conjunto de possiveis solugdes ¢ uma populagao.

Deve-se entender por gendtipo a representacdo da variavel de resposta do problema dentro
da estrutura do algoritmo. Fenotipo ¢ interpretado como sendo os valores reais da variavel de
resposta. Em muitos casos os genes, ou solugdo possivel, sdo formados por uma cadeia de
variaveis bindrias. Portanto, a cadeia binaria ¢ o genotipo, enquanto que os valores reais das
varidveis (numeros inteiros ou reais) devem ser entendidos como fendtipo. Entretanto, os genes

podem ser formados pelos valores reais. Neste caso, o gendtipo € igual ao fendtipo.

O processo de selecdo ¢ uma importante fase dos EA’s, pois ¢ feita a escolha dos
individuos mais aptos a se reproduzirem ou recombinarem e participarem da proéxima geracao
(iterag@o). A possibilidade de um individuo ser selecionado depende de seu fitness. O fitness
mede o quanto um individuo ¢ mais apto do que o outro. No caso da otimizagdo, mostra o quanto
um individuo estd mais proximo do ponto 6timo, e pode ser representado pela propria fungdo
objetivo ou uma funcdo da mesma. A selecdo pode ser um processo probabilistico, ou seja, um
individuo com melhor fitness tem maior probabilidade de ser selecionado, ou deterministicos,

selecionando os individuos com melhor fitness.
Um importante conceito na selecdo € o elitismo, o individuo com o melhor fitness, ou um
grupo formado pelos melhores individuos, ¢ mantido na geracdo seguinte, garantindo que a

solucao otima de uma geragdo seja mantida.

Os individuos sofrem modificagdes através de mutagdes, onde um gene ou uma parte da

carga genética ¢ modificada. A carga genética dos individuos pode se recombinar por crossover
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ou recombinagdo. Neste processo, dois individuos produzem filhos, os quais possuem carga
genética dos pais recombinada. H4 outros operadores nos algoritmos evolutivos como, por
exemplo, a inversdo, que altera a ordem da cadeia genética.

Algoritmos Evolutivos podem ser considerados paralelos quando duas populagdes se
desenvolvem ao mesmo tempo, podendo haver migracdes entre elas, ou seja, ha um intercdmbio
entre as populagoes.

A estrutura completa de um algoritmo evolutivo deve seguir a seguinte seqiiéncia:

1. Inicializacdo: a populacdo inicial (ou populagdes iniciais) sdo formadas

aleatoriamente;

2. Codificagdo: quando o gendtipo difere do fenotipo, o fenotipo deve ser calculado;

3. Avaliagdo: o fitness ¢ calculado a partir do fenotipo;

4. Selegdo: Individuos sdo selecionados de acordo com o fitness para gerarem a

proxima geragao.

5. Reproducao: Novos individuos sdo reproduzidos através de mutacdo, crossover e

outros operados;

6. Selecdao Negativa: Individuos sdo eliminados, ou substituidos, caso seu fitness seja

inadequado;

7. Migragao: No caso de haver mais de uma populagdo, individuos podem migrar

para outras populagoes;
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8. Parada: caso o maximo numero de geragdes, ou algum outro critério de parada seja

atingido, o programa para, senao volta ao passo 2.

A seqiiéncia mostrada ¢ completa e nem todos os algoritmos evolutivos seguem todos os

passos. Os passos essenciais sdo o passo 1,2, 5¢ 8.

Destacam-se dois algoritmos evolutivos, os Algoritmos Genéticos (GA) e a Estratégia
Evolutiva (ES). Outros métodos, entretanto, sdo bastante difundidos, como a Programacao

Genética e Programagdo Evolutiva.

4.6.1 Algoritmos Genéticos

O Algoritmo Genético ¢ o Programa Evolutivo mais conhecido. Ele foi desenvolvido por
Holland (1975) com o objetivo de explicar os processos adaptativos de sistemas naturais e

projetar sistemas artificiais baseados nos sistemas naturais.

Uma grande vantagem do GA ¢ sua robustez. Ele ¢ insensivel a 6timos locais e ruidos no

espago de busca.

A otimizagdo ¢ apenas uma das aplicagdes do GA. Este método de busca também ¢ usado
em programag¢ao automatica, diagnose e predicdo de aspectos relacionados a maquinas (machine
learning), economia, imunidade de sistemas, ecologia, genética das populagdes, estudo de

evolugao, etc.

O algoritmo apresentado por Holland sofreu algumas inovagdes ao longo do tempo.
Mudangas nos operadores do GA e na forma de codificagdo foram propostas e se adaptam melhor

para determinados tipos de problemas.
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O Algoritmo bésico pode ser representado pela Figura 4.4 a seguir:

Formar
populagio
irdcial

|

Codificagio da populagdo
[gendtipo — fendtipo)

.

Aovaliagio
(fendtipo — fithess)

!

Selecdo (baseada no
fitness)

|

| IIutagdo e Crossover |

|

Fepetir até que o total de geragiies seja atingido

Figura 4.4 - Fluxograma do Algoritmo Genético

Os operadores basicos GA sao a selecao, mutacao e crossover.

A selegdo proposta por Holland baseia-se no fitness e ¢ feita de uma forma probabilistica. O
individuo com melhor fitness tem maior probabilidade de ser selecionado, ou tem uma maior

fertilidade. Existem outras formas de sele¢do. Os principais tipos de selecao sao:

e Roda de roleta: Neste método cada individuo ¢ uma fatia da roda e seu tamanho ¢
proporcional ao seu fitness. Desta forma, um individuo com um melhor fitness tem
uma maior probabilidade de ser selecionado, pois a probabilidade que sua fatia

seja sorteada ¢ maior. Este foi o método proposto por Holland.
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e Elitismo: Os individuos com melhor fitness sdao selecionados e fardo parte da

proxima geragdo, impedindo que o melhor resultado seja perdido.

e Seclegdo através do Rank: Neste caso, os individuos sdo classificados de acordo
com seu fitness, descartando, porém o valor absoluto do fitness. Os individuos de

melhor classificagdo possuem a maior probabilidade de serem selecionados.

Existem outras formas de sele¢do como a selecdo de Boltzman, que possui um critério
semelhante ao simulated annealing, escala sigma, selecdo por torneio, selecdo em regime
permanente e outros. Mitchell (1996) apresenta varios métodos de selecdo no Capitulo 5 de sua

obra.

Os individuos sofrem modificacdes por operadores como a mutagdo € o crossover (ou
recombinagdo). O primeiro método baseia-se na modificacdo de genes de um individuo, enquanto
que a recombinacao ¢ baseada no cruzamento da carga genética de dois individuos. A Figura 4.5

exemplifica casos simples de crossover e mutacdo:

Mutagio

N | | | _'CH:H:H:I:
S | e | I | I | | s |

Crossover

[

Figura 4.5 - Mutagdo e Crossover

Existem outras formas mais complexas de crossover, como o crossover de dois pontos,
onde ha dois pontos na cadeia genética e a troca ¢ feita neste intervalo.
Outro método de transformagao que foi proposto por Holland ¢ a inversdo. Este método nao

¢ uma analogia bioldgica, mas ¢ aplicavel em sistemas artificiais, principalmente se a codificagao
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for binaria. Ele consiste na inversao da cadeia genética, como uma imagem em um espelho, e esta

exemplificado na Figura 4.6:

0100011110010110110 — 0110110100111100010

Figura 4.6 - Inversao

O critério de parada do GA ¢ o total de geragdes, que deve ser definido previamente. Outros
parametros do GA s3o o tamanho da populagdo, probabilidade de ocorréncia de mutagio,
crossover e inversdo. Estes parametros devem ser escolhidos de acordo com a natureza do

problema e as caracteristicas do algoritmo implementado.

4.6.2 Estratégia Evolutiva

A Estratégia Evolutiva (ES, do inglés Evolution Strategy) foi desenvolvida por Rechenberg
(1973) durante as décadas de 1960 e 1970. Este método foi desenvolvido ao mesmo tempo em
que o Algoritmo Genético de Holland, mas com o objetivo restrito apenas a otimizagao.
Entretanto, seus principios podem ser aplicados a qualquer problema possivel de ser atacado

pelos Algoritmos Evolutivos.

Uma das principais diferencas entre a ES e o GA inicial é a codificagdo. Na ES,
Rechenberg propos que os genes fossem representados pelos valores reais das varidveis, ao passo
que Holland propds uma codificacao binaria. Atualmente, a codificacdo proposta por Rechenberg
passou a ser aplicada no GA, pois para determinados problemas ¢ mais adequada. Por outro lado,
problemas que possuem varidveis de natureza numérica diferente, como por exemplo, um
conjunto de variaveis reais e outro de variaveis inteiras, ndo sao resolvidos pela codificagdo que é

representada pelo valor real das variaveis.
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Outra importante diferenca estd no processo de selecdo. Na ES a selecdo acontece apos a
geracdo de novos individuos, e todos os individuos (geradores e gerados) sao comparados, sendo

escolhidos aqueles que possuem um melhor fitness.

A reproducao de individuos ¢ feita apenas por mutacao, ndo havendo, portanto, o crossover
ou recombinagdo. Todos os genes podem ser modificados. Considerando x; um vetor resposta da

geracgdo t, X7 pode ser dado pela Equacao 4.25:

— 4.25

Onde z ¢ um vetor composto de valores aleatdrios, os quais sdo distribuidos normalmente

com média zero e desvio padrio o.

O desvio padriao o ¢ controlado pela regra do 1/5. Onde apds um certo nimero de geragdes,
se a razdo entre as mutagdes que obtiveram sucesso (melhoraram o fitness) com o total de
mutagoes for maior do que 1/5 o desvio padrao o ¢ multiplicado por 1,22. Caso esta relagdo seja
menor do que 1/5, o desvio padrdo o ¢ multiplicado por 0,82 (1/1,22). Sendo f esta porcentagem

de mutagdes com sucesso, a regra do 1/5 ¢ dada por:

0,82-0, > p<l1/5
o, =1122-0, >¢p>1/5 4.26
o, —>p=1/5

As constantes 0,82 e 1,22 foram usadas por Schwefel (1995) em suas experiéncias.

Ha duas propostas de Estratégia Evolutiva. A estratégia evolutiva para dois individuos,
onde ha apenas um gerador e a comparagdo ¢ feita entre pai e filho. E a estratégia evolutiva para

populagdes e individuo, onde uma populacdo gera outra, e as comparagdes sao feitas entre todos
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os individuos das duas geracdes. Neste caso, o tamanho da populagdo geradora nao ¢,
necessariamente, o tamanho da populacdo gerada, e sdo selecionados individuos em numero
necessario para formar a populacdo geradora.

O critério de parada ¢ baseado no total de geracdes e na diminui¢do do desvio padrao.

O fluxograma da ES para dois individuos ¢ representado pela Figura 4.7:

Gerar um individuo s

Testar Restrigées

Gl

SIM

M Ltagao

l

Gera Movo Individuo

N&o l

Testar Restrigées

MNa&o

Passou?

Sl

Selecionar Mehor Indisdun

Obedece Condigdes de Parada?

lSIM

Finaliza

Figura 4.7 - Fluxograma da Estratégia Evolutiva para dois Individuos
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Capitulo 5

Formulagao dos Problemas e Implementagcao Computacional

5.1 Formulagao de Problemas de Otimiza¢ao de Redundancia

O uso de redundancia de componentes ¢ uma forma de se aumentar a confiabilidade ou
disponibilidade de sistemas de engenharia. O uso deste recurso, porém, aumenta o custo de

implementagdo, peso, volume e outras caracteristicas indesejaveis ao sistema.

Além de componentes redundantes, a melhora nos tempos de manutencao, ou a diminuigao
dos tempos entre falhas, aumentam a disponibilidade dos sistemas. A razdo de dependabilidade d,
representada pela Equacdo 3.33, mostra a relacdo entre o MTTF, tempo médio até¢ a falha, e
MTTR, tempo médio até o reparo. A diminui¢do dos tempos de reparo, ou o aumento dos tempos
at¢ a falha, incrementam a razdo de dependabilidade d, que por sua vez aumenta a
disponibilidade, como mostra a Figura 3.5. Por outro lado, ¢ necessdrio investimentos em
manuten¢do para diminuir o MTTR, ou em melhoria dos processos, a fim de aumentar o MTTF,

acarretando em aumento do custo global do sistema.
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Portanto, problemas de otimizacao foram formulados, a fim de obter valores maximos de
confiabilidade ou disponibilidade, ou valores minimos de custo, para casos onde um limite

minimo de confiabilidade ¢ estabelecido.

Foram formulados sete problemas. Os trés primeiros sdo referentes a Dissertagdo de
Conclusdo de Graduagao de Lopes (1998), que utilizou o método dos Multiplicadores de

Lagrange e considerou uma parametriza¢do da confiabilidade elaborada por Banerjee ¢ Rajamani

(1973).

Além do método dos Multiplicadores de Lagrange, foram aplicados a Estratégia
Evolutiva e os Algoritmos Genéticos, a fim de que uma comparagdo entre os métodos de

otimizacao pudesse ser feita.

Os demais problemas envolveram a maximiza¢do da disponibilidade, buscando obter
nao s6 o numero 6timo de redundancias, mas também a melhora da razdo de dependabilidade.

Devido a complexidade destes problemas, apenas o Algoritmo Genético foi implementado.

O detalhamento dos problemas de otimizacdo ¢ descrito nos itens seguintes.

5.1.1 Problema 1: Minimizacio do Custo para uma Confiabilidade Minima

Este problema tem como objetivo atingir o custo minimo, para um sistema redundante, com

uma confiabilidade minima desejada.

O sistema ¢ representado pela Figura 3.10. A andlise feita no item 3.5.3 sobre sistemas

redundantes € pertinente aos problemas de otimizacdo desenvolvidos.

O custo ¢ dado pela soma dos custos dos componentes que fazem parte do sistema. Sendo c;

o custo de um componente no subsistema i, o custo do sistema Cs € expresso por:
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n

CS=Zci-yi 5.1

i=1
Onde y; ¢ o numero de componentes no subsistema 7, que € a variavel do sistema.

A funcdo de restrigdo ¢ dada pela confiabilidade do sistema, que ¢ representada pela
Equagdo 3.40. O valor minimo permitido da confiabilidade do sistema ¢ expresso por Ruyin. Desta

forma, o problema de otimizacao pode ser escrito segundo a Equagdo 5.2.

n
minU = Zci Y,
i=1

para: 5.2

f[[l—(l—R,.)yi]z R

5.1.2 Problema 2: Maximizaciao da confiabilidade para um Custo Maximo

O aumento da confiabilidade de sistemas pode ser obtido com mais componentes
redundantes. Entretanto, isto acarreta em aumento de custo. Propde-se obter a confiabilidade
maxima de um sistema (Equagdo 3.40), para um custo maximo permitido C,,,, variando o

numero de componentes redundantes.

67



maXU:f[[l—(l—Ri)Yi]

para: 53

n

Zci Y. s Cmax

i=1

5.1.3 Problema 3: Maximizac¢io da Confiabilidade para Custo e Peso Maximo

Além do incremento no custo, o aumento de componentes redundantes acarreta em maior

peso e volume do sistema.

Este problema busca a confiabilidade maxima, tendo como restricdo, além do custo
maximo, um dado peso maximo permitido do sistema. Sistemas aeronauticos e aeroespaciais tém
0 peso como um importante parametro de projeto. Portanto, limitar o peso do sistema ¢ uma

interessante restricdo para um problema de maximizacao da confiabilidade.

Assim como o custo, o peso ¢ dado pela soma dos pesos dos componentes do sistema. Ele

pode ser expresso pela Equacao seguinte:
n
WS = Z Wi . yi 54
i=1
O problema ¢ dado por:
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maXU:ﬁ[l—(l—Ri)Yi]

para :

L 5.5
Zci A < Cmax

i=1

n
Zwi A < Wmax
i=1

5.1.4 Problema 4: Maximiza¢io da Disponibilidade com Redundincia e MTTR como
variaveis de otimizacao

Assim como a confiabilidade, a disponibilidade ¢ uma grandeza probabilistica. Portanto,
todas as consideracdes feitas no item 3.5.3 sobre confiabilidade também valem para a

disponibilidade. Desta forma, a disponibilidade de um sistema redundante 4 ¢ dada por:

n

Asleb—@—AJ”] 5.6

i=1

Considerando que a disponibilidade de um componente pode ser dada pela Razdo de

Dependabilidade d;, como mostra a Equag¢do 3.34, a disponibilidade do sistema ¢ reduzida a:

n Yi
1
Aq = 1- 5.7
5 H (1+di]

i=1
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Propdem-se maximizar a disponibilidade do sistema, com o aumento do nuimero de
componentes redundantes y; e da razdo de dependabilidade d;. Este incremento em d; pode ser

obtido pela diminui¢do do MTTR ou pelo aumento do MTTF.

A melhoria na razdo de dependabilidade de um componente acarreta em custo,
representado por cd;, o qual ¢ oriundo de investimentos na manuten¢do, ou aumento da vida ttil

do componente. Portanto, o custo global do sistema ganha um novo termo, € ¢ expresso por:

n

CS:Z(ci-yi+cdi-di) 5.8
i=1

O problema 4 busca otimizar os tempos de reparo simultaneamente com o numero de
redundancias. Além de considerar o custo (Equacdo 5.8) e o peso (Equagdo 5.4) como restri¢do, o

volume do sistema também ¢ levado em conta. O volume ¢ representado pela Equacdo 5.9.

n

Vs :zvi'yi 5.9

i=1

Portanto, o problema de otimizacao, onde as varidveis sao y; e MTTR; ¢ dado por:
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Z(C,-'yi+cdl.-dl.)g Cmax 5.10

5.1.5 Problema 5: Maximiza¢do da Disponibilidade com Redundéincia e MTTF como
variaveis de otimizacao

Assim como no item anterior, busca-se maximizar a disponibilidade do sistema com o
aumento do nimero de redundancia e da razao de dependabilidade dos componentes. A diferenca
estd na maneira de se obter a melhoria na razdo de dependabilidade. A variavel a ser considerada

neste caso sera o MTTF.
A formulacdo do problema ¢ idéntica ao caso anterior (Equacao 5.10). Entretanto, as

variaveis do problema passam a ser o nimero de componentes y; € o tempo médio até a falha

MTTF;.
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5.1.6 Problema 6: Maximizacio da Disponibilidade para Equipes de Manutencio

Os problemas desenvolvidos nos itens 5.1.4 e 5.1.5 consideraram um aumento na razao de
dependabilidade de uma forma genérica, ndo considerando como esta melhoria poderia ser

obtida.

A utiliza¢ao de equipes de manutencdo pode diminuir o MTTR, influindo diretamente na
razdo de dependabilidade. Considerando MTTR;; como sendo o MTTR da atuag¢do de uma equipe
de manutencdo em um componente do subsistema 7, a razdo de dependabilidade deste subsistema

¢ dada por:

. MTTF, 1
' feq-MTIR,;  feq

dy; 5.11
Onde d}; ¢ a razdo de dependabilidade resultante da atuacdo de uma equipe no subsistema e
feq € um fator de influéncia do nimero de equipes de manutencdo que atuam simultaneamente no

subsistema.

A influéncia do numero de equipes de manutenc¢do no subsistema pode ser compreendida

no esquema representado pela Figura 5.1.

[NRY

Figura 5.1 - Atuacdo de Equipes de manutengao
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Cada componente ¢ reparado por apenas uma equipe de manutengdo. O nimero de equipes
de manuten¢do atuando em um subsistema ndo ¢ superior ao numero de componentes. A Figura
5.1 representa um subsistema com trés componentes e duas equipes de manutencdo atuantes.
Desta forma, se os trés componentes falharem, as duas equipes atuardo simultaneamente nos dois
primeiros componentes, € a primeira a finalizar o trabalho, ira reparar o terceiro componente.
Entdo, o fator de influéncia das equipes de manutencao sera de 2, pois 0o MTTR do subsistema ¢

igual a duas vezes o MTTR da atuag@o de uma equipe de manutengdo em um componente.

De uma forma genérica, o fator de influéncia feq ¢ dado por:

i e Dicy
eq,; €q;
Sfeq = ' . 5.12
int(—l]+l se LeEZ
eq,; eq;

Onde eq; ¢ o nimero de equipes de manutengdo atuando no subsistema i.

Pode-se considerar um custo de manutencao CM, onde o custo das equipes de manutengdo

ceq; e o custo de manuten¢ao de cada componente c¢m; sdo considerados:

CM:aneqz"Ceqz'“LZn:qz"yz"cmi 5.13

i=1 i=1

Onde ¢; ¢ a probabilidade de falha, que para uma distribuicdo exponencial MTTF e MTTR

constantes) ¢ dado pela Equagdo 3.8.

A Equagdo a seguir, representa a problema de otimizag@o para este caso:
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. MTTF, 1
' feq-MTIR,,  feq

n

Zci Vi SCmax

i= 5.14

li

n
Zwi Y. < Wmax
i=1

n

Zvi A < Vmax
i=1

n

n
Zeqi "Cogi +Zqi Vi Cmi SCZ\4maX
i=1 i=1

5.1.7 Problema 7: Maximizacao da Disponibilidade para recursos de Manutencao

Nem todos os sistemas de manutencdo podem ser representados como no item anterior.
Portanto, uma formulagdo mais genérica ¢ necessaria, a fim de abranger uma gama maior de

sistemas reais.

Considerando rec, sendo uma varidvel percentual para representar os recursos de
manutengdo disponiveis para aplicacdo, pode se desenvolver um problema de otimizagdo mais

genérico que o caso anterior.

A variavel impacto / ¢ definida como o impacto na razdo de dependabilidade, se aplicado
100% dos recursos de manutengdo. Entdo, o impacto em um subsistema i ¢ dado pelo produto da
variavel rec; pelo impacto /. Desta forma, a razao de dependabilidade de um subsistema d; ¢ dada

por:
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d, =[(1-1)-rec; +1]-d,, 5.15

1

Onde d;; ¢ a razao de dependabilidade sem aplicagdo de recursos de manutengdo. Caso o
recurso seja 0%, ndo haverd nem um impacto na razdo de dependabilidade. Se o recurso for

100% o impacto na razdo de dependabilidade sera /.

O custo de manutencdo € expresso por:

n

n
CM:Zreci-creci+ q;"y; cm; 5.16
i=1 i=1

Entdo, o problema de manuteng¢do pode ser representado pela Equagdo 5.17 a seguir:

n Yi
1
maxU:| I 1—( J
i 1+d;

d;, = [(I—l)-reci +1]-d

n

Zci Vi < Cmax

i=1

n
Zwi A < Wmax
i=1

n

Zvi "y < Vmax

i=1

5.17

n

n
Zrecl- -crec; + Zqi -y rem; SCM

i=1 i=1
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5.2 Implementac¢io dos Multiplicadores de Lagrange

Uma das dificuldades de se trabalhar com Multiplicadores de Lagrange ¢ a necessidade do
uso de calculo diferencial. A fim de simplificar a Equacdo 3.40, Banerjee e Rajamani (1973)
desenvolveram uma parametriza¢do da confiabilidade, que possui derivadas parciais da Equagao
da confiabilidade do sistema, mais simples de serem obtidas. Esta parametrizagdo, representada

por ¢, ¢ dada por:

1-R 5.18

1 5.19

Considerando um sistema em série, representado pela Figura 3.7, substituindo a Equagao

5.19 na Equacdo 3.37 e invertendo a expressdo obtida, tem-se a expressdo do pardmetro ¢ para a

confiabilidade de um sistema em série:

n 5.20
(1+4,)=T10+4)

k=1

Considerando um sistema com dois elementos, n = 2, o pardmetro do sistema sera,

¢s:¢l+¢2+¢l¢2 5.21

Assumindo #<</, os termos de ordens mais elevadas na Equacdo 5.21 podem ser

desprezados. Entdo o parametro correspondente ao sistema em série ¢s pode ser aproximado por:
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L 5.22

Em sistemas paralelos, Figura 3.8, obtém-se a expressdo para o parametro da confiabilidade

substituindo a Equagdo 5.19 na Equagao 3.38:

9, LY 5.23
+ +

Para valores pequenos de ¢, o termo (/+¢) pode ser aproximado para a unidade. Entdo, o

parametro ¢, para um sistema paralelo torna-se:

" 5.24

¢p = H¢k

Considerou-se no item 3.5.3 que os componentes de um estagio (componentes redundantes)
possuem a mesma confiabilidade. Neste caso, o parametro da confiabilidade no estagio i ¢ dado

por:

¢, =¢" 5.25

Sendo o sistema redundante composto por n estdgios em série o parametro da

confiabilidade neste sistema ¢ representado por:

n

6, =>.¢" 5.26

i=1
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Sistemas complexos em confiabilidade podem ser determinados usando o método
paramétrico com essas equagdes mais simples. Note que o método paramétrico assume que
@<<I. Entretanto, quando R ¢ menor do que 0.5, ¢ > /. Entdo, a faixa de ¢ ¢ um importante
critério para considerar o erro no célculo da confiabilidade quando o método paramétrico ¢
utilizado. Portanto, o método paramétrico pode ser utilizado para determinar a confiabilidade de

um sistema com componentes de alta confiabilidade, com um menor erro.
A expressdo da Equagdo 5.26 possui derivadas mais simples de calcular do que a expressdo

da Equagdo 3.40, o que possibilita a implementa¢do do método dos Multiplicadores de Lagrange.

Por outro lado, pode ser aplicado apenas em sistemas com elevada confiabilidade.

5.2.1 Problemal

Considerando o caso onde um sistema especifico deve alcangar uma certa confiabilidade

mantendo o menor preco possivel. Nesta situagdo, a fun¢do objetivo a ser minimizada é:

U:ZCi*yi 5.27

A inequagdo de restricao que deve ser satisfeita ¢é:

4 Z e 5.28

Onde ¢ ¢ dado pela Equacao 5.18.

Desta forma, a funcao de restricdo e a expressdo de Lagrange LE sdo respectivamente:
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=34 - 5.29

LE=U+v*y 5.30

Onde v ¢ o multiplicador de Lagrange.

Portanto a expressao completa se torna:

LE:ZCi*yi+U*(Z¢iyi_¢) 5.31

Para otimizar o nimero de componentes y; no estdgio i a diferenciacdo da expressdo de

Lagrange com respeito a y;resulta em:

5.32
LE_Croring g =0

;
Parai=1, a Equagdo 5.32 torna-se:

v*Ingg" =-C, >3

Eliminando vdas Equacdes 5.32 e 5.33, resulta na seguinte equacao,

. 5.34
¢ =K, * g’

Onde:
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Kl. _ ln¢1 * Ci 5.35
Ing, * C,

Das equacdes 5.33 e 5.34, v pode ser calculado como:

v S 36
=T 5.
S *Ing,
Onde:
Vi
s=2
K
5.37
para,
K=Yk,
Entdo, o nimero total de componentes no estdgio i ¢ dado por:
In(K; *S

Ing,

O numero de componentes y; deve ser aproximado para um numero inteiro, a fim de

alcangar o ponto 6timo.

Assumindo 7, = (n,,n5....,n,y ) um vetor resposta do problema e 7, = (1,759 ,..., 5y ) OULTO
conjunto de resposta, onde a funcdo objetivo do sistema é melhor, pode-se afirmar que », € uma
seqiiéncia nio-dominada para o problema 1, se C(7,)<C(7,) implicar em R;(n,;)<R;(n,;) para
qualquer i, onde R; ¢ a confiabilidade no subsistema i. Uma seqiiéncia ndo-dominada garante que

as condigdes restritivas do problema sejam garantidas.
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Considerando que, para qualquer i, R;(n,)>R;(n;), 0 vetor resposta 7, ndo sera uma

seqiiéncia ndo dominada, pois existird um outro conjunto resposta que gere um custo menor para

uma confiabilidade maior.
A funcao objetivo atingira seu ponto minimo, dentro de limites restritivos, sendo uma
funcdo convexa, satisfazendo, desta forma, as condi¢des de Kuhn-Tucker. A convexidade para a

expressao da Equagdo 5.26 foi desenvolvida por Barlow e Proschan (1965).

Entao, Banerjee e Rajamani (1973) determinaram a inequagdo da expressao 5.39, baseando-
se na convexidade de ¢, a qual fornece seqiiéncias ndo-dominadas até que os limites de restri¢des

sejam atingidos e, conseqiientemente, a condi¢ao 6tima do problema:

s
U * W < C; 5.39

O algoritmo pode ser visto no fluxograma da Figura 5.2:
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seu custo equivalente.

Figura 5.2 - Fluxograma do Multiplicadores de Lagrange para o Problema 1
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5.2.2 Problema 2

Considere um sistema onde o niimero de estagios e a confiabilidade dos componentes sao
dados. E desejavel que o custo total do sistema ndo exceda um dado custo limite C. Portanto, a

funcdo de restricdo pode ser escrita como,

=) C*y~C=0 40

Como a confiabilidade esta sujeita a otimizagdo (minimizando ¢), a fun¢do objetivo pode

ser definida como:

U - Z¢iyi 5.41

Entdo, a expressdo de Lagrange para a otimiza¢do da confiabilidade é:

LE=U+v*y 5.42

Portanto a expressao completa se torna:

LE:Z¢I,3’[ +U*(Zci*yi_c) 5.43

Para otimizar o numero de componentes y; no estagio i, a diferenciagdo da equacdo de

Lagrange em relacdo a y; resulta em:
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5.44
a;—E:In@ g +0*C; =0

Vi

De acordo com a derivacdo de y;, somente um estdgio ¢ considerado por vez. A equacao

acima pode ser reescrita da seguinte forma:

y; =a; *Inv+b, 5.45
Onde:
1
a =——
Ing,
InK;
b, = 1 ¢l 5.46
n @;
K. =— ¢

l In ¢,

Considerando as Equagdes 5.40 e 5.45, a expressdo para o multiplicador de Lagrange v
pode ser obtida da seguinte forma:

5.47

Onde:

C_Zci*bi 5.48
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Uma vez obtido v, y; pode ser obtida utilizando a Equagao 5.45; y;, obtida como uma
variavel continua, ¢ aproximada ao inteiro mais préximo para alcangar um projeto proéximo ao
ideal. Assim como no primeiro caso, determinou-se uma expressao condicional para a obtengao

do ponto 6timo:

5.49

i

ra =0

Esta inequagao resulta diretamente da convexidade de ¢. Calculando v na Equagdo 5.47, o
menor numero 7; que ird satisfazer a inequagao acima pode ser obtido. Alterando o valor de v em
decrementos, diferentes seqiiéncias que correspondem a cada v podem ser obtidas. Escolhendo
apropriados decrementos de v, o nimero 6timo de componentes em cada estagio, que satisfaz a
restricdo de custo do sistema pode ser obtido usando o procedimento iterativo mostrado no
fluxograma da Figura 5.3. Como pode ser visto no fluxograma, o valor de v muda com o custo e
a confiabilidade de cada elemento. O decremento de v pode ser escolhido para diferentes dados
de entrada. E mais seguro selecionar Av pequeno para ndo perder a correta solugdo otima. O

unico inconveniente ¢ o tempo computacional.
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[nicio

¥

Entradas:
R1 ,Rg,Rg,...,Rn;ﬂ
C1 ,Cg,Cg,...,Cn; C

Calculo de 4. &, k5, b
di= (1-RR a=1ni 5 K=-Ciflndi; bi=lnkdng;

:

Calculo de A
A= ES; FEC-ECi*hijfl:ECi*aij

Entre com &AM

ot =0

HEd( 40" L

;i-: .+1
M Hi==hi| Sl
h

Imprime y;

Calculo e impressdo da
confiabilidade do sistema e
seu custo equivalente C'.

Figura 5.3 - Fluxograma do Multiplicadores de Lagrange para o Problema 2
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5.2.3 Problema3

Nos casos anteriores, o sistema esta sujeito a apenas uma condi¢ao de restricdo. Nesta
secdo, o trabalho ¢ estendido para considerar multiplas restrigdes. Considere o problema de
maximizagdo da confiabilidade com ambas as restri¢gdes lineares de custo e peso. A funcdo

objetivo que deve ser minimizada ¢:

U - Z 4 5.50

O peso e o custo do sistema sdo ambos fungdes lineares do nimero de elementos e sao
utilizados como fung¢des de restricdo. O peso e o custo total do sistema ndo deve exceder um dado

peso limite # e custo limite C:

C2 C*y,

5.51
w2 ZWz * Vi
As fungdes de restri¢ao podem ser escritas como:
Vi :Zci *yi—C=0
5.52

Vs :ZVVi*yi_W:O

Entdo, a expressdo de Lagrange pode ser expressa por:

LE:Z¢iy"+U~1*(2Ci*yi—C)+uz *(ZWi*yi—W) 5.53
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Diferenciando em relagdo a y;, obtém-se:

oy;

Rearranjando a Equacdo 5.54,

1

Ing, * [ln(“i *U) +b; * U, )]

Yi =

Onde:
C;
In ¢,
W
b, =——

l In ¢

Substituindo a Equagdo 5.55 em 5.52:

C:—zai *[In(al- *U) + b *1)2)]
W:_Zbi *[ln(ai *U) +b; *02)]

(%—Ezln(¢i*¢iyi)+ul*ci+uz*m =0

5.54

5.55

5.56

5.57

Resolvendo simultaneamente o sistema de equacdes ndo-lineares, representado pela

expressdao 5.57, encontra-se v; e v,. As equagdes ndo-lineares simultaneas podem ser resolvidas

utilizando o método de Newton - Raphson.
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Uma vez calculado v, e vy, y; pode ser encontrado pela Equacdo 5.55. Valores aproximados
de v;e v, serdo suficientes, pois os valores finais de y; serdo aproximados para inteiros. Como
nos casos anteriores, desenvolveu-se uma expressdao que condiciona o valor 6timo, gerando uma

seqliéncia ndo-dominada. Esta expressdo ¢ representada pela Equagao 5.58:

¢l_yi
e

Onde:

U:UI +UZ
g 2
L=
v+ U
1 2 5.59
Uy
82 =
v+ 0,

O algoritmo para este problema pode ser visualizado no fluxograma da Figura 5.4.
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Ertradas:

Ry, Rz Rz, Fn:n

Gy 0 G, Gy ©

UAURTRA PL P e )

Calculo de dy, &, :

i = (1-RRG . a=-Cillng ; bi=-iling,

Calculo de :Lit:h.z

-EFMIndahg +agl]=C

-EBIngaA + Al =WY
¥

Calculo ded, Gy e Gy

A=hy gl Gi=hg/Qurh . Ga=ho/(hy+hg)

Ertre com AN

——wii=0

Hi=p 1+

B« G TG
<ATGCG] |H: r= (G E |
¥

Imprime y;

i==n

Calculo e impressdo da
confiabilidade do sistema, de seu
custo e peso equivalentes, ' e’

CC

Figura 5.4 - Fluxograma do Multiplicadores de Lagrange para o Problema 3
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5.3 Estratégia Evolutiva

A Estratégia Evolutiva para dois Individuos foi um dos métodos a serem aplicados na
resolu¢do dos problemas um, dois e trés. A facilidade de aplicagdo ¢ uma das principais
vantagens deste método. A secdo 4.6.2 introduz os aspectos tedricos desta metodologia de

otimizagao.

Nao ha codifica¢do binaria neste método. Desta forma, o cromossomo do individuo ¢ o

vetor resposta do problema.

Inicialmente, um individuo ¢ formado aleatoriamente, utilizando os processos randomicos
da linguagem de programagdo. Cada gene do individuo € sorteado. Considerando que o sistema a
ser otimizado tenha cinco estdgios, cinco nimeros inteiros serdo sorteados, os quais representam
o numero de componentes em cada estdgios. Nao foram considerados nimeros inteiros maiores
do que dez, que ¢ um valor significativo de componentes redundantes, por questdes de ordem

pratica em sistemas mecanicos. A Figura 5.5 representa este passo de otimizagao:

Processo aleatorio de formagao da
populagdo inicial

Figura 5.5 — Formacao do individuo inicial na Estratégia Evolutiva

O individuo formado deve obedecer as condi¢des de restricao. Caso isto ndo ocorra, o

processo se repete até que um individuo esteja dentro da regido factivel.

Em seguida um novo individuo ¢ formado por mutagao. A mutacao, neste caso, ocorre em

todos os genes, como mostra a Figura 5.6:
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N
N
—

Processo de Mutacgéo

Figura 5.6 — Processo de Mutagao na Estratégia Evolutiva

Nao ha nimero de componentes negativo em um sistema de engenharia. Portanto, se a
mutagdo formar um gene com valor negativo, ¢ assumido o mddulo deste individuo. No caso de
um gene assumir valor nulo, o célculo do fitness serd negativo ou as condigdes de restrigao

quebradas, entdo este individuo ndo sera selecionado para a proxima geracao.

A selegdo ¢ feita pela comparacdo entre os fitness, ou fungao objetivo, dos individuos. O

individuo mais apto ira sofrer as mutacdes para a proxima geragao.

Como o nimero de componentes ¢ limitado até dez componentes, ndo ¢ seguida a regra do
1/5, como apresentado anteriormente, pois a redu¢do do desvio padrdo atingiria valores menores

do que um rapidamente.

O critério de parada ¢ um parametro muito importante no algoritmo implementado. Trés
condi¢des de paradas distintas foram desenvolvidas, pois problemas diferentes convergem de

forma diferente, exigindo diferentes formas de paradas.

1. O vetor resposta deve ser selecionado um determinado nimero de vezes, que ¢ um

parametro determinado pelo usuério.
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2. A diferenga percentual entre um vetor resposta € o vetor anterior deve ser menor
do que um erro pré-determinado. Isto s6 ocorre quando decorrido 75% do nimero

maximo de iteragdes, ou total de geragdes.

3. O nuimero maximo de iteragdes (ou geracdes) ¢ atingido.

O algoritmo desenvolvido € representado pelo fluxograma da Figura 4.7.

A diferenga entre os trés problemas se d4 no calculo da funcio objetivo e das fungdes de

restrigdo. O algoritmo base é o0 mesmo para os trés casos.

5.4 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético foi implementado para solucionar todos os problemas levantados.
Os demais métodos ndo podem ser aplicados aos problemas quatro a sete, pois estes problemas
possuem dois tipos de varidveis, numero de componentes redundantes e outra varidvel que
influencia a razdo de dependabilidade dos componentes: MTTR, MTTF, equipes de manutencao

e recursos de manutengdo respectivamente para os problemas quatro a sete.

O item 4.6.1 expde os pontos basicos do Algoritmo Genético. O fluxograma que representa
o algoritmo ¢ representado na Figura 4.4. E necessario, entretanto, determinar o tipo de selegao,
codificagdo, mutacdo, crossover e inversdo que ird ser implementado. Esta escolha depende

diretamente da natureza das caracteristicas do problema de otimizagao.

5.4.1 Maximizac¢ao da Confiabilidade e Minimiza¢ao do Custo

Um mesmo Algoritmo Genético foi aplicado aos problemas de um a trés, diferenciando-se

a forma como a fungao objetivo (fitness) é calculada.
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Adotou-se que os genes seriam compostos pelo nimero de componentes redundantes, ou
seja, o fenotipo dos individuos € igual ao genoétipo. Isto foi assumido, porque esta forma de

codificacdo se mostrou mais eficiente, nestes problemas, do que uma codificagdo binaria.

A formagdo da populagdo inicial ¢ similar ao método utilizado para a Estratégia Evolutiva
(Figura 5.5), diferenciando-se apenas no nimero de individuos que ¢ formado, o qual neste caso ¢

igual ao tamanho da populacdo.

Como no caso anterior, apenas individuos que obedecam as condigdes de restricdo sdo
aceitos. Esta atitude aumenta o tempo de convergéncia, mas aumenta a probabilidade de que o

ponto 6timo seja atingido, pois apenas individuos aptos sdo formados.

O processo de selecdo associa o principio de selecdo por rank e o principio do elitismo.
Adotou que os 50% melhores individuos (melhor fitness) da populagdo sdo selecionados para a
reproducdo e composi¢do da a geragdo seguinte. Isto faz com que a variabilidade de individuos

seja muito pequena apos algumas geragdes, sendo necessario um alto indice de mutagdes.

Os métodos de selegdo probabilisticos foram testados, mas ndo apresentaram resultados

melhores do que o método adotado.
A reproducao ¢ realizada pelo mecanismo de crossover e mutagcdo. A Figura 4.5 representa

estes mecanismos. No caso da mutagdo, foi utilizado o mesmo algoritmo da Estratégia Evolutiva

(item 5.3), diferenciando apenas no fato de que a mutacdo ¢ realizada em apenas um gene.

94



5.4.2 Maximizacio da Disponibilidade

Os problemas quatro a sete possuem dois tipos de varidveis, sendo que apenas no problema
seis as duas sdo nimeros inteiros. Nos demais problemas, os nimeros sdo inteiros e reais. Desta
forma, ¢ necessario que a codificagdo do Algoritmo Genético seja bindria, a fim de que os dados

referentes a um tipo de varidvel possam interagir com os dados do outro tipo de variavel.

A populacio inicial ¢ formada aleatoriamente, onde os genes dos individuos (valor 0 ou 1)

sdo sorteados. Os individuos sdo codificados segundo a Equacao 5.60:

k-1

X — X

X = Xmin +Zbl '21 : man — 5.60
=0 27 -1

Onde: Xin € Xmar S30 respectivamente os limites inferior e superior do dominio da variavel

decimal x e b; € uma cadeia binaria de tamanho & (ou £ bits).

Foi adotado k = 8 para os problemas. Desta forma, se um sistema de engenharia possuir 5
estagios, com duas varidveis cada (nimero de redundancias e razao de dependabilidade), a cadeia

tera um total de 80 bits (o produto de 8 bits por varidvel, 5 estagios e 2 variaveis).

Apoés a codificagdo, o fitness de cada individuo ¢ calculado de acordo com a funcao
objetivo e as funcdes de restri¢do correspondentes (Equagdes 5.10, 5.14 e 5.17). Caso alguma
condi¢do de restricdo seja quebrada, o fitness ¢ considerado igual a zero. Na primeira geracao,
ndo ¢ aceito nenhum individuo com fitness igual a zero, a fim de garantir apenas que individuos

aptos sejam selecionados.

Os métodos de selecdo e mutagdo sdo similares ao algoritmo implementado para os
problemas de um a trés. Entretanto, a mutacao ¢ simplificada, pois ¢ necessario que se troque o

valor zero por um, ou vice-versa.
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O método de inversao ¢ adotado como exemplificado na Figura 4.6.

Como a cadeia de genes ¢ mais longa (produto do numero de variaveis pelo nimero de bits
adotado), foi assumido neste algoritmo que o crossover pode ter dois pontos de intersecao

aleatorios, como exemplificado na Figura 5.7:

GERADORES

M 4

PONTOS DE INTERSECAO

FILHOS

M e

PONTOS DE INTERSECAO

Figura 5.7 — Crossover com dois pontos de interse¢ao

5.5 Desenvolvimento do Programa

O programa desenvolvido em Visual Basic 5.0 ¢ dividido em trés se¢des distintas.

Otimizacdo da confiabilidade, a qual resolve os problemas um a trés, otimizagdo da

96



disponibilidade, que representa os problemas quatro a sete e andlise grafica. Esta ultima sec¢do
tem como objetivo analisar a convergéncia da funcdo objetivo e o desenvolvimento das

populacdes no Algoritmo Genético.

Os diferentes tamanhos dos problemas de otimizacdo exigem parametros de programas

diferentes. Entdo, uma se¢do de mudanga de parametros foi desenvolvida, como pode ser visto na

Figura 5.8:
w. Parametros de olimizagdo |
= Metode Evolutivo = Algaritme Genstica
M amimo de iteragies |1 o000 Tamanho da Populagio |5g
M awimo de valores a Tolal de geragies IEDD

serem guardados |5 Paorcentagem de Croszowver (%] |1 i}
G0 (% I
Erro Permitido (%) |5— Porcentagem de Mutagdo (%) 90

Parcentagem de lnwersdo [%) I?g

. Modfica Parémetras | Sair |

Figura 5.8 — Tela de mudanca de parametros

Os parametros considerados sao:

Estratégia Evolutiva:

e Maiaximo de iteragdes;

e Valores a serem guardados, ou nimero de repeti¢cdes da fungdo objetivo;

e Erro permitido.
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Algoritmo Genético:

Tamanho da Populagao;

e Total de Geracoes

e Probabilidade (ou porcentagem) de crossover;

e Probabilidade (ou porcentagem) de mutagao;

e Probabilidade (ou porcentagem) de inversao;

Os parametros referentes a Estratégia Evolutiva sdo pertinentes a condi¢des de paradas.

O método dos multiplicadores de Lagrange possui parametros caracteristicos de sua

operacao que sdo entradas na execu¢do do método.

5.5.1 Otimizacao da Confiabilidade

Esta se¢do do programa otimiza os problemas de um a trés. Apenas uma tela foi

desenvolvida (Figura 5.9), pois as entradas para os problemas sdo as mesmas.

As entradas sao:

e Problema a ser resolvido;

e Numero de estagios ou subsistemas;

e Custo maximo permitido
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e Peso maximo permitido

e Confiabilidade minima permitida;

¢ Confiabilidade de cada componente;

e Custo de cada componente;

Peso de cada componente.

@ DtimizagSo de Redundancias em Confiabilidade - [Métodos Numéricos] P =] |
9+ Problemas de Otimizag#io  Modifica Pardmeties Andliss Grafica  Sair == x|
i~ Entrada de Dados do Sistema: - Saidade D ados do Sisterna

~Metoda de Otimizagdo 4 ser Utiizado

Estagio Confiabiidade | Custo. | Pesa Redundéncias e s
Sistema
I Custo Final do Sisterna

& dinime Custo para uma dada Confisbilidade do Sisterns

" Maxima Confiabiidade para um dado Custo do Sistema

€~ M &xima Conliabiidade para um Custo & Pesa do Sistema dados

i~ Entrada de Dados

= Diados novos ok | o
= Leitura de arquivos

! I
'—

Peso Final do Sisterna
'— I

[
—

| Mimero de Estagios [n] do sistema: |

lEnnliahi\idada Minirma do Sistema [F]: |

| Custn Desejadn para o Sistema [C): |

[[PesoDeseiadn pera o Sitems b |

It
I
T

—
—
—
—
—
—
—
—
—
—
—
—
—
—
—

i Métodos de Obimizagdo - Indices de Dtimizacsn
|
T T P S Algoritmo Genético
ultplicadanes aori e etodnde l—.., .
de [Laaratoe Fepeting Exolugsa Iteragtes | Momero de crossover I
| Tempo de operagdo (s
| Humero de mutagtes I
| Método utilizado | Total de Geragies I
Salvar Cancelar Sair | I

Eﬁlniciat” ‘ :ﬁj ﬁj e ﬂ % @ “ @Di'sserla;:éo - Micr...l hPlo’iecﬂ - M\closo...l ™5 Otimizagdo de... [ Pardmetios de oti...l &M\'cmsdfl Photo E.. | ‘a‘fj; » ;@@ﬁ 16:15

Figura 5.9 — Tela de otimizagdo da Confiabilidade



As saidas do programa sao:

Numero de redundancias em cada estagio;

e Confiabilidade final do sistema;

e Peso final do sistema;

e Custo final do sistema;

e Tempo de processamento;

e Numero de iteragdes (Estratégia Evolutiva);

e Numero de crossover, mutagdo e geragao (Algoritmo Genético);

e Mc¢todo de otimizagdo utilizado.

5.5.2 Otimizacao da Disponibilidade

Como os problemas de otimizagdo da disponibilidade possuem diferentes entradas e saidas,

foi desenvolvida uma tela para cada problema.

As entradas comuns aos problemas sao:

e Numero de subsistemas;

e Numero maximo de redundancia;
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e Peso maximo do sistema;

e Volume maximo do sistema;

e Custo, peso e volume de cada componente.

As saidas comuns sao:

e Tempo de processamento;

e Numero de redundancias;

e Disponibilidade, custo, peso e volume final do sistema.

O problema quatro tem como objetivo otimizar o nimero de redundancias e o MTTR.

Desta forma, as entradas especificas deste problema sdo o MTTR méximo e minimo e o MTTF

de cada componente. Enquanto que as saidas especificas sio o MTTR de cada componente e a

taxa de reparo correspondente.
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Wi Dtimizacdo de Redundancias em Confiabilidade - [Dimizacao da Disponibilidade]

B Problemas de Otimizagio  Modifica Pardmetios  Andlise Gréfica  Sair

)]
Y

i~ Dados do Sistema:

Numero de
Sub-sitemas
[maximo 15)

M &ximno de: MTTR MTTR
Redundéncia  Méxima Minima

Custo
mAsimo

m&ximo

Wolume:
mAsima

IT | | | |

- Sistema Final

Peso

Yalume

= 0 || ppbiidade Custo
Sa\varl I |

- SISTEM& DE OTIMIZACAD

[SUBSISTEMAS | MTTF CUSTO PESO

| VOLUME

| CUSTO DE MELHORIA

Tempo de
Processamento

[

~RESULTADOS

| REDUNDANCIAS | Tawa de Reparo

ialnicial “ m QB e ﬁ ﬁ @ |J @D\'sserta;éo I ﬁ,PrDiecH VM\'...I ™3 Dtimizaca... EﬁParémetlosd..I QM\crosolt Fh... | @ﬂDissertacho. I M}E‘ J,@@ﬁ 16:41

Figura 5.10 — Tela da Maximizagao da Disponibilidade (Problema 4 ¢ 5)

O quinto problema ¢ semelhante ao quarto, diferenciando apenas a varidvel que ¢
otimizada. Neste caso, o MTTF, e conseqiientemente, a taxa de falha ¢ variavel, enquanto que o

MTTR ¢ entrada. A tela representada pela Figura 5.10 também ¢ utilizada neste caso, mudando

apenas os nomes das variaveis de entrada e saida.

Os problemas seis e sete ttm o0 MTTR e o MTTF de cada componente como entrada. As
saidas sdo respectivamente o numero de equipes de manutencao e recursos de manutengao, além
das saidas comuns a todos os problemas de maximizagdo da disponibilidade. O total de equipes
de manutencdo ¢ uma entrada especifica do problema seis, e o impacto dos recursos de

manuten¢do no MTTR ¢ uma entrada do problema sete. A Figura 5.11 representa a tela dos

problemas seis e sete, sendo que os nomes das variaveis mudam para cada um dos problemas.

102



. Dtimizacao de Redundancias em Confiabilidade - [Dtimizagao da Dizponibilidade]

B3+ Problemas de Olimizagdo  Modifics Pardmetios. Andlise Grafica  Sair

=1Z(x]
=17

R Iniciar “ m I‘Sﬂ & ﬁ ﬁ @ |J @Disserlacﬁa-Micrusull'W’:.-. | %F’fuiecﬂ - Microsoft Visual | ] Dtimiza¢3o de Redun. .

o . Dados do Sistemas

uamero de i =

Sub-sitemas Tatal de equipes de Méxlnio_ de Custg Peso Wolume  Custa de Manutenco Temg;gz;aﬂn;]acul_n

[maximo 15) “manutengio Redundincia mésma maxima magima maxima manutencao Tempo de
[ I I | I Pracessamerita
Siztema Final I
Blilriaa, Salvar | Disporibiidade LCusto Peso Yolume Custo de Manutencan
_ b | | | | | |
—SISTEMA DE OTIMIZACAD —~RESULTADOS
[SUB-SISTEMAS | MTTF | MTTR | CUsTO | PESO | WOLUME [CUSTOMAMUTENCAD | CUSTOEQUIPE |REDUNDANCIAS | EQUIFE
o |

W Bl e 1r0s

Figura 5.11 - Tela da Maximiza¢ao da Disponibilidade (Problema 6 ¢ 7)

5.5.3 Analise Grafica

Uma se¢do de andlise grafica foi desenvolvida no programa, a fim de avaliar a

convergéncia do problema e as geragdes do Algoritmo Genético, conforme ¢ mostrado na Figura

5.12:
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& Dtimizagdo de Redundancias em Confiabilidade - [Form1] = EIZ!
B3+ Problemas de Obmizacio  Modifica Pardmetros Andlise Grafica  Sair — & x|

~Informagdes Gerai

Meétodao Utilizado

Algoritro Genético

Evolugdo da Fung¢do Objetivo com o Tempo

RIZE

R

Problema de Ctimizagéo

Maximizagio da Confishilidade para
Custo e Peso Maximo permitido

N

Tempo [s] 533

—Avaliagio de Geragao - Algontmo Gengtico———

Mamero total de Geraces 500

Ayalia Uma Geracdo

Geragdo Avaliada IT
S ' alor maximo réﬁz_
ol minimo [3432%

Masimo de Redundéncia [~ §

Abrir

i3 Iniciar

Figura 5.12 - Anélise Gréfica (Otimizagdo da Confiabilidade)

A grafico superior representa a variagao da funcdo objetivo com o tempo, e ¢ valido para
todos os métodos, enquanto que o grafico inferior representa uma geracdo do Algoritmo Genético
para a otimizacao da confiabilidade. Cada seguimento do grafico representa um subsistema e 0s
pontos o nimero de redundancias. O subsistema um ¢ representado pelo seguimento a zero grau
da horizontal e o crescimento ¢ no sentido anti-horario. As linhas que ligam os pontos dos
seguimentos representam os individuos da populagdo, sendo que o individuo com maior fitness

tem cor preta, € com menor tem cor vermelha. Uma linha que cruze o primeiro seguimento no

ponto seis, representa um individuo que tem seis componentes no subsistema um.

Andlise gréafica para a maximiza¢do da disponibilidade ¢ representada pela Figura 5.13:
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& Dtimizagc3o de Redundancias em Confiabilidade - [Form1] = 5'5!
B3+ Problemas de Otmizagio  Modifica Pardmetros  Andlise Grafica  Sair -8 x|
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My
0 rd
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Maxima de Redundancia I_x_x:_

Abrir
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Figura 5.13 - Andlise Gréafica (Otimizagdo da Disponibilidade)

Neste caso, hé dois tipos de varidveis de respostas, e em apenas um caso (Problema 6) as
duas sdo numeros inteiros, o que inviabiliza a representacdo de uma geracdo como no grafico
anterior. Portanto, cada linha perpendicular representa um individuo da populagdo e as cores e
comprimentos da linha variam acordo com o valor do fitness do individuo. Entdo, um individuo
com melhor fitness possui um comprimento maior e € preto, enquanto aquele que possui o fitness
menos adequado, tem comprimento menor e ¢ vermelho. Os demais individuos possuem cores €

comprimentos intermediarios.
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Capitulo 6

Aplicagoes e Exemplos

Foram realizados testes numéricos para comparar os métodos de otimizacao dos problemas
1 a 3, assim como avaliar a influéncia dos parametros do Algoritmo Genético na convergéncia do

problema.

Além disto, exemplos reais foram aplicados aos problemas 4 a 7, validando o método

desenvolvido.

6.1 Comparacio entre os Métodos

Banerjee e Rajamani (1973) aplicaram trés exemplos para os problemas 1 a 3. Para
compararacao dos métodos desenvolvidos, estes problemas foram representados pelas seguintes

tabelas:

Estagio Custo Confiabilidade
1 3,0 95%
2 2,5 92%
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3 2,0 90%
4 1,5 85%
Restricao 99,9%
Tabela 6.1 — Exemplo de sistema para o Problema 1
Estagio Custo Confiabilidade
1 4,0 90%
2 3,0 85%
3 2,0 80%
4 1,0 70%
Restri¢ao 30,0
Tabela 6.2 — Exemplo de sistema para o Problema 2
Estagio Custo Peso Confiabilidade
1 5 8 90%
2 4 9 75%
3 9 6 65%
4 7 7 80%
5 7 8 85%
Restricao 100 104

Tabela 6.3 — Exemplo de sistema para o Problema 3
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A solucao otima do exemplo 1, assim como os valores finais do custo e confiabilidade do

sistema sdo dados pela Tabela 6.4:

Redundincias | Redundincias | Redundincias | Redundancias -
[ . . (. . Confiabilidade | Custo
no estagio 1 no estagio 2 no estagio 3 no estagio 4
3 3 4 5 99,92% $32

Tabela 6.4 — Resultado 6timo para o exemplo 1

O passo de decremento Av do multiplicador de Lagrange foi assumido como igual a dois. O

total de iteragdes para a estratégia evolutiva foi de 1.000.000, enquanto que o nimero maximo de

resultados repetidos foi de 10 e o erro percentual minimo, para o segundo critério de parada

(se¢do 5.3) foi de 1%. No Algoritmo Genético, considerou-se um total de 500 geragdes para uma

populacdo de 50 individuos, com probabilidades de mutagdo e crossover iguais a 90% e 10%

respectivamente.

Todos os métodos convergiram com os pardmetros que foram adotados. O método dos

multiplicadores de Lagrange convergiu, praticamente, em zero segundos, enquanto que a ES e o

GA convergiram, respectivamente, em 1,81 e 4,18 segundos em um processador Pentium 4 com

1,6 GHz de velocidade e 128 MB de memoria RAM. As figuras seguintes, obtidas da analise

grafica do problema, mostram a evolucdo da fungdo objetivo (custo) com os métodos ES e GA.
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Evolugdo da Fungdo Objetivo com o Tempo

B450

Custo $

Tempo [z] 1.2

Figura 6.1 — Evolugdo do exemplo um com o tempo para Estratégia Evolutiva

Evolugdo da Fung¢io Objetivo com o Tempo

38.00 A_|-|\

Custo %

[}
N

Tempo [z) 418

Figura 6.2 — Evolugao do exemplo um com o tempo para Algoritmo Genético

O ponto 6timo ¢ atingido rapidamente pelos métodos representados pelas figuras acima.
Entretanto, o longo periodo para finalizagdo garante a convergéncia do método. As condicdes de
paradas podem ser mudadas para diminuir o tempo de convergéncia, porém a probabilidade de se
atingir o ponto 6timo seria menor, € mesmo com o0s parametros adotados o tempo de

convergéncia € pequeno.
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Geragao: 1

Numero Méaximo de Redundancias: 10
Valor Maximo: 73,5

Valor Minimo: 38

N

(b)

Geragao: 54

Numero Maximo de Redundancias: 14
Valor Méximo: 66

Valor Minimo: 34

(c)
Geragdo: 55
Numero Méaximo de Redundancias: 12
Valor Maximo: 74,5
Valor Minimo: 32

/A
£ %

(d)

Geracgao: 100

Numero Maximo de Redundancias: 12
Valor Maximo: 43,5

Valor Minimo: 32

Figura 6.3 — Geragdes do Exemplo 1
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A Figura 6.3 acima mostra quatro geragoes do GA utilizado na solucao do Problema 1.

Nota-se que na primeira geragao (Figura 6.3 (a)) o diversidade de individuos ¢ muito grande. O

Ponto 6timo ¢ atingido na geragdo 55, mostrado na comparagao da Figura 6.3 (b) e Figura 6.3 (c).

Aos exemplos 2 e 3 também foram aplicados cada um dos métodos. O resultado 6timo de

cada um deles ¢ mostrado nas tabelas a seguir:

Redundincias | Redundancias | Redundincias | Redundancias -
(. (. . . Confiabilidade | Custo
no estagio 1 no estagio 2 no estagio 3 no estagio 4
2 3 4 5 98,27% $30
Tabela 6.5 — Resultado 6timo para o exemplo 2
Redundincias nos estagios
Confiabilidade | Custo Peso
1 2 3 4 5
2 3 4 3 2 93,08% 93 104

Tabela 6.6 — Resultado 6timo para o exemplo 3

O método multiplicadores de Lagrange convergiu com um passo de convergéncia de 0,001

no multiplicador v. O tempo de convergéncia foi praticamente instantaneo.

A fim de se obter o ponto 6timo através do algoritmo Genético, o numero total de geragdes

foi aumentado para 1000 geragdes, enquanto que os demais pardmetros se mantiveram os

mesmos do exemplo anterior. O tempo de convergéncia foi de 9,34 segundos. A Figura 6.4

mostra a evolucdo da confiabilidade em func¢do do tempo para este caso.
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Evolugdo da Fungdo Objetivo com o Tempo

BLTE e

R

M
1] rFa
Tempo [z] 9,34

Figura 6.4 - Evolucao do exemplo dois com o tempo para Algoritmo Genético

Para os mesmos parametros do exemplo anterior, o método da estratégia evolutiva

convergiu em 1,76 segundos.

Com um valor inicial para v; de 0,001 e v, de 0,004 ¢ um passo de 0,001, o método dos
multiplicadores convergiu para o ponto 6timo exemplo 3. O Algoritmo Genético convergiu em
6,04 segundos, para os parametros de convergéncia iguais aos do exemplo 1. Da mesma forma, a

Estratégia Evolutiva convergiu em 8,84 segundos.

O tempo de convergéncia mostrou que o algoritmo Genético ¢ mais indicado do que a

estratégia Evolutiva para dois individuos quando a complexidade do problema aumenta.

Um outro exemplo, representado pela Tabela 6.7, foi solucionado pelos métodos de
otimizagdo. Por se tratar de um exemplo mais complexo que os anteriores, ele permitiu a
realizacdo de uma analise de desempenho dos métodos em problemas complexos. O numero

otimo de redundancias e os resultados finais do sistema 6timo também estdo mostrados na tabela:
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Estagio Custo Peso Confiabilidade Rg:lil;la;lo
1 5 8 90% 2
2 4 9 75% 3
3 9 6 65% 5
4 7 7 80% 3
5 7 8 85% 3
6 8 9 75% 4
7 9 7 90% 2
8 8 8 85% 3
9 6 9 75% 3
Restrigao 215 220
Sistema Otimo 201 219 92,72%

Tabela 6.7 — Exemplo com nove estagios

O tamanho de populagdo para o GA foi de 70 individuos, enquanto que o nimero total de

geragoes foi de 1500 geragoes. O tempo de convergéncia neste caso foi de 42 segundos.

A Estratégia Evolutiva atingiu uma confiabilidade de 91,77% em 1.000.000 iteragdes,

enquanto que o método dos multiplicadores de Lagrange ndo convergiu aos valores iniciais de v;

€ Vp, que apresentaram incompatibilidade numérica na resolu¢do do sistema nao-linear

representado pela Equacao 5.57.
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6.2 Parametro do Algoritmo Genético

Os parametros do Algoritmo Genético (tamanho da populagdo, total de geragoes,
probabilidade de mutacdo e probabilidade de crossover) influenciam na convergéncia e no tempo
de convergéncia. Com o objetivo de se avaliar tal influéncia, realizou-se uma série de testes

variando cada um destes pardmetros. O sistema com nove estagios foi utilizado nestes testes.

O numero de réplicas para cada variagdo foi de dez. Ndo se optou por realizar uma analise
estatistica, como planejamento fatorial, mas uma andlise grafica, pois se deseja determinar apenas
o comportamento do valor da fungdo objetivo e do tempo de convergéncia com a variacao destes

parametros.

O numero total de variagdes partiu de 100 geragdes, de 100 em 100, até que 1000 geragdes
fossem atingidas. A Tabela 6.8 mostra esta variacdo. O tamanho da populagdo, a probabilidade de
mutagdo e de crossover permaneceram constantes, valendo 50 individuos, 90% e 10 %

respectivamente.

geragdo Tempo | Gontibiiidade | Gonfiabiidade
100 0,60 85,03 5,14
200 1,10 86,86 3,88
300 1,61 90,33 1,77
400 2,13 91,05 1,31
500 2,65 91,02 1,73
600 3,16 91,71 1,34
700 3,68 92,03 0,92
800 4,20 92,47 0,45
900 4,72 92,19 0,74
1000 5,24 92,58 0,31

Tabela 6.8 - Variagao do total de geragdes
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A confiabilidade média cresce lentamente com o aumento do total de geragdes, como
mostrado na Figura 6.5. O tempo de convergéncia apresenta uma relagdo linear com o total de

geracgdes, como fica evidenciado na Figura 6.6.

100,00 -
9033 91,05 91,02 91,71 92,03 92,47 92,19 92,58

80,00 -

70,00 -
60,00 -
50,00 -

40,00 4

Confiabilidade Média (%)

30,00 -
20,00 +

10,00 4

0,00 T T T T T T T T T )
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Geragoes

Figura 6.5 - Variagdo da Confiabilidade Média com o total de Geracdes

6,00 -
5,00 -
4,00 1

3,00 1

Tempo Médio (s)

2,00 4

1,00 -

0,00 T T T T T T T T T )
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Geragoes

Figura 6.6 — Variagao do Tempo de Convergéncia com o Total de Geragdes
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A influéncia do tamanho da populagdo também foi avaliada da mesma forma. As médias da
confiabilidade e do tempo de convergéncia, assim como o desvio padrdo da confiabilidade para
um total de 500 geragdes e valores de probabilidades de mutacdo e crossover iguais aos da

analise anterior, estdo na Tabela 6.9:

= Média da Desv. Pad. da

populagao | Tempo | ¢ rapilidade | Confiabilidade
10 0,24 83,36 5,64
20 0,54 88,28 3,96
30 1,00 89,91 173
40 167 91,53 1,14
50 2,64 91,51 1,59
60 3,97 92,02 1,00
70 5,74 92,34 0,37
80 7,99 92,35 0,01
90 10,81 92,55 0,23
100 14,27 92,54 0,29

Tabela 6.9 - Variagdo do tamanho da populacao

A média da confiabilidade cresce lentamente com aumento do tamanho da populacdo, mas
o tempo de convergéncia apresenta um crescimento bastante acentuado. Os graficos nas Figuras

6.7 e 6.8 ilustram estes comportamentos:
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100,00 +
90,00 ~
80,00 ~
70,00 ~
60,00 -
50,00 ~

40,00 -

Confiabilidade Média (%)

30,00 ~
20,00 -

10,00 -

91,53 91,51 92,02 92,34 92,35 92,55 92,54

89,91

88,28

83,36

0,00

20 40 60 80 100 120

populagao

Figura 6.7 — Variacao da Confiabilidade Média com o Tamanho da Populagao

16,00

14,00 +

12,00 +

N

o

[=

S
L

8,00

Tempo médio (s)

6,00

4,00 -

2,00 +

14,27

0,00
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Populagao

Figura 6.8— Variagdao do Tempo de Convergéncia com o Tamanho da populacao
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Para a avaliagdo da influéncia da probabilidade de crossover, fixou-se um total de 1000
geracdes, um tamanho de populagdo de 50 individuos e uma probabilidade de mutagao de 10%. A

tabela seguinte mostra o resultado destes testes:

6,00

5,00

Tempo Médio (s)
w >
o o
o o

N
o
o

1,00 -

0,00

Probabilidade| Tempo Média da Desv. Pad. Da
de crossover médio Confiabilidade | Confiabilidade
10 5,02 85,54 5,73
20 5,01 77,68 10,25
30 5,00 74,25 9,04
40 5,00 77,34 11,44
50 5,01 74,27 10,24
60 5,01 77,70 6,83
70 5,02 71,55 13,26
80 5,02 75,16 8,91
90 5,02 64,21 7,39
100 5,03 65,77 4,94

Tabela 6.10 — Variagdo da probabilidade de crossover

Tempo Médio

30

40

50 60

70 80

90

100

Probabilidade de Crossover (%)

Figura 6.9 — Variagao do tempo de convergéncia com a probabilidade de crossover
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Conforme a Figura 6.9, o tempo de convergéncia ndo sofre alteragdo com a variacdo da
probabilidade de crossover. A média da confiabilidade conforme a Figura 6.10, a seguir, decai

com esta variagao.

100,00 ~
90,00 -
80,00 -
70,00 -
60,00 -
50,00 -
40,00 +

30,00

Confiabilidade Média (%)

20,00 +

10,00 ~

0,00 T T T T T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Probabilidade de Crossover (%)

Figura 6.10 — Variagdo da Média da Confiabilidade com a probabilidade de Crossover

Para avaliar a influéncia da probabilidade de mutacdo, realizaram-se dois testes, um com
probabilidade de crossover igual a 0% e outro igual a 10%. Em ambos os casos, o total de

geragoes foi de 1000 geragdes e o tamanho da populagdo foi de 50 individuos.
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Probabilida~de Tempo M{adig_da DeS\{. P.a_d. da
de Mutagao Confiabilidade | Confiabilidade
10 5,20 84,09 5,86
20 5,25 88,60 2,22
30 5,29 89,72 1,57
40 5,31 89,31 1,77
50 5,33 88,99 3,71
60 5,35 89,13 2,03
70 5,36 88,42 0,77
80 5,37 89,11 1,52
90 5,38 89,27 2,34
100 5,40 88,48 2,04

Tabela 6.11 — Variagdo da Probabilidade de Mutagdo com probabilidade de crossover igual a 0%

Probabilidz:de Tempo Médii.l .da Desv. Pz'u.l. Da
de Mutacao Confiabilidade | Confiabilidade
10 5,02 85,54 5,73
20 5,06 90,00 1,64
30 5,10 90,66 2,08
40 5,13 91,73 0,88
50 5,16 92,31 0,54
60 5,18 92,00 0,51
70 5,20 92,50 0,33
80 5,22 92,19 0,70
90 5,24 92,35 0,90
100 5,26 92,51 0,26

10%
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Tabela 6.12 — Variacdo da Probabilidade de Mutagdo com probabilidade de crossover igual a




As Figuras 6.11 e 6.12 mostram a influéncia da variacdo probabilidade de mutagcdo no

tempo de convergéncia e na confiabilidade média respectivamente:

6,00

5,00 -

4,00 -

Tempo Médio
w
o
o

2,00 -

1,00

—————— S

——c=10%
—c=0%

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Probabilidade de mutagao (%)

Figura 6.11 — Variagao do tempo de convergéncia com a probabilidade de mutagao
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92,31 92,50 92,19 92,35 92,51

92,00

90,00 90,66 91,73

85,54

—

89,13
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——c=10%
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Figura 6.12 — Variacao da Média da Confiabilidade com a probabilidade de mutagao
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Nota-se que com 10% de probabilidade de crossover o tempo de convergéncia foi menor e
a média da confiabilidade maior. Entretanto, como mostrado na Figura 6.10, a confiabilidade
tende a cair com o aumento da probabilidade de crossover. Portanto, para o algoritmo adotado,
aconselha-se uma alta probabilidade de mutagdo, 90% por exemplo, e baixa probabilidade de

crossover, 10 % por exemplo.

O tamanho da populagao e o total de geragdes devem variar de acordo com a complexidade
do sistema a ser otimizado. Devido a forte influéncia do crescimento da populagdo no tempo de

convergéncia, deve-se, preferencialmente, variar o nimero total de geragdes.

6.3 Exemplos Reais

Para simular os problemas quatro a sete foi usado um exemplo de uma linha de producao

da ZF do Brasil, onde ¢ produzida uma carcaca de freio (Figura 6.13).

Figura 6.13 - Carcaca do Freio
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6.3.1 Processo de Producao

Cinco maquinas-ferramenta estdo envolvidas da produgdo desta pega. Primeiramente, dois
tornos verticais robotizados em série ( T8901 e T8902), dois centros de usinagem em paralelo
(CE25377 e CE25378) e uma entalhadora (EN51004). A Figura 6.14 representa o esquema de

produgdo desta peca. O sistema de produgdo ¢ mostrado na Figura 6.15.

T8901 P T8901 [

CE25377 CE25378

v

EN1004

Figura 6.14 - Processo de Produgdo

Figura 6.15 - Linha de Producao
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6.3.2 Dados das Maquinas-Ferramenta

A fim de se realizar as simulacdes, foram levantados os valores o MTTF e o MTTR para

cada equipamento. Além disto, estimou-se pre¢o de cada um dos equipamentos, assim como a

area ocupada. Como a massa ndo ¢ um parametro importante, sera considerada nula para cada

equipamento, para ndo influenciar na simulagdo. A Tabela 6.13 mostra os valores destes

parametros.
MTTF MTTR , 5 Figura
Equipamento Preco (RS) Area (m°)
(horas) (horas)
T8901 e T 8902 7670 42 500.000 15 Figura 6.16
CE25377 e .
5200 120 700.000 20 Figura 6.17
CE25378
EN51004 5700 160 200.000 15 Figura 6.18

Tabela 6.13 — Dados dos Equipamentos

Nas andlises realizadas ndo foi considerada a demanda de produgdo, apenas os tempos de

falha e de reparo.

Figura 6.16 - Torno Vertical Robotizado




Figura 6.18 — Entalhadora

6.3.3 Simulac¢io da maximizac¢io da Disponibilidade com 0 MTTR como variavel

Para simular este problema (Problema 4, se¢do 5.1.4), considerou-se o custo de melhoria da
razdo de dependabilidade cd; igual a R$ 200,00 para os tornos e R$ 300,00 para os demais

equipamentos, pois estes sdo mais antigos. O custo total do sistema foi assumido como sendo R$
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5.000.000,00 ¢ a area total 100 m?. Como néo foi assumida, no algoritmo, a area como variavel
de restri¢do, foi utilizado o campo para volume a fim de representar a area, pois a expressao ¢

semelhante para ambos os casos.
O total de geragdes foi escolhido como sendo 10.000 e o tamanho da populacao igual a 100
individuos. Estes pardmetros elevados do GA foram assumidos para garantir a convergéncia, pois

o nimero de iteragdes (geragdes) e buscas paralelas (individuos) sdo maiores.

A Figura 6.19 mostra a tela do software com o resultado final desta otimizagao:

. Dtimizag 5o de Redundincias em Confiabilidade - [Dtimizagio da Disponibilidade] — Elil
B3+ Problemas de Otimizagdo  Modifica Pardmetros  Andlise Grafica  Sair =l
Mimero de —Dados do Sistema:
Sub-sitemas b &xirno de MTTR MTTR Custa Peso Yolume
[maximo 15) Redundancia  Maximo Minima AR M3xImo AR
| 5 ECH | 5000000 [ o | 1m0 Tempo de
I 4 Processamento
.................... - — Sisterna Final
(Difiiten ﬂl Disponibiidade Custa Peso olume 9951914
Sabvar | | [ aagax | 343351523 | 0 | 1000
~SISTEMA DE OTIMIZAGED —~RESULTADOS
[SUBGISTEMAS [ MTTF [ CUsTO PESO | WOLUME [CUSTO DE MELAORIZ [ FEDUNDANCIAS  [TaxadeRepara | MTTR
1 | 7670 | 600000 0 16 | 200 1 | 4881 || 2.2825
2 | 7670 500000 0 15 | 200 2 07652 || 18.2916
3 | 6200 | 700000 0 20 | 300 2 0869 | ] 11.6020
4 | 5700 | 200000 0 15 | 500 1 5708 || 1.7520

Figura 6.19 — Otimizagao do Problema 4
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A disponibilidade méaxima atingida foi de 99,94%. Como mostra a Figura 6.20, valores
muito proximos a disponibilidade méxima sdo atingidos no inicio do processo de otimizagao.
Portanto, seria interessante o uso de métodos de otimizagdo multiobjetivo, onde o custo também

seria uma fung¢do objetivo, pois € possivel obter alta disponibilidade para um custo menor.

. Dtimizag3o de Redundincias em Confiabilidade - [Form1] — Elil
B3+ Problemas de Otimizagdo  Modifica Pardmetros  Andlise Grafica  Sair =l

 Informagties Gerai

. e Evolugdo da Fungdo Objetivo com o Tempo
Método Utilizado ¢ ¢ ) P
99.94%

Algoritro Genético

AZ
Problema de Otimizagao

Maximizagio da Disponibilidade com
WMTTR otimizado

Tempo [s] 9551

—Avaliagdo de Geragdo - Algoritmo Genético

Mamero tatal de Geragdes T0o0n

Awalia Uma Geragio

Geragio Avaliada I 1
S '/ 5lor maximo I 99,94%
S/ alor minimo I 96,16%

Maximo de Redundancia IT

Abrir

Figura 6.20 — Analise Grafica do Problema 4 na primeira geracao

6.3.4 Simulacdo da maximizac¢ao da Disponibilidade para Equipes de Manutencio

A utilizagdo de equipes de manuten¢cdo ¢ uma forma de se diminuir o MTTR de um

subsistema. A formulagdo deste problema se encontra no item 5.1.6.
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O custo mensal do técnico de manutencdo é de R$ 22,28. Foi considerado um total de 180
horas (proximo a um més de trabalho) para o célculo da probabilidade de falha, utilizada na
expressdo do custo de manutengdo. Os demais dados de entrada estdo na Tabela 6.13. Assim
como no problema anterior, o custo total do sistema foi assumido como sendo R$ 5.000.000,00 e

a 4rea total de 100 m”. O custo maximo de manutencéo foi assumido como R$ 3.000,00.

A fim de que a convergéncia do problema seja garantida, foi considerado um total de 5.000
geragdes, enquanto que o tamanho da populagdo se manteve em 50 individuos. A probabilidade

de mutagdo, crossover e inversao valem respectivamente 90%, 10% e 70%.

A confiabilidade maxima atingida foi de 98,79%, para um sistema com 1 componente e 1
equipe nos dois primeiros estigios (tornos) e dois componentes ¢ duas equipes nos demais

estagios (centro de usinagem e entalhadora).
A principal restricao foi a area, pois os demais limites de restrigdo foram elevados para os

resultados atingidos. A 4rea total do sistema final foi de 100 m’, igual ao limite de restriio. A

tela do software com o sistema 6timo ¢ mostrada na Figura 6.21:
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% Dtimizagdo de Redundancias em Confiabilidade - [Dtimizagdo da Disponibilidade] i = Elﬂ

B3+ Problemas de Otimizagdo Modifica Pardmetros Andlise Gréfica  Sair -8 ILI
WG 7 Dados do Sistema:
umero de 2
Sub-sitemas Total de equipes de tdaxima de Custa Pezo WYolume  Custo de Manutengio Temé::g:sr;ancda;culn
[maximo 15] manutengio Redundancia maximo maximo maxima maximo eneTEEe Tempa de
IT | 10 | 5 | 5000000 | o ] 100 | 3000 | 180 IFEesEmaAD
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Figura 6.21 — Otimiza¢ao do Problema 6

Como no caso anterior, valores elevados foram atingidos na primeira geracdo. O ultimo

acréscimo a funcao objetivo ocorreu na geracao 238, como mostrado na Figura 6.22:

130
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Figura 6.22 — Analise Grafica do Problema 6 na geragdo 238

6.3.5 Simulacio da maximiza¢io da Disponibilidade para Recursos de Manutengao

O problema simulado, desenvolvido no item 5.1.7, otimiza o nimero de redundéancia e os

recursos de manuten¢do, que devem ser empregados em cada subsistema.

Os altos custos dos equipamentos e o espago disponivel na fabrica inviabilizam a instalagao

de equipamentos redundantes. Portanto, apenas os recursos de manutencdo serdo otimizados.
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O sistema atual tem redundancia apenas no terceiro subsistema (2 centros de usinagem em

paralelo). Como a massa ndo esta sendo considerada nesta analise, este pardmetro sera usada para

garantir que o processo de otimizagdo reproduza o numero de componentes do sistema real, como

mostrado na Figura 6.14. Ent3o, a massa total do sistema sera considerada igual a dezessete. Os

subsistemas 1, 2 e 4 assumirdo massa igual a 5, enquanto que o subsistema 3 assumira massa

igual a 1. Desta forma, qualquer resposta com mais componentes ird quebrar o limite restritivo de

massa.

O custo de recurso de manutengdo foi assumido como sendo R$ 30,00. O impacto dos

recursos de manuten¢do foi considerado igual a cinco. Desta forma, se 100% dos recursos forem

aplicados a um unico subsistema, 0 MTTR do mesmo diminuira cinco vezes. Os demais dados

serdo iguais aos adotados no item anterior. A Figura 6.23 mostra o resultado no software desta

otimizacao:
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| + 5700 | 180 200000 5 | 15 [ 100 ED | 1 | 65
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! ! ! ! ! ! ! | | | !
! ! ! ! ! ! ! | 20 ! !

Figura 6.23 — Otimizagao do Problema 7
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A disponibilidade maxima atingida foi de 98,51%, sendo que 12% de recurso de
manutencdo foi aplicado no subsistema 1, 20% no subsistema 2, 1% no subsistema 3 e 65% no

subsistema 4.

Os tornos, devido a alta disponibilidade, ndo necessitam de muito recurso de manutencgao.
Como os centros de usinagens sdo redundantes, ¢ necessaria a aplicagdo de menos recursos de
manuten¢do. Entretanto, ndo foram considerados os tempos de processo e de cada maquina, entdo

a falha de um centro de usinagem pode levar a uma queda de produtividade da linha.

A aplicagdo do Algoritmo Genético em problemas complexos de otimizagdo de sistemas
redundantes ¢ bastante eficiente, por causa da robustez inerente ao método. Outros métodos de
otimizagdo, como os multiplicadores de Lagrange, podem ndo ser eficientes quando aplicado a
estes problemas, pois a ndo linearidade das funcdes e a necessidade do uso de conceitos

matematicos mais avancados dificultam a implementagdo computacional.
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Capitulo 7

Conclusoes e Perspectivas Futuras

O trabalho realizado objetivou a utilizagdo e testes de métodos de otimizagdo em problemas
de confiabilidade e disponibilidade de sistemas redundantes de engenharia. Trés métodos foram
utilizados. O método dos Multiplicadores de Lagrange, utilizando algoritmos propostos por
Banerjee e Rajamani (1973), a Estratégia Evolutiva para Dois Individuos, um algoritmo evolutivo
proposto por Rechenberg (1973) e o Algoritmo Genético, que consiste no algoritmo evolutivo

mais difundido e foi proposto por Holland (1975).

O método dos multiplicadores de Lagrange, por se tratar de um método analitico, exige que
um complexo algoritmo seja desenvolvido para cada problema de otimizagdo, como mostrado nas
Figura 5.2 a Figura 5.4. Além disto, a necessidade da aplicacdo de calculo diferencial e de
conceitos matematicos complexos dificultam a utilizagdo em novos problemas de otimizagao da
confiabilidade em sistemas redundantes. Por exemplo, ndo se procurou desenvolver algoritmos
baseados neste método, para os problemas que envolviam o célculo da disponibilidade através

dos tempos de falha e manutengao.

Outro inconveniente dos algoritmos baseados no método dos multiplicadores de Lagrange,
se mostrou na aplicagdo do problema trés (maximiza¢do da confiabilidade para custo e peso

maximo determinados) em um sistema com nove estdgios, como mostrado no item 6.1. Neste
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caso, o algoritmo apresentou inconsisténcia numérica, devido as entradas dos valores iniciais dos
multiplicadores de Lagrange, nas iteracdes do método de Newton-Raphson, para a solucdo do

sistema ndo-linear representado pela Equacao 5.57.

Entretanto, a exatidao e velocidade de convergéncia deste método, para a maioria dos
exemplos testados, devem ser levados em conta, pois os algoritmos sdo formulados para estes

Casos.

Tanto a Estratégia Evolutiva como o Algoritmo Genético apresentam facil implementacao
computacional, devido a seu tratamento matematico trivial, que considera apenas as expressoes
da fun¢do objetivo e das funcdes de restricdes. Estes métodos se diferenciam na aplicagdo em
diferentes sistemas de engenharia. Para sistemas pequenos, ou mais simples, o Algoritmo
Genético apresenta uma maior lentiddo para se atingir o ponto 6timo, pois a quantidade de
calculos computacionais € excessiva neste caso. Por outro lado, para sistemas mais complexos
(com mais varidveis), ele apresenta uma convergéncia mais rapida e eficiente, pois a Estratégia
Evolutiva tem apenas um vetor de busca, enquanto que o Algoritmo Genético possui varios

vetores (com numero igual ao tamanho da populagao).

Logo, a Estratégia Evolutiva deve ser aplicada, preferencialmente, para sistema simples,

como os exemplos da Tabela 6.1 e da Tabela 6.2.

A influéncia dos parametros do Algoritmo Genético no tempo e na precisdo de
convergéncia do Algoritmo Genético implementado nos problemas 1 a 3 foi verificada
graficamente. Mostrou-se que o aumento da populagdo (ou seja, o aumento dos vetores de busca)
melhora a convergéncia do processo, mas o tempo de convergéncia apresenta crescimento
acentuado (Figura 6.8). Em contra partida, o aumento do total de geragdes apresenta um aumento
linear do tempo de convergéncia (Figura 6.6), com influéncia semelhante na precisdo de
convergéncia. Desta forma, deve-se priorizar o aumento do total de geragdes em problemas mais

complexos.
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Além da influéncia do tamanho da populacdo e do total de geragdes, as influéncias das
probabilidades de mutagdo e crossover foram verificadas. O tempo de convergéncia nao ¢ afetado
para as duas variaveis, mas o aumento das mesmas influencia, antagonicamente, na precisao de
convergéncia. O aumento da probabilidade de crossover diminui o valor médio da fungao
objetivo, como mostrado na Figura 6.10. Por outro lado, a média da fun¢do objetivo cresce com o

aumento da probabilidade de mutacdo (Figura 6.12).

Entretanto, a Figura 6.12 mostra que para probabilidade de crossover nula, o aumento da
probabilidade de mutacao ¢ menos significativo do que se a probabilidade de crossover for igual
a 10%. Entdo, ¢ necessario que se tenha um pouco de “mistura genética” nestes problemas, mas o

principal instrumento adaptativo ¢ a mutagao.

A robustez do algoritmo Genético permite aplica-lo a problemas de otimizacdo mais
complexos, como nos problemas 4 a 7. A utilizacdo do método dos Multiplicadores de Lagrange
a estes problemas exigiria o uso de matematica complexa. No caso da Estratégia Evolutiva para

dois individuos, o custo computacional seria excessivo.

Além disto, a possibilidade da codificacdo binaria nos Algoritmos Genéticos os credenciam
para solugdo de problemas que envolvam variaveis de diferentes naturezas, como nos casos onde
o numero de redundancia e a razdo de dependabilidade foram as varidveis de otimizagao.
Entretanto, esta abordagem aumenta, consideravelmente, o tempo de convergéncia. Nos
problemas onde a confiabilidade foi otimizada, portanto apenas o numero de redundancia foi
considerado, o tempo de convergéncia ¢ consideravelmente menor, pois os efeitos dos operadores
do Algoritmo Genético (mutacdo, crossover e inversdo) sdo mais sensiveis. Por exemplo, a
mutac¢do, no caso binario, pode acarretar em nenhuma mudanga no fendtipo do individuo, uma
mudang¢a muito brusca, onde as condi¢des de restricdo sdo quebradas, ou mudanga aceitavel. Por
outro lado, no caso real, a mutagdo sempre acarretara em mudangas do fenotipo, que podem ser

aceitas, ou que quebrem as condigdes de restricao por pouco.
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A aplicacdo em casos reais mostrou que os problemas levantados podem ser aplicados
industrialmente, mas muitas consideracdes devem ser feitas. Para os problemas quatro e cinco, o
levantamento dos custos de melhoria da razdo de dependabilidade ¢ muito subjetiva. O problema
seis apresenta uma aplicagdo com dados facilmente levantados, porém a utilizacao de equipes de
manuten¢do da forma que € considerada restringe consideravelmente o campo de aplicagdo. Para
o problema sete, utilizou-se o conceito de impacto da aplicagdo dos recursos de manutengdo, o
qual também ¢ subjetivo, mas imprescindivel para transformar a porcentagem de recursos em

melhoria dos tempos de manutengao.

Os problemas levantados sdo uteis para a simulacdo de sistemas de engenharia, fornecendo
sinalizacdes de onde devem ser aplicados os recursos (nimero de redundancia, recursos de
manuten¢do, recursos financeiros, equipes de manutencdo) e com que ordem de grandeza esta

aplicacdo deve ser feita.

Portanto, seria ideal que problemas gerados no ambiente industrial fossem levantados, a
fim de aplicar o método de otimizagdo desenvolvido, ¢ ndo ajustar dados reais a problemas, a
priori, formulados para testar os métodos. Uma sugestdo para futuros trabalhos seria a aplicagao

do Algoritmo Genético a um problema de origem industrial.

Além disto, a Figura 6.20 ¢ a Figura 6.22 mostraram, na evolugdo da fun¢do objetivo em
fungcdo do tempo, um crescimento linear, seguido de um patamar horizontal, at¢ o fim do
processo de otimizagdo. Este crescimento linear corresponde a primeira geragdo, onde apenas
individuos que ndo quebrem as condic¢des de restricdo sdo computados. Desta forma, o valor da
funcdo objetivo na primeira geragdo ¢ muito proéximo ou igual ao valor 6timo, fazendo com que
sejam necessarias varias geragdes, para que ocorra alguma mudanga no valor da funcao objetivo.
No caso da simulacdo do problema 4, avaliado na Figura 6.20, ndo houve nenhuma mudanca, e
no caso da simula¢do do problema 6 , uma Unica mudanga ocorreu na geracdo 238, como €

mostrado na Figura 6.22.
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Por isso, a aplicacio de métodos de otimizacdo que acelerassem a convergéncia neste
patamar ¢ uma sugestdo bastante Util para futuros trabalhos. Um método que pode ser utilizado ¢

o Simulated Annealing, o qual simula o fenomeno fisico do recozimento.

O principal parametro restritivo aplicado aos problemas propostos ¢ o custo. Entretanto,
devido a importancia de se reduzir gastos, o custo pode ser tratado também como varidvel de
otimizagdo. Portanto, sugere-se o uso de métodos de otimizagdo multiobjetivos (ou
multicritérios), onde a confiabilidade (ou disponibilidade) seria otimizada juntamente com o

custo.
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