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Resumo: Em estudos de manutencdo centrada na confiabilidade o uso de pesquisa
operacional via algoritmos genéticos em problemas de otimizacdo é relatado em abundadncia
na literatura. O presente artigo traz adaptacoes no método proposto por Tsai et al. (2001) e
sua integracdo a algoritmos genéticos na otimizagdo de agenda de manutencdes preventivas
em uma mdquina de beneficiamento de acos planos. Os resultados numéricos mostram a
eficiéncia do método com base em algoritmos genéticos por conta de sua rdpida
convergéncia na resolugdo de problemas de manutencdo. O cronograma de manutengdo
gerado pelo método encontrou sustentacdo na avaliagdo de especialistas de processo da
empresa.

Palavras-Chave: Manutenc¢do Centrada em Confiabilidade, algoritmos genéticos

Abstract: In reliability centered maintenance studies the use of optimization relying on
Genetic Algorithms is widely available in current literature. This paper proposes
modifications on the method suggested Tsai et al. (2001) and integrates it to genetic
algorithms aimed at optimizing the preventive maintenance schedule in a steel processing
mill. The Genetic Algorithm performed efficiently in term of its fast convergence. The
suggested maintenance schedule was approved after experts’ assessment.

Keywords: Reliability Centered Maintenance, genetic algorithms



1. INTRODUCAO

Métodos quantitativos e estatisticos sdo centrais para qualquer tomada de decisdo
baseada em dados e com fundamentacdo cientifica, seja gerencial ou técnica. A aplicagcdo
deste paradigma aos setores de manutencdo das empresas resultou na MCC — Manutencao

Centrada na Confiabilidade (reliability-centered maintenance ou RCM) (XENOS, 1998).

Juntamente com a difusdo da MCC, o setor de manutengdo passou por outras
modificagdes tanto no seu estudo académico quanto na aplicagdo no mercado. A manutencao
passou a ser vista, por muitas empresas, como importante fator de competitividade e foi
elevada do nivel tatico para o estratégico (PINJALA, 2006), tanto por sua direta ligacdo com
performance industrial (SWANSON, 2001), quanto por questdes emergentes como
sustentabilidade (SUPPEN et al., 2006). O desenvolvimento de produtos também passou a
incorporar preocupagdes de mantenabilidade apds o esgotamento das Opticas financeira, de
marketing e industrial como fonte de grande vantagem competitiva (COULIBALY, 2008).
Além disso, a maior difusdo e implementacdo da producdo enxuta a nivel global trouxe
consigo impacto positivo nos servigcos de manuten¢do, ampliando a integracdo dos mesmos
com a producdo e abrindo caminho para a implantacdo da manuten¢do centrada na

confiabilidade.

A empresa estudada atua nos setores de mineracdo, siderurgia e metalurgia. O foco do
estudo € uma planta de transformacdo de bobinas de acos planos em tubos de aco, mais
especificamente uma maquina formadora de tubos, que se trata da maior agregadora de valor
da fabrica. A divisdo de tubos da companhia possuia um programa de manutengdo preventiva
estruturado e rigorosamente aplicado. Porém, o mesmo deixou de ser executado com a
diminui¢do de quadro de pessoal gerada pela crise financeira mundial, em 2009. O mercado
novamente aquecido em 2010 demandou a retomada dos quadros de pessoal e conseqiiente
reimplantacdo da manuteng@o preventiva, a fim de viabilizar as metas de produ¢do do ano, ja
que as paradas de mdquinas por manutengdo corretiva € pouca estruturacdo nos

procedimentos de manutencio preventiva acabam por afetar a eficiéncia da planta.

Dessa forma, o objetivo do artigo € propor uma agenda de manuten¢@o 6tima para uma
maquina critica, utilizando um método que possa ser estendido a outras maquinas do processo
de formacdo de tubos de aco. Para tanto, serdo considerados fatores de confiabilidade com
base na variacdo dos intervalos de manutencdo e os custo de manutengdes corretivas

estatisticamente esperadas para certo periodo, e custos das preventivas a serem executadas. Os



fatores serdo integrados em uma formulagdo-objetivo de custo total, a ser minimizada

utilizando Algoritmo Genético.

Para cumprir o objetivo do trabalho, ele estd estruturado em 5 sec¢Oes. Além desta
introdugd, a secdo 2 apresenta a fundamentacido em torno dos procedimentos de manutengao
centrada na confiabilidade, além de breve definicdo acerca de algoritmos genéticos,
ferramenta matemdtica utilizada para otimizag¢do neste artigo. A secdo 3 apresenta o método
proposto para definicdo de tipos de manutencdo, baseado na adaptacdo de uma modelagem
matematica proposta pela literatura. A se¢@o 4 traz os resultados da aplicacdo do método em
uma maquina especifica de uma planta de beneficiamento de agcos planos. Por fim, a secdo 5

apresenta as conclusodes e sugestdes para trabalhos futuros.

2. REFERENCIAL TEORICO

Na sequéncia, serdo descritos aspectos bdsicos de manutencdo, confiabilidade e
algoritmos genéticos. Também sdo descritos casos de aplicagdes praticas e adaptagcdes dos
modelos a certos tipos de problemas, visando a constru¢do de uma metodologia adaptada ao

problema em questao.
2.1 MANUTENCAO

Desde o momento em que ferramentas e equipamentos se tornaram importantes para a
vida e sobrevivéncia do homem, surgiram atividades visando a conservacdo e recuperacao
destes itens para melhor desempenho de suas fungdes basicas (WYREBSKI, 1997). Tais
atividades podem ser tanto de recuperagdo de uma condicdo de desgaste, reparos ou
substituicdes completas, sendo formalmente definidas como atividades de manutencdo
(LUCATELLLI, 2002). Inicialmente os proprios operadores realizavam todas as atividades de
manutencdo e, segundo Lucatelli (2002), foi a difusdo de motores elétricos no chdo de fabrica
que exigiu servigos de conservagdo especializados e dedicados. Tais servicos surgiram na
década de 1910 (WYREBSKI, 1997) e possuiam cariter puramente corretivo (XENOS,
1998).

Com o aumento da competicao, em conjunto com maior complexidade de processos e
equipamentos ao longo do século XX, surgiram novas demandas aos setores de manutencao,

que se traduziram em diferentes politicas de manutencdo. A primeira foi a manutencio



preventiva, objetivando a prevengdo de falhas ou quebras, mediante a criacdo de programas de
revisdes ou restauracdes preventivas (WYREBSKI, 1997). A determinagcdo do intervalo

programatico era feito empiricamente, apos observacao de dados histdricos.

Outra técnica surgida foi a manutencdo preventiva baseada em condi¢do, também
chamada de manutencdo preditiva, baseada no monitoramento de parametros de
funcionamento vitais para a maquina. Tais parametros determinam a necessidade ou ndo de

uma intervengdo de manutencio preventiva (MIRSHAWKA, 1991).

Além das citadas, existe uma estratégia de manutencdo surgida a partir da implantacao
dos preceitos de produgdo enxuta, chamada Total Productive Maintenance (TPM), ou
Manuten¢do Produtiva Total (MPT). Tem como base atividades de manutencdo preventiva
pro-ativa associada a manutengdes autonomas executadas pelos préprios operadores
(NAKAJIMA apud CHAN et al, 2005). A Manutencao Produtiva Total utiliza como indicador
de desempenho o Indice de Rendimento Operacional Global (IROG), que engloba 3 fatores:
produtividade, qualidade e utilizacdo (LABIB apud SPERANCETTA, 2005).

O uso de modelagens matemdticas e estatisticas mais sofisticadas na determinagdo de
comportamento das taxas de falha de equipamentos, sistemas e componentes deu origem a
Manutengdo Centrada em Confiabilidade (MCC). A MCC pode ser entendida como uma
ferramenta para otimiza¢do de planos de manutenc¢do visando a conservacao ou restauracdo da
capacidade operacional plena de um sistema ou equipamento (DESPHANDE e MODAK,
2002). Complementarmente, a MCC visa decidir o que deve ser feito para que certa maquina
continue realizando suas fungdes plenamente (MARQUEZ et al., 2002). O desenvolvimento
da MCC ocorreu principalmente nos setores aeroespaciais e de defesa, posteriormente sendo
adaptado a setores civis com questdes criticas de seguranca, como usinas nucleares
(DESPHANDE e MODAK, 2002). O cerne do funcionamento do MCC estd no mapeamento
do sistema a ser estudado, em conjunto com as funcdes de risco e confiabilidade, e parametros
como tempo médio até falha (MTTF) e tempo médio entre falhas (MTBF). Tais entradas sao
utilizadas para planejar a manutencio visando algum objetivo, como minimizagdo de custos,
maximiza¢do de confiabilidade ou médxima seguranca, entre outros (FOGLIATTO e

RIBEIRO, 2009).

A otimizacdo de programas de manuten¢@o visando certo objetivo € tema recorrente na
literatura, geralmente utilizando certa ferramenta ou combinando um conjunto de ferramentas

para criar um método aplicdvel ao problema a ser resolvido. Vassiliadis e Pistikopoulos



(2000) utilizaram fungdes de disponibilidade combinadas com fungdes de custo de
manutencdo e fungdes de receita a fim de otimizar a rentabilidade de um processo produtivo
da inddstria quimica. Kaegi et al. (2009) propdem a adaptacdo do ABM — Agent based
modeling — como alternativa para descricdo e otimizacdo de sistemas de componentes
arranjados de maneira complexa. Apleland e Aven (2000) utilizaram o Teorema de Bayes
aplicado a andlise de risco como base de uma metodologia de otimizacdo de manutencio
baseada em risco. O algoritmo PSO (Particle swarm optimization) foi utilizado por Pereira et
al. (2010) para otimizacdo de manutencdo de uma usina nuclear. Por fim, Mohanta et al.
(2007) combinaram algoritmos genéticos com o algoritmo SA (Simulated Annealing) na

otimizacao de confiabilidade e seguranca de uma usina de forca.
2.2 CONFIABILIDADE

Confiabilidade € a capacidade de um item de exercer suas fun¢des projetadas dentro
de condi¢des declaradas e em um periodo de tempo especificado (FOGLIATTO e RIBEIRO,
2009). Tal capacidade pode ser descrita matematicamente através de funcdes, e o estudo das

mesmas é chamada engenharia de confiabilidade (SALEH e MARALIS, 2006).

O crescimento dos estudos de confiabilidade se deu principalmente apds a Segunda
Guerra Mundial, concentrado principalmente nas areas aeroespacial e militar. Nos mesmos
setores, de maneira coincidente a aplicacdo da confiabilidade de maneira ampla, surgiu a

MCC (FOGLIATTO e RIBEIRO, 2009 e DEPHANDE e MODAK, 2002).

A MCC ¢é uma metodologia fundamentada em fun¢des matemadticas e estatisticas. A
funcdo confiabilidade R(7), também chamada de fungdo de sobrevivéncia, de um certo
componente ou sistema € a probabilidade de, decorrido o tempo ¢, tal sistema continuar

operante, onde 7 € a varidvel aleatdria tempo até falha.
R(t) = P(T >t)

Dado que a varidvel de tempo até falha segue uma funcdo acumulada F(¢), pode-se
representar a funcdo de confiabilidade conforme abaixo, onde f(u) € a densidade de

probabilidade da distribui¢ao F(t).

R() = 1—F(t) = f +oof(u)du



Outro conceito importante em confiabilidade € a taxa de falha, expressa pela funcao de
risco h(t), utilizada para modelar e calcular o comportamento de falhas ao longo da vida qtil

de um componente ou sistema de componentes (FOGLIATTO e RIBEIRO, 2009)

Wi

"0 =k

sujeitaa t > 0, h(t) > 0e [, h(t)dt = +o0 V t € [0, +00)

A transformacdo de dados de falha nas fungdes descritas € passo fundamental no

célculo de otimizacdes de manutengdes centradas em confiabilidade.
2.3 ALGORITMOS GENETICOS

A observagdo de funcionamento dos mecanismos da evolu¢do bioldgica,
principalmente no estudo de como a combinagdo de pressdes seletivas com mecanismos de
modificacdo (cruzamento, mutacdo) consegue resolver problemas complexos, deu origem a
area de estudo denominada algoritmos genéticos, um ramo da computacao evoluciondria e da

inteligéncia artificial.

Tanomaru (1995) define Algoritmos Genéticos (AG) como “métodos computacionais
de busca baseados nos mecanismos de evolucdo natural e na genética. Em AGs, uma
populacdo de possiveis solucdes para o problema em questdo evolui de acordo com
operadores probabilisticos concebidos a partir de metédforas biologicas assumindo que, na
média, os individuos representem solucdes cada vez melhores a medida que o processo

evolutivo continua”.

Rusell e Norvig (2004) definem algoritmos genéticos como métodos estocasticos de
busca formal e codificada de solucdes quase-Otimas, € os estruturaram com base em 5

operadores 16gicos genéticos:

1) Funcao Fitness: mede a adaptacdo de certa solugdo possivel ao seu meio, ou seja, o

indice de quao perto ela esta da otimizacdo desejada;

2) Selecio: seleciona solugdes mais aptas para posteriores operacdes de formacao da
nova populagdo, como clonagem e cruzamento — neste segundo caso a sele¢do ocorre aos
pares. Os cromossomos ndo-selecionados sdao removidos da populagdo de solugdes por

estarem menos aptos que as outras solugdes.



3) Cruzamento: operacdo com objetivo de simular nos algoritmos genéticos as

vantagens evolutivas trazidas pela reproducao sexuada presente na natureza.

4) Mutacao: introduz um fator de aleatoriedade no algoritmo alterando cromossomos

aleatoriamente.

5) Clonagem: ¢ a duplicacdo direta de uma solugdo para a proxima geracdo, podendo
ser explicita caso seja uma rotina declarada, ou implicita caso ndo existam restricdes no

programa que impeg¢am o cruzamento de pares idénticos.

Para melhor entender como os operadores genéticos se estruturam € quais seus
encadeamentos logicos, a Figura 1 apresenta o aspecto geral de um algoritmo genético

genérico.
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Figura 1 — Aspecto Geral de um Algoritmo Genético

Algoritmos genéticos em geral sdo muito flexiveis, possuem a maior base tedrica de
pesquisas no campo de computacdo evolutiva e ndo requerem uma quantidade grande de
conhecimento tedrico do pesquisador em inteligéncia artificial, sendo necessarias somente

habilidades matematicas e de programacdao (RUSSELL e NORVIG, 2004). Além disso, tais



métodos sdo robustos, ou seja, a populacdo inicial ndo tem influéncia, na maior parte dos

casos, para impedir a obten¢do de um 6timo global.

Dentre os defeitos dos algoritmos genéticos, o principal deles é a ndo-garantia de
encontro de 6timo global, ou seja, € possivel que um algoritmo que aparentemente se

comportou bem tenha atingido somente um 6timo local (GOSSELIN e POTVIN, 2009).

Os campos de aplicagdo de algoritmos genéticos s@o amplos, incluindo estudos na drea
de otimizacdo de manuten¢do. Tanomaru (1995) lista aplicacdes em redes neurais, andlise de
aglomerados (clustering) de dados, otimizagdes de fun¢des de um objetivo ou multi-objetivo,
controle de processos, problemas de transporte, modelos ecoldgicos, modelos sociais,
modelos econdmicos, maquinas de estados finitos e robética. Carrijo et al. (2003) aplicou a
técnica na definicdo de regras de operacdo de sistemas urbanos de distribuicdo de agua.
Gosselin e Potvin (2009) revisaram aplicagcdes de AGs em problemas de transferéncia de
massa e calor. Okasha e Frangopol (2009) utilizaram AGs em um problema de manutencdo
em sistemas estruturais, utilizando otimizacdo multi-objetivo considerando confiabilidade,
redundancia e custo. Wang e Handschin (2000) propdem um novo tipo de algoritmo genético
inteiro com melhor efici€éncia que os AGs bindrios na resolucao de problemas de manutencao
de usinas de forca, enquanto que Lapa et al. (2006) apresentam um modelo de plano de
manutencdo utilizando AGs na minimiza¢do da funcdo de ndo-confiabilidade (unreliability
function). Tsai et al. (2001) utilizou algoritmos genéticos na otimizacdo de manutencdo de
componentes mecanicos com partes elétricas e comparou o uso de AGs com o cdlculo de
todas solucdes, obtendo uma redu¢do de 480 minutos para 5 minutos de cdlculo em um
mesmo computador. Como € possivel inferir, demanda computacional também constitui-se

em interesse ao utilizar-se AG.

3. METODOLOGIA

O método proposto parte de modificagcdes na abordagem sugerida por Tsai et al.
(2001), dado que o tipo de mdquina analisado € semelhante: predominantemente mecéanico
com sistemas elétro-eletronicos secunddrios. O método adaptado é composto pelas seguintes
etapas: (i) determinacdo e coleta de dados necessiarios e modelagem de confiabilidade
utilizando aplicativo estatistico, (ii) determinagdo, junto a empresa, da confiabilidade minima

aconselhada para bom funcionamento do equipamento, (iii) determinacdo, junto a técnicos no



processo, dos ganhos das manutenc¢des preventivas, (iv) levantamento de custos associados as
manutencdes corretivas e preventivas, (v) modelagem final da funcdo-objetivo, e (Vi)

otimizacdo da fungdo objetivo via algoritmos genéticos.

A primeira etapa consiste na coleta dos tempos de falha das mdquinas analisadas.
Utilizam-se dados de ordens de manutencdo, cruzadas com dados de paradas de maquina,
geradas pelo ERP (Enterprise Resource Planning) da empresa. Tal entrada de informagdes
permite calcular o tempo até falha de cada sistema em operagdo normal, bem como o tipo de
manutencdo (mecanica ou elétrica/eletronica) para os anos de 2009 e 2010, a fim de mapear a
confiabilidade. Os dados sdo entdo modelados para definir a distribui¢do probabilistica que
mais se ajusta aos mesmos, valendo-se do software Proconf. Sdo testadas as distribuicdes

Exponencial, Weibull, Normal e Lognormal.

A etapa seguinte consiste na avaliacdo da eficacia de duas sistemdticas de manutencio

preventiva: (/) manutengdo preventiva imperfeita e (if) manuten¢do preventiva perfeita.

Para a manutencao do tipo (i), gera-se uma tabela de manuten¢do do tipo de atividade
(Xi) versus sistema da maquina (Tabela 1), adaptado do modelo proposto por Tsai et al.
(2001). Tal sistemadtica avalia o incremento de confiabilidade gerado por uma manutencao
preventiva imperfeita, através da avaliacdo do impacto de seis atividades genéricas sobre os
sistemas avaliados: lubrificar (1), limpar (2), ajustar/calibrar (3), apertar (4), suprir (5) e
reparo simples (6). Cada atividade € entdo multiplicada pelo peso proporcional de tal sistema

da mdquina em relacdo as suas paradas totais.

ATIVIDADES-1a6

SISTEMAS X1 X2 X3 X4 X5 X6 FATOR
Alimentacdo  pu piz pi3 pi4 pis pis di
Formacdo pz1 paz p23 p 24 pas p a6 dz
Solda paz psz p33 P34 p3s p3s ds
Resfriamento  pa1 p4z p43 P4 pds pas ds
Calibracio  ps1 ps2 ps3 pEa pss psg ds
Serra  pe1 pez pe3 pe&s pes D6 ds
Mesa embalagem  p7 p7z P73 p4 prs pE dr

Tabela 1 — Sistemas versus Atividades de manutencdo preventiva

O célculo do fator de melhoria m de uma manutencdo preventiva imperfeita se da

através da equag@o (1), onde p;; € o fator de melhoria resultante da j-ésima atividade no i-



ésimo sistema em uma manutencdo preventiva, e d; € o fator de criticidade calculado em
funcdo do % de horas paradas da maquina que se deve a falhas no sistema j.

Y1 pij
m= 3=
d;

ey

A manutencao preventiva do tipo (ii) consiste na substituicdo completa do componente
antes de uma quebra. Como o caso estudado trata de sistemas e ndo componentes, a
substituicdo preventiva serd considerada como o overhaul de equipamento, consistindo na
plena inspecdo e revisdo do sistema, com substituicdo de todos componentes desgastados e
execucdo de reparos necessdrios. Na empresa estudada, tal atividade € estritamente realizada
aos sdbados, durante a parada de planta. Para esse tipo de intervencdo, especialistas de
engenharia e manutencdo da empresa-foco arbitraram um fator de melhoria m; = 0,98, visto

que trata-se de uma renovacao geral no sistema.

O préximo passo € a determinacdo da confiabilidade minima do equipamento com
base no conhecimento de especialistas de processo, levando em conta fatores de seguranca e

desempenho esperado. Tal confiabilidade serve como restri¢cdo a otimizacao.

A influéncia dos fatores de melhoria pode ser entendida como uma diminui¢do do
tempo de uso sujeito ao desgaste do equipamento, dentro de intervalos fixos e constantes de
tempo. Considere 7 como o intervalo padrdo de manutengdo. Se no intervalo 7 ndo for feita
nenhuma manutencdo, a curva de confiabilidade avancard 7 horas. Caso ocorra uma
manutencdo preventiva com efeito m, tem-se que o tempo transcorrido desde o tempo inicial
até o intervalo considerado retrocederd m%. Portanto, uma melhoria m=1 representaria a
reposicdo do nivel de confiabilidade verificada T unidades de tempo atrds. Uma relagdo
genérica para a determinagdo do tempo referente a reposi¢cdo do nivel de confiabilidade, ou
tempo de desgaste efetivo (tix), € dada pela equagdo (2) para o i-ésimo componente ou

subsistema ao final do k-ésimo intervalo, sujeito a j-ésima manutencao:
tiw = tigmr + T —myj (L1 +T) ()

onde a j-ésima manuten¢do pode assumir 3 niveis: 0 se uma manuten¢do ndo € necessdria, 1
se uma manuten¢cdo preventiva imperfeita serd efetivada, e 2 se uma manutencdo do tipo
overhaul (preventiva perfeita) serd efetivada. Portanto, dada a funcdo de confiabilidade do

sistema da maquina R(f), a confiabilidade ao final do k-ésimo intervalo serd R(t;;), que



equivale a R(kT) para auséncia completa de manutencdo. Tal conceito pode ser visualizado na

Figura 2.
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Figura 2 — Confiabilidade mapeada versus confiabilidade sujeita a manutengdes

Na sequéncia, calcula-se o custo de manutengdes corretivas do sistema ao final do k-
ésimo intervalo através da equacdo (3). Para tanto, levantam-se os custos de cada tipo de
atividade, bem como os custos gerados por possiveis falhas do equipamento. Também sao
necessdrios dados de velocidade de mdquina (provenientes de dados histéricos) para
cruzamento com as bases de dados de manutencao, a fim de testar a hipétese de influéncia dos

overhauls no ritmo produtivo.
) !
CMCy = XiLy Xp=1Spi Ji, - hi(Ddt 3)

onde S € o custo de manutencdo corretiva do i-ésimo componente considerando p-ésimos
fatores (1: custo de parada da mdaquina, 2: custo de componentes substituidos, 3: custo de

insumos consumidos, 4: custo hora-homem de técnicos).



Ao final das modelagens, € possivel determinar uma fungcdo objetivo (expressa em
unidades monetdrias) que relacione os diferentes custos de manutencdo visando sua

minimizagao:
MIN F(Xy, X5, ..., Xy) = CMCy + CMP
Sujeito a
R(t) = Rpypin V€ (0,ty)

onde CMP € o custo de manuten¢@o preventiva determinado pela soma dos custos de homem-
hora e insumos consumidos por atividade, e CMCy sd@o os custos decorrentes de uma falha.
Custos de equipamento parado ndo sdo contabilizados no custo das manutengdes preventivas,
pois as mesmas sdo realizadas em momentos nos quais as mdaquinas estdo ociosas, aos

sabados.

Tal funcdo objetivo serd otimizada através de algoritmos genéticos. O resultado do
método sugerido consistird em um cronograma de manutencdo relacionando o tipo de
manutencdo a ser efetuada (preventiva imperfeita (1), overhaul (2) ou sem manutencio (0))
em uma linha de tempo pré-definida frente ao menor custo de manutencdo no periodo. O
algoritmo genético a ser utilizado serd uma adaptacdo do modelo proposto por Wang e
Handschin (2000), com a substitui¢do dos cromossomos bindrios tradicionais por valores
inteiros positivos, simplificacdo que economiza tempo computacional. Mais especificamente,
cada cromossomo-solugdo terd o aspecto abaixo, sendo Xy o tipo de manuten¢do realizada na

s€mana n:
CS = [X1IX2I ""XN]

sujeitoa  X,, € {0;1;2}.

4. RESULTADOS

Foi escolhida, dentre as miquinas formadoras da empresa-alvo, a formadora de tubos
de aco carbono de grande bitola e espessura, com base na andlise do indicador de utilizagao.
Foram coletados dados de falhas operacionais de janeiro a maio de 2010, periodo no qual a

mdquina operou sem qualquer tipo de manutencdo preventiva. Foram coletados também



dados de custos mensais médios do centro de custos individual da mdquina e custos de

manutengao.

Os ganhos de manutengdes preventivas imperfeitas foram levantadas junto aos
especialistas, bem como o tempo médio de parada de miquina para a execugdo de tais
manutenc¢des. Os resultados geraram um fator de melhoria m= 0,2371 [calculado de acordo

com a equacgdo (1)] e 3,5 horas de mdquina parada, contando com o trabalho de dois técnicos.

Os dados de falha foram modelados através do software Proconf. A distribuicdo que
melhor se ajusta aos dados é a normal, com papel de probabilidade e intervalo de confianca

dos pardmetros apresentada na Figura 3.

~ Modelo:

3 -
 Esponencial Distribuigdo: Normal :.153 Z ;3'3232
5 | b

1 = Weibul

Meédia = 38,6571
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-1
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[=}

10 200 30 40 S0 GO YO &80 90 100 110
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Figura 3 — Papel de probabilidade e intervalo de confianga

O préximo passo foi a montagem da funcio objetivo, consistindo basicamente na sua
alimentacdo com os dados reais do problema, tanto de confiabilidade quanto de custos. Para o
problema de manutencdo de 6 meses, dividido em 28 semanas, a configuracdo da funcio de
custo total € apresentada abaixo, considerando a k-ésima semana na qual foi realizada a j-
ésima manuten¢do e na qual a maquina esteve sujeita aos p-ésimos tipos de custos preventivos

€ corretivos:

28 4 1 —(t—;l)z
tig—1+T—-m;j(Ejg—1+T) ———e 20
Py X, Xag) = ZZ CMkpf e —oz—dt+ CPg
k=1p=1 Ljk—2+T—Mij(Ljk—2+T) 1 _ 1 J«t & 2o dt
oV2m ~

Importante notar que a funcdo taxa de falha ndo € integravel por método analitico,
sendo necessdria sua integracdo por métodos numéricos; utilizou-se, para isso, a quadratura

adaptativa de Simpson.



A programacdo do algoritmo genético no MATLAB foi realizada utilizando-se a
funcdo de algoritmos genéticos ja presente no programa. A mesma foi modificada, tendo as
funcdes de criagdo e mutacdo da populacdo customizadas para permitir o trabalho com
solugdes inteiras limitadas, ao invés do uso de varidveis double, de ponto flutuante. Outra
alteracdo foi a fun¢do taxa de falha, que, pela necessidade de resolucio de integrais definidas
por métodos numéricos, foi programada como fungdo separada em moédulo a parte. Apds
montado o algoritmo completo, sua eficicia foi testada para um problema piloto, cuja
resolucdo por algoritmos genéticos levou, em testes repetidos, entre 8,2 e 9,8 segundos,

enquanto o método da enumeragdo por forca bruta computacional precisou de 1212 a 1299

segundos. O algoritmo completo utilizado pode ser visto nos apéndices 1 a 5.

O algoritmo foi rodado com parametro de 250 geragdes, populagdo de 20
cromossomos ¢ tolerdncia de 10°. A otimizacdo foi finalizada em 151 geracdes, quando a
mudanca média na fungdo fitness ficou abaixo da tolerancia. A solu¢do 6tima encontrada,
chamada cromossomo-solucdo, para o problema de 28 semanas (6 meses) de programacgdo de

manutencdes foi:
CS=[0000001111010111011010111111]

Tal solug@o apresenta o valor 6timo da funcgdo objetivo de R$187.511,57, no qual ja
estdo incluidas as perdas relativas as falhas esperadas para cada periodo, calculadas através da
integral da taxa de falha sujeita 2 manutencdes, conforme equacdes bdsicas e metodologia
proposta. Através da andlise da evolucdo dos valores da fungdo objetivo, conforme Figura 4,

percebe-se que a convergéncia para a solucdo foi rdpida ao longo das geragdes.

Verifica-se que a solugdo 6tima ndo inclui manutencdes do tipo preventiva completa
(overhaul). Isso se da por conta do curto horizonte de 6 meses, o qual, segundo especialistas,
¢ pequeno demais para a recomendacdo de tal procedimento. Tal manutencdo seria
provavelmente recomendada para programacdes de longo prazo, com mais de 1 ano de

agendamento de manutengdes (esse teste ndo € feito neste estudo).
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Figura 4 — Evolucao grafica da funcdo objetivo e solugdo 6tima
Importante também notar que a sequéncia de manutencdes preventivas s6 € 6tima apos
correr um tempo de 6 semanas de uso da miquina e consequente degradacdo de seu estado.
Manutengdes antes de tal periodo ndo se pagariam, do ponto de vista de custos, pois haveria

poucos componentes suficientemente desgastados para revisao e reparo/substituicao.

Apesar da impossibilidade do método de algoritmos genéticos de garantir formal e
matematicamente que a solucdo encontrada é um 6timo global do espaco de solugdes, o fato
de a solu¢do, em conjunto com o valor médio populacional da fun¢do objetivo, mostrar-se
estdvel entre a geracdo 50 e 150 permite ter bom nivel de confianca em sua acuracidade.
Infelizmente ndo € possivel testar a resposta por enumeracdo, pois 0 tempo computacional

seria de aproximadamente 61 mil anos.

Financeiramente, o resultado também ¢é relevante, gerando um retorno, para o periodo
considerado, de R$45.221,55. O custo de manutencdo esperado para o programa de
manutengdes sugerido, de R$187.511,57, é inferior ao custo, no periodo, de quebras e
manutencdes corretivas para o caso de nenhuma manutencao preventiva ser efetuada, que se

soma em R$232.733,12.

5. CONCLUSAO

O primeiro resultado importante do presente estudo é o refor¢o das evidéncias de
eficiéncia do uso de algoritmos genéticos em problemas de pesquisa operacional relacionada a
agendas de manutencdo baseada em confiabilidade. Tal resultado, esperado e presente na
literatura, torna possivel a resolu¢do de um problema de otimiza¢do no qual o uso da técnica
de enumeracdo seria ineficiente o suficiente para tornar invidvel a obten¢do de uma solucao

otima.



A baixa necessidade de tempo computacional para realizar a programacdo de
manutencdes, mesmo utilizando-se um equipamento de uso pessoal, torna vidvel seu uso
cotidiano na empresa para determinagio de manutencdes das principais maquinas. E possivel,
inclusive, desenvolver um aplicativo que automatize a coleta de dados de falha no ERP da
organizacdo, o mapeamento da distribuicdo estatistica e seus parametros, € o célculo e
determinacdo de agenda de manutencdo via algoritmos genéticos. Tal ferramenta torna
possivel o uso de MCC mesmo em empresas que nao disponham dos especialistas necessarios

para executar os passos de maneira manual.

Dado que os recursos em horas-homem de manutencdo preventiva de uma empresa
geralmente sdo escassos, uma sugestdo de futura pesquisa seria um estudo de pesquisa
operacional de otimizagdo, usando algoritmos genéticos, para uma planta completa. Tal
estudo deveria levar em conta escassez de homens-hora de manuten¢@o para um planejamento
de curto prazo, para o qual haveria dificuldades de contratacdo e treinamento de novos
técnicos, € a0 mesmo tempo dimensionar equipes de manuten¢do de tamanho 6timo para

médio e longo prazo.

Por fim, na empresa estudada ha fortes evidéncias empiricas de correlagdo entre
velocidade ou ritmo de méquina e também de indicadores de qualidade com a confiabilidade
do equipamento. A partir disso se pode notar que a influéncia de um bom plano de
manutencdes na eficiéncia global da maquina, medida pelo IROG, vai além da simples
diminui¢do do tempo parado e conseqiiente melhoria no indice de utilizagdo. Dado o exposto,
uma pesquisa futura envolveria a modelagem de uma fungcdo que correlacione a funcio

confiabilidade com o IROG.
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7. APENDICES

APENDICE 1 — FUNCAO TAXA DE FALHA

function [valor] = h_normal(t)

$PARAMETROS PARA A MAQUINA
mi = 38.6571
var = 20.3022

$CONFIABILIDADE
Rt = 1 - cdf('norm',t,mi,var)
$DENSIDADE

ft = pdf('norm’', t,mi, var)



$RETORNA A TAXA DE FALHA
$SRETORNA COMO VETOR PARA PERMITIR A INTEGRACAO NUMERICA USANDO QUAD

d = size(t)

for i=1:d(2)

valor (i) = ft(i) / Rt (1)
end
end
APENDICE 2 - FUNCAO DE MUTACAO PARA INTEIROS
function mutationChildren = int_mutation(parents,options, Genomelength,
FitnessFcn, state,thisScore, thisPopulation)
shrink = .01;
scale = 1;
scale = scale - shrink * scale * state.Generation/options.Generations;
range = options.PopInitRange;

lower = range(l,:);
upper = range(2,:);
scale = scale * (upper - lower);
mutationPop = length(parents);
% O Uso da funcao RAND garante que os filhos serdao inteiros.
mutationChildren = repmat (lower,mutationPop,l) +
round (repmat (scale, mutationPop,1l) .* rand(mutationPop, GenomeLength));

APENDICE 3 — FUNCAO DE CRIACAO PARA INTEIROS

function Population = int_pop (Genomelength,FitnessFcn, options)

totalpopulation = sum(options.PopulationSize);
range = options.PopInitRange;
lower= range(l,:);
span = range(2,:) - lower;
% O Uso da funcgao RAND garante que os individuos serao inteiros.
Population = repmat (lower, totalpopulation,l) +
round (repmat (span, totalpopulation,l) .*
rand (totalpopulation, GenomelLength));

APENDICE 4 — FUNCAO OBJETIVO

function [custo] = confiabilidade (manut8)

$varidvels iniciais
s=1
custo_semana = [0,

custo_intermed = 0
t=10,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]
m=[(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,01
Tsem = 8.8*2*5%0.4

falhas = [0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]
final = [0]

¢,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]

14 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14

for s = 1:28



%$atribui o valor correto de fator de melhoria e custo
switch manut8(s)
case 0
m(s) =0
Cprev(s) = 0
case 1
m(s) = 0.2371
Cprev(s) = A*CONSTANTE_NUMERICA_CONFIDENCIAL
case 2
m(s) = 0.98
Cprev(s) = B*CONSTANTE_NUMERICA_CONFIDENCIAL
end

%aplica o fator de melhoria de acordo com semana

if s>1
anterior = s-1
tmen = t (anterior)
t(s)=tmen+Tsem - m(s)* (tmen+Tsem)
inicial = tmen
else
t(s)=Tsem - m(s)*Tsem
inicial = 0
end
final = t(s)

$calcula o numero de falhas esperadas no periodo
falhas(s) = quad(@h_normal,inicial, final)

%calcula o custo das falhas
Cfalhas(s) = falhas(s) * C*CONSTANTE_NUMERICA_CONFIDENCIAL

%$calcula o custo total da semana das preventivas

custo_semana(s) = Cfalhas(s)+Cprev(s)
custo_intermed = custo_intermed + custo_semana(s)
s =s + 1

end

%$calcula o custo total
custo = custo_intermed

end
APENDICE 5 - CONFIGURAC()ES DO GATOOL

function [x,fval,exitflag,output,population, score] =

problema_E2 (nvars,PopInitRange_Data, Generations_Data, StallGenLimit_Data)
% This is an auto generated M-file from Optimization Tool.

% Start with the default options

options = gaoptimset;
% Modify options setting
options = gaoptimset (options, 'PopulationType', 'custom');
options = gaoptimset (options, 'PopInitRange’', PopInitRange_Data);
options = gaoptimset (options, 'Generations', Generations_Data);
options = gaoptimset (options, 'StallGenLimit', StallGenLimit_Data);
options = gaoptimset (options, 'CreationFcn', @int_pop);
options = gaoptimset (options, 'MutationFcn', @int_mutation);

(

options = gaoptimset (options, 'Display', 'off');



options = gaoptimset (options, 'PlotFcns', { (@gaplotbestf @gaplotbestindiv
@gaplotscores @gaplotstopping });
[x,fval,exitflag, output, population, score] = .
ga(@Confiabilidade,nvarsr[]r[]r[]r[]r[]r[]r[]roptions);



