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Abstract— In this paper stochastic methods for solving redundancy-reliability allocation problems are em-
ployed. In order to understand the major issues on solving those problems, three different designs are considered
and redundancy allocation problems are formulated for each of them. The problems are solved in two stages,
one stochastic and another deterministic. Genetic and the immune algorithms are implemented.
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Resumo— No presente trabalho métodos de otimizacao estocastica sao utilizados para resolver problemas de
alocacdo de redundéancia-confiabilidade. A fim de exemplificar as questées principais acerca da solugdo de tais
problemas, trés arquiteturas de sistemas distintas tém suas formulacGes apresentadas. Os problemas formula-
dos s@o resolvidos em dois estdgios, um estocédstico e um deterministico. Os algoritmos imune e genético sao

implementados.
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1 Introdugao

A complexidade dos sistemas vem aumentando
continuamente nos ultimos anos, e com isso vem
também crescendo ainda mais a atencao dada a
problemas relacionados com a confiabilidade dos
mesmos. Isso se deve especialmente ao fato de que
as perdas geradas pelas falhas de sistemas com-
plexos podem ser significativas ou até mesmo ir-
reparaveis. Aspectos como custos diretos e indire-
tos, qualidade dos produtos e servicos, integridade
fisica dos sistemas e estruturas, e mais importante,
a seguranca, ganharam nos ultimos anos atengao
redobrada. Assim, o estudo da confiabilidade no
ambito da engenharia de sistemas é um fator cru-
cial ao projeto de sistemas seguros, a custos com-
pativeis e com desempenhos desejaveis.

O termo Confiabilidade refere-se a probabili-
dade de um sistema nao falhar dentro de um inter-
valo de tempo e condigoes operacionais especificas
(Kececioglu, 2002).

A Engenharia de Confiabilidade é um ramo da
Engenharia de Sistemas que tem como objetivos
(O’Connor, 2002):

e Aplicar o conhecimento de engenharia e téc-
nicas especificas para prevenir ou reduzir fre-
qiiéncia de falhas;

e Identificar e solucionar as causas das falhas
que ocorrem, mesmo com todo o esforco para
preveni-las;

e Estabelecer formas de atuar sobre as falhas
cujas causas nao foram solucionadas;

e Aplicar métodos para a estimacao da confia-
bilidade de novas arquiteturas e para a andlise
de dados de confiabilidade.

Tais objetivos podem ser trabalhados no con-
texto da Inteligéncia Computacional abordando-
se trés problemas tipicos de interesse e comple-
mentares entre si, a citar:

e O problema da modelagem, ou seja, a identi-
ficacao de um modelo que descreva a confia-
bilidade de um sistema;

e O problema da predi¢ao de confiabilidade, ou
seja, o uso dos modelos em técnicas para o
diagnostico e progndstico de falhas com foco
em atingir niveis de confiabilidade desejados;

e O problema da otimizagdo de um sistema
para melhoria de confiabilidade.

No campo da modelagem de confiabilidade,
ha diversas técnicas analiticas e/ou graficas con-
hecidas e amplamente utilizadas as quais sao fun-
damentadas em conceitos da Probabilidade e Es-
tatistica assim como na teoria de sistemas, como
por exemplo, diagramas de bloco, arvores de falha,
cadeias de Markov, entre outras. Confiabilidade
de sistemas tem natureza estocastica, sendo ra-
zoével que se considere a existéncia de incerteza
associada aos parametros que descrevem o com-
portamento de um sistema ou componente. O



tratamento de incertezas utilizando técnicas tradi-
cionais baseadas em conceitos da Probabilidade e
Estatistica pressupoem a existéncia de dados em
quantidade e qualidade suficientes para que infer-
éncias possam ser realizadas e decisoes possam ser
tomadas, e que, além disso, modelos que represen-
tem de forma adequada o sistema em andlise pos-
sam ser obtidos. Na pratica, dados sao “contami-
nados” por todo tipo de “ruido” e, muito frequente-
mente, ndo estao disponiveis. Assim, a anélise de
dados de falha de sistemas reais utilizando téc-
nicas tradicionais nos fornece informagoes ques-
tiondveis e que podem levar a decisdes equivo-
cadas. Obviamente, tais observagoes nao invali-
dam a utilizacao de técnicas tradicionais, mas ex-
igem que o analista/engenheiro conhega as limi-
tacoes dos métodos frente aos dados disponiveis.

No campo da predicao de confiabilidade, o
foco principal esta direcionado para o diagndstico
e prognostico de falhas, que representam um im-
portante campo de pesquisa devido a crescente ne-
cessidade por seguranga, mantenabilidade e confi-
abilidade de plantas industriais. Com o aumento
da complexidade de sistemas industriais, a tarefa
de diagnéstico de falhas tem sua dificuldade e
complexidade aumentadas de forma nao geren-
ciavel quando se tenta aplicar técnicas conven-
cionais. Assim, na tultima década pesquisas inten-
sas foram dedicadas para que solugoes alternativas
com caracteristicas adaptativas para lidar com as
mudancas inerentes que ocorrem no processo de
diagnoéstico. Tais pesquisas se concentraram es-
pecialmente no estudo de métodos inspirados no
raciocinio humano e na natureza. Um diagnostico
automatico eficiente é aquele que possui habili-
dades na identificacdo automatica de ’sintomas’
bem como no mapeamento de suas causas e, even-
tualmente, que possa ser capaz de prescrever as
agoes necessarias para o reparo/restauracao da
fungao do sistema (Palade et al., 2006).

No campo da otimizacao de confiabilidade,
o interesse estd voltado para a escolha de ar-
quitetura e componentes de sistemas de forma a
atender requisitos tecnoldgicos, assim como mer-
cadoldgicos. Tais estudos requerem necessaria-
mente que o sistema seja modelado e que fungoes-
objetivo e/ou restrigoes sejam especificadas para
que algoritmos sejam projetados. O estudo de téc-
nicas de otimizagao é extremamente importante
para o engenheiro de confiabilidade, uma vez que
a busca por solugoes factiveis com foco na maxi-
mizagao da confiabilidade e minimizacao dos cus-
tos associados a um sistema sao metas intrinsecas
ao papel por ele desempenhado. A maximizacao
da confiabilidade nao se da de forma irrestrita,
pois os recursos sao finitos e nao ha como nao levar
em consideracao aspectos cruciais como peso, vol-
ume, e principalmente, o custo decorrente das es-
colhas de engenharia. Assim, na pratica, buscam-
se solucoes para problemas com restrigao mono ou

multiobjetivo (Levitin, 2007).

Tanto para os problemas de modelagem e
predicao, como para o de otimizacao, a Inteligén-
cia Computacional oferece técnicas, que aliadas
as técnicas convencionais, propiciam o desenvolvi-
mento de metodologias eficientes para a andlise e
melhoria de confiabilidade de processos industri-
ais. Avangos no campo de aplicagao da Inteligén-
cia Computacional na Engenharia de Confiabili-
dade apresentam importancia significativa no que
diz respeito a maximizacao do desempenho de sis-
temas e a decorrente maximizac¢ao dos resultados
operacionais de plantas industriais.

O presente trabalho foca o problema de
otimizagao de confiabilidade. Este tem sido um
tema de interesse desde a década de 60. Muitas
publicagoes tém abordado o assunto usando es-
truturas de sistemas e métodos de solucao difer-
entes. Em (Levitin, 2007) as aplicagbes mais re-
centes da Inteligéncia Computacional em Engen-
haria de Confiabilidade sao apresentadas. Uma
introdugao detalhada a confiabilidade de sistemas
e otimizacgao de confiabilidade pode ser obtida em
(Kuo et al., 2001). Uma revisao geral dos méto-
dos empregados na solucao de varios problemas de
otimizagao de confiabilidade desde década de 70 é
apresentada em (Kuo and Prasad, 2000), com ex-
celente revisao bibliografica do assunto.

O texto estd dividido como segue: no item 2,
denominado Problemas de Otimizagao os mode-
los para os sistemas a serem otimizados com foco
em confiabilidade sdo apresentados; no item 3,
denominado Métodos de Otimizacao, os algorit-
mos utilizados para a solucao dos problemas de
otimizagao sao brevemente apresentados; no item
4, denominado Resultados, as solugoes obtidas
através dos algoritmos sao apresentadas e anal-
isadas. E, finalmente, no item 5, algumas con-
clusdes sao fornecidas.

2 Problemas de Otimizagao

A otimizacao de sistemas com foco na confiabili-
dade esta associada a escolha de solugoes que aten-
dam a requisitos tecnoldgicos estabelecidos. Em
(Levitin, 2007) cinco formulagoes para o problema
de otimizacao de confiabilidade sao citadas. No
presente trabalho adotou-se o que foi denominado
formulacao tradicional a qual foi também adotada
por (Chen, 2006). Tal formulagao é apresentada a
seguir.

Seja m o ndmero de subsistemas, r € [0,1]™
o vetor de confiabilidades dos componentes dos
subsistemas e n € N*™ o vetor de nimero de re-
dundancias de cada subsistema. A confiabilidade
de cada subsistema pode entao ser escrita como

Ri(r,;,ni) :17(177"1‘)”1‘7 1= 1,...,m (1)



Definem-se as fungoes

gi(r,n) =V =Y wvin? (2)
i=1

Inr;

m Bi
g2(r,n) = C—Zai( 1000) (ni—|—e"i/4) (3)

m
g3(r,n) =W — Zwmie”i/‘l (4)

i=1
relativas as restricoes em volume, custo e peso, re-
spectivamente. Os valores o e 8 s@o parametros
que representam caracteristicas fisicas dos compo-
nentes dos subsistemas, r é o vetor de confiabili-
dade dos componentes de cada subsistema, n é o
vetor contendo o niimero de redundéancias em cada
sub-sistema, e V', C' e W sao as metas para o vol-
ume, o custo e o peso do sistema sendo otimizado.
A confiabilidade de um sistema série, como

ilustrado na Figura 1, é dada por

m

Rsl(r,n) = HRi(ri,ni) (5)

i=1

—{ e

Figura 1: Sistema série.

A confiabilidade do sistema série-paralelo
ilustrado na Figura 2 é dada por

RSQ(I‘, Il) =1- (1 — RlRQ) (6)
{1-[1—(1—Rs)(1 - R4)|Rs}

A confiabilidade do sistema
ilustrado na Figura 3 é dada por

complexo

Rys(r,n) = RyRo + RyRy + RiRyRs + RoRyRs
— RiRoR3Ry — RiRoR3R;5
— RiRyR4R5s — R1R3R4Rs5
— RoR3R4R5 + 2R1 RoR3 Ry R
(7)

Problemas de alocagao de redundancia-
confiabilidade sao tipicamente definidos na forma
de programagao nao-linear mista-inteira (Gen and

]
L

Figura 2: Sistema série-paralelo.

Figura 3: Sistema complexo (ponte).

Yun, 2006). Os problemas tratados neste artigo
sao formulados como segue:

maximize Rs(r,n)

(8)

sujeito a g(r,n) >0

A solugao dessa classe de problemas por algo-
ritmos deterministicos é tipicamente feita com a
estratégia branch-and-bound aplicada a um algo-
ritmo nao-linear. Entretanto, ela cria uma arvore
de sub-problemas que onera a busca pela solucao,
além de herdar a caracteristica de aprisionamento
em 6timos locais. Essas limitagoes sao fortes no
problema (8), o que motiva o estudo de técnicas
estocasticas.

Neste trabalho, o algoritmo genético e o algo-
ritmo imune sao avaliados na otimizacao de con-
fiabilidade de sistemas. Foram implementados os
operadores fundamentais destes algoritmos evolu-
ciondrios com codificacao real, e adicionado um
tratamento diferenciado das restri¢oes.

2.1 Algoritmo genético

O algoritmo genético (GA) se baseia na teoria
da evolucao de Darwin, onde uma populacao de
individuos sujeitos a mutagoes sao selecionados
através de geracoes de acordo com o grau de adap-
tagao ao ambiente. Espera-se obter uma popu-
lagao com individuos cada vez mais adaptados ao
ambiente onde vivem com operadores de cruza-
mento, mutacao e selecao. Este algoritmo pro-
porciona uma boa exploracao dos locais entre os
melhores individuos.

2.2 Algoritmo imune

O algoritmo imune (IA) se baseia no sistema
imunolégico, onde anticorpos sao clonados e mat-
urados de acordo com o grau de casamento ao
antigeno. Espera-se que os anticorpos combatam
cada vez melhor o organismo invasor com oper-
adores de clonagem, maturacao e selecao. Este
algoritmo promove uma boa exploracao de varios
locais a0 mesmo tempo (de Castro and Zuben,
2002).

2.8 Algoritmo elipsoidal

O método elipsoidal (EM) é um algoritmo baseado
na exclusao de semi-espagos. Esta estratégia
trata restrigoes de modo transparente, i.e. o corte



baseia-se na funcao objetivo caso nao haja re-
strigbes ativas ou nas restrigoes, caso contrario.
Sua convergéncia para o minimo global é garan-
tida caso as funcoes envolvidas forem continuas
quasi-convexas (note que as fungdes podem nao
ser continuamente diferencidveis). Sua convergén-
cia foi acelerada com o uso de multiplos cortes,
provindos de cortes passados ou de varias re-
strigoes ativas (Vieira et al., 2007).

2.4 Tratamento de restri¢oes

O tratamento de restrigoes dos algoritmos
evolucionarios implementados usa a equivaléncia
(Vieira et al., 2002) entre o problema mono-
objetivo restrito original 8, com o problema multi-
objetivo irrestrito

maximize R;(r,n)

min{g(r,n),0} ©)
onde as fungoes objetivo adicionais sao dadas por
cada funcao de restricao limitada superiormente
em zero. Dessa maneira o ponto 6timo do prob-
lema (8) pertence ao conjunto Pareto étimo de (9).
Além disso, ela permite uma melhor exploracao de
locais onde a funcao objetivo é menor em regioes
infactiveis ou mesmo atravessar regites infactiveis.
Pelo teorema do valor extremo, fronteiras de tais
regioes sao grandes candidatas a conter pontos 6ti-
mos.

O primeiro objetivo dos algoritmos é localizar
uma solugao factivel. Para tanto, os objetivos
sao colocados em zero até o primeiro deles ser en-
contrado. Para garantir que o vértice da solugao
factivel esteja no conjunto Pareto final, o melhor
ponto factivel é mantido na populagao de cada it-
eragao.

3 Resultados

Os problemas de teste usados sao dados pelas
instancias de (8) nas configuragdes série, série-
paralelo e complexa de 5 subsistemas assim como
apresentado em (Chen, 2006). Os valores dos
parametros dos modelos adotados sao dados nas
Tabelas 1 e 2.

i 1 2 3 4 5
10° oy | 2,330 | 1,450 | 0,541 | 8,050 | 1,950

B 1,5 1,5 1,5 1,5 L5
wiv? |1 2 3 4 2

w; 7 8 8 6 9

vV 110

C 175

W 200

Tabela 1: Parametros para as instancias de con-
figuragao série e complexa.

i 1 2 3 1 5
2,500 | 1,450 | 0,541 | 0,541 | 2,100
3 |15 |15 |15 |15 |15

w? | 2 1 5 8 1
w, |35 |40 |40 |35 |45
V| 180
C | 175
W | 100

Tabela 2: Parametros para a instancia de config-
uragao séria-paralela.

Foi feita uma andlise estatistica para 200 re-
sultados, ilustrada nas Figuras 4, 5 e 6. Os mel-
hores resultados da otimizagao sao mostrados nas
Tabelas 3, 4 e 5. O problema foi avaliado 25.000
vezes em cada simulagdo do GA e do IA. O GA
utilizado foi ajustado para 50 individuos evoluidos
durante 500 geragoes com cruzamento polarizado
com probabilidade de 80%, com mutacao de 5% e
selecao por rank aplicados em toda a populacao.
J& o IA foi ajustado para uma taxa de clonagem
de 50%, um fator de clonagem de 8 = 0.6, um
decaimento no raio de maturacao de p = 1 apli-
cados a uma populagao inicial de 50 anticorpos
maturados durante 500 geragoes.

Para refinar a solugao nas variaveis continuas
do 6timo local (possivelmente global) obtido pelo
GA e pelo TA, foi lancado o algoritmo elipsoidal
(EM) (Vieira et al., 2007) com as varidveis inteiras
fixadas.

T T
min Rs =0,8261446
max R5 =0,9313678
20| | n=09193037

0=0,0111138
15
10
sk
L L IR o B L

30

T T
min R =0,8794732
max R_ = 0,9315805

20| | n=09214439
0=0,0106230

25

15F

oo o
T

Figura 4: Anélise estatistica de 200 resultados do
GA (acima) e do IA (abaixo) para o problema
série.

Os problemas implementados sdo bem sen-
siveis as varidveis de otimizacao. Isso pode ser
exemplificado no problema do sistema complexo,
onde observa-se que a parte inteira (parametro n)
resultante dos algoritmos implementados apresen-
tou variacao em relagao ao resultado obtido por
(Chen, 2006) para o mesmo sistema (ver Tabela
6), mesmo representando um pequeno ganho na
confiabilidade do sistema. Contudo, obter confi-
abilidades préximas da melhor encontrada nao é
improvavel para os algoritmos utilizados.



GA A EM
n (3.2.2,33) | (3.2.2.3.3) | (3.2,2,3.3)
0,7764205 | 0,7848284 | 0,7793982

0,8714998 | 0,8701397 | 0,8718371

r 0,8045247 | 0,9023847 | 0,9028857
0,7172746 | 0,7111458 | 0,7114024

0,7910414 | 0,7857573 | 0,7877999

R,(r,n) | 0,9313678 | 0,9315805 | 0,0316824

27 27 27

g(r,n) | 0004118 | 0,073122 | 0,000000
7518018 | 7,518918 | 7,518918

[ | maxR_=09998863

L |u=09997281
0 =0,0001820

min R_ = 0,9987023

0.999

0.9995

[| max R, = 09998890
L |u=09997818

min R_ = 0,9991978

0 =0,0001260

0.999

0.9995

Tabela 3: Melhores resultados da otimizagao do
sistema série.

T
0,9993792

J1=0,9998772
@=0,0001045

0
0999 09991 09992 09993 09994 09995 09996  0.9997 09998  0.9999 1
R

min Rs =0,9994713
| | max R, = 09999765
11=0,9999232
0=0,0000619

0
0999 09991 09992 09993 09994 09995 09996 09997 09998  0.9999 1
R,

s

Figura 5: Anadlise estatistica de 200 resultados do
GA (acima) e do IA (abaixo) para o problema
série-paralelo.

Figura 6: Anélise estatistica de 200 resultados do
GA (acima) e do IA (abaixo) para o problema
complexo.

GA IS EM
n (33,331 | (3,3.2,4,1) | (3,3.24,1)
0,8070836 | 0,8257889 | 0,8280856
0,8779927 | 0,8626022 | 0,8578044
r 0,8628981 | 0,0127624 | 0,9142408
0,6965346 | 0,6430090 | 0,6481465
0,7823552 | 0,7251948 | 0,7041713
L(r,n) | 0,0098863 | 0,9998890 | 0,9998896
18 5 5
r,n) | 0,0740375 | 0,0411987 | 0,0000000
4,2647698 | 1,5604663 | 1,5604663

Tabela 5: Melhores resultados da otimizagao do
sistema complexo.

GA A EM
n (32.2,33) | (2,22.2,4) | (2.2,2.2.4)
0,7763730 | 0,8182806 | 0,8197290
0,8687575 | 0,8516073 | 0,8450074
r 0,7787454 | 0,9010889 | 0,8954876
0,8418725 | 0,8930029 | 0,8954872
0,8965929 | 0,8661254 | 0,8684305
R,(r,n) | 0,9999633 | 0,9999765 | 0,9999766
18 40 40
g(r,n) | 0,0525863 | 0,0462522 | 0,000000
0,5839591 | 1,6092890 | 1,6092890

SI S2 S3
n (32,233) | (2.2.22,4) | (3,3,3,3,1)
0,779266 | 0,812485 | 0,812485
0,872513 | 0,843155 | 0,867661
r 0,002634 | 0,897385 | 0,861221
0,710648 | 0,894516 | 0,713852
0,788406 | 0,870590 | 0,756699
r,n) | 0031678 | 0,99997658 | 0,09988921
27 40 18
g(r,n) | 0,001559 | 0,02627 0,001494
7,518918 | 1,6092890 | 4,264770

Tabela 4: Melhores resultados da otimizacao do
sistema série-paralelo.

Os resultados devem ser utilizados para de-
cisao sobre qual arquitetura implementar, con-
siderando os fatores custo, volume, peso e a con-
fiabilidade 6tima de cada solucao disponibilizada
pelos algoritmos. Por exemplo, para o sistema
série os algoritmos apontaram que para a maxi-
mizagao de confiabilidade a arquitetura do sistema
deve ser alterada para a apresentada na Figura 7.
O algoritmo immune tende a apresentar resulta-
dos significativamente mais perto do melhor valor
devido a sua caracteristica de busca local quando
comparado ao algoritmo genético. Ressalta-se a
importancia de se utilizar métodos de otimiza-

Tabela 6: Melhores resultados da otimizacao apre-
sentados por (Chen,2006) para os problemas série
(S1), série-paralelo (S2) e complexo (S3).

SEnEES
e

Figura 7: Nova arquitetura para o sistema série.

¢ao para a melhoria de confiabilidade, pois com o



aumento da complexidade qualquer pequena vari-
acao na confiabilidade dos componentes emprega-
dos pode afetar significativamente a confiabilidade
do sistema.

4 Conclusoes

O desenvolvimento do presente trabalho auxil-
iou na identificagao de trabalhos voltados a apli-
cacao da Inteligéncia Computacional a Engen-
haria de Confiabilidade. Os resultados apresenta-
dos na solugao do problema de otimizagao formu-
lado mostraram-se consistentes. Percebe-se clara-
mente a importancia pratica do emprego da com-
putacao evolucionaria na otimizacao de confiabil-
idade de sistema. A estratégia em dois estdgios
para a solucao dos problemas formulados garan-
tiu um resultado superior ao apresentado na liter-
atura.
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