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Predictive maintenance, as a new approach to industrial equipment 

management, uses machine learning to predict failure probability and 

evolutionary optimization algorithms to determine optimal maintenance 

strategies. In this study, a hybrid model is presented that first estimates the 

failure probability of equipment using XGBoost and LSTM algorithms 

and then uses NSGA-II and PSO to optimize maintenance decisions. The 

results show that the NSGA-II algorithm performs better than PSO in 

reducing maintenance costs by 42.8% and reducing equipment downtime 

by 55.4%. The innovation of this research lies in integrating machine 

learning and evolutionary optimization into an intelligent and efficient 

framework that can reduce operating costs, increase equipment reliability, 

and optimize maintenance strategies. The proposed model, tested on an 

industrial dataset, reduced maintenance costs by 42.8% and equipment 

downtime by 55.4% on average. This framework is applicable to 

manufacturing, petrochemical, and process industries aiming to enhance 

reliability, reduce unplanned downtime, and optimize maintenance 

planning. The findings of this research can be used in various industries to 

improve productivity and reduce unexpected failures. 
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1) INTRODUCTION 

With the advancement of machine learning and evolutionary optimization technologies, it has become 

possible to optimize maintenance decisions with greater accuracy. Machine learning can identify hidden 

patterns by analyzing equipment operational data and predict the likely time of failure. On the other 

hand, evolutionary optimization algorithms can convert these predictions into optimal strategies for 

performing maintenance, so that costs are reduced and equipment availability is increased [1,2]. With 

the expansion of data-driven infrastructures in industries, the inability of traditional approaches to 

identify failures in a timely manner has led to an increase in unwanted downtime and unforeseen costs. 

In such circumstances, there is a need for models that are not only capable of accurately predicting 

failures, but also enable decision-making in multi-objective and complex situations. This gap doubles 

the need to develop intelligent frameworks based on a combination of machine learning and evolutionary 

optimization [3,4]. The main innovation of this research is the effective integration of machine learning 

and evolutionary optimization for predictive maintenance. Unlike previous studies that have used 

machine learning or optimization models separately, this research provides an integrated framework that 

takes advantage of the high accuracy of machine learning in failure prediction and the ability of 

evolutionary algorithms to provide multi-objective optimal solutions. In addition, this research compares 

the performance of two algorithms, NSGA-II and PSO, and shows that NSGA-II performs better in 

many cases. The findings of this research can be used as a practical and intelligent approach to reduce 

maintenance costs, extend equipment life, and optimize supply chain efficiency. 

2) Solution Methid  

In this paper, a hybrid model for predictive maintenance in multi-objective supply chains is presented 

that uses machine learning to predict equipment failures and evolutionary optimization to determine the 

optimal maintenance strategy. This model uses industrial sensor data and historical failure data to 

optimize maintenance decisions to reduce costs and increase system reliability. The data collection 

process is carried out through sensors attached to industrial equipment that continuously record 

parameters such as temperature, pressure, vibration, speed, electrical current, and corrosion rate. This 

data is usually sent to a central database via the Internet of Things (IoT) and stored in maintenance 

management systems. In addition, historical failure data is extracted from repair and maintenance 

records, including information on the type of failure, time of occurrence, repair duration, repair costs, 

and replaced parts. 
 

3) conclusion 

Machine learning models played a key role in reducing uncertainty in equipment failure prediction in 

this study. The use of models such as XGBoost and LSTM improved the accuracy of failure prediction 

and in some cases, the probability of equipment failure was reduced by up to 40%. This allowed 

preventive maintenance decisions to be implemented more targetedly and efficiently, so that only 

equipment that was at the highest risk of failure was subject to preventive maintenance. After predicting 

the probability of failure, these values were fed to the NSGA-II and PSO optimization models. The 

results of solving sample problems showed that NSGA-II performed better than PSO. The objective 

function value obtained from NSGA-II was better than PSO in most cases and its solution time was also 

shorter. The maintenance cost reduction in NSGA-II was reported to be 42.8% on average and the 

equipment downtime reduction was 55.4%, while in the PSO algorithm this was 25.2% and 33.8%.  
These results showed that combining machine learning with evolutionary optimization is a smart and 

practical approach to predictive maintenance management in the supply chain. This model can not only 

reduce operating costs, but also increase equipment life, reduce unexpected failures, and improve overall 

system efficiency. From a management perspective, the findings of this research show that combining 

machine learning and evolutionary optimization can be used as a decision-making tool for maintenance 

managers. This model allows managers to make maintenance decisions not based on fixed schedules 
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but on real data and the probability of failure. By implementing this framework, organizations can 

increase equipment life while avoiding unnecessary costs and sudden stops. 
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و   ن ی ماش یری ادگ ی بی چندهدفه با ترک   نی تام رهی در زنج کنندهینیبشی نگهداشت پ

 ی تکامل یسازنهی به

   1یکوروش پور

 Kooroshpouri@gmail.com : انامهی. رارانی تهران، ا  ،یدانشگاه آزاد اسلام قات،یواحد علوم و تحق ع،یصنا یگروه مهندس ، یآموخته دکترمسئول، دانش  سندهینو. 1

 چکیده اطلاعات مقاله 

عنوان یک رویکرد نوین در مدیریی تجهیزات صتتتن،تی، از یادگیری ماشتتتین برای کننده بهبینینگهداشتتتی پیش مقاله پژوهشینوع مقاله: 

های بهینه نگهداشتی استتداده ستازی تکاملی برای ت،یین استتراتژیهای بهینهبینی احتمال خرابی و از الگوریتمپیش

و   XGBoostهای  استتتی که ابتتدا با استتتتدتاده از الگوریتمکنتد. در این پژوهش، یک مدل ترکییی اراهه شتتتده می

LSTM  احتمتال خرابی تجهیزات را تممین زده و ستتتز  ازNSGA-II   وPSO  ستتتازی تمتتتمیمتات  برای بهینته

  ۴۲.۸های نگهداشتی تا  در کاهش هزینه  NSGA-IIدهد که الگوریتم  شتود. نتای  نشتان مینگهداشتی استتداده می

دارد. نوآوری این   PSOدرصتتتد، عملکرد بهتری نستتتیتی به    ۵۵.۴درصتتتد و در کاهش زمان توتج تجهیزات تا  

ستتازی تکاملی، در یک رارروه هوشتتمند و کارآمد استتی که باع  پژوهش در ادغام یادگیری ماشتتین و بهینه

شتود. این های نگهداشتی میستازی استتراتژیهای عملیاتی، افزایش تابلیی اطمینان تجهیزات و بهینهکاهش هزینه

درصتتد و زمان توتج    ۴۲.۸های نگهداشتتی را بطور میانگین  مدل در یک مطال،ه موردی صتتن،تی موفش شتتد هزینه

تواند در صنایع فرآیندی، پتروشیمی و تولیدی برای صد کاهش دهد. کاربرد این رویکرد میدر  ۵۵.۴تجهیزات را 

های  کننده مورد استداده ترار گیرد. یافتهبینیسازی نگهداشی پیشکاهش توتدات، بهیود تابلیی اطمینان و تمتمیم

هتای غیرمنترره مورد استتتتدتاده ترار  وری و کتاهش خرابیتوانتد در صتتتنتایع ممتلج برای بهیود بهره این تحقیش می

 گیرد.

   1۴0۴/ 1۲/0۲تاریخ دریافت: 

   0۴/1۴0۴/ 19تاریخ بازنگری:  

   0۲/06/1۴0۴تاریخ پذیرش:  
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 مقدمه  (1
رالش  مهمترین  از  یکی  صن،تی،  تجهیزات  هزینهنگهداشی  بر  مستقیم  تاثیر  که  اسی  تامین  زنجیره  عملیاتی،  های  های 

های سنتی نگهداشی شامل نگهداشی واکنشی که پ  از وتوع خرابی  وری تولید و تابلیی اطمینان سیستم دارد. روشبهره

های مت،ددی  شود، دارای محدودییشده اجرا میت،یین های ازپیش شود و نگهداشی پیشگیرانه که براساس برنامهانجام می

به ت،میرات  های غیرمنترره را پیش توانند خرابیتنها نمیها نههستند. این روش بسیاری از موارد منجر  بلکه در  بینی کنند 

هزینه و  میغیرضروری  اضافی  این های  از  پیش شوند.  نگهداشی  م،رفی  به  1کننده بینیرو،  هوشمند  راهکار  یک  عنوان 

بینی  ها را تیل از رخداد پیش های تحلیل پیشرفته، وتوع خرابیهای حسگرهای صن،تی و روشاسی که با استداده از دادهشده

 (. ۲0۲۲نماید )دلشاد و همکاران، های غیرضروری جلوگیری میکند و از هزینهمی

سازی تممیمات نگهداشی با دتی بیشتری  سازی تکاملی، امکان بهینههای یادگیری ماشین و بهینهبا پیشرفی فناوری

های عملیاتی تجهیزات، الگوهای پنهان را شناسایی کرده و زمان تواند با تحلیل دادهاسی. یادگیری ماشین میفراهم شده

ها را جهی  بینیتوانند این پیش سازی تکاملی میهای بهینهبینی کند. از سوی دیگر، الگوریتماحتمالی وتوع خرابی را پیش 

به   نگهداشی،  بهاستراتژیاجرای  کنند،  تیدیل  بهینه  هزینهگونه  های  کاهش  باع   که  دسترسای  افزایش  و  پذیری ها 

ها،  موتع خرابیشناسایی به  محور در صنایع، ناتوانی رویکردهای سنتی درهای دادهتجهیزات گردند. با گسترش زیرساخی

ناخواسته و هزینه افزایش توتدات  به  به مدلنشده گردیده بینیهای پیش منجر  نیاز  هایی احساس  اسی. در رنین شرایطی، 

بلکه تممیمبینی دتیش خرابیتنها تابلیی پیش شود که نهمی باشند  نیز  ها را داشته  پیچیده را  گیری در شرایط رندهدفه و 

سازی تکاملی  های هوشمند میتنی بر ترکیب یادگیری ماشین و بهینهپذیر سازند. این خلا، ضرورت توس،ه رارروهامکان

 (. ۲0۲۲: روبر و همکاران، ۲0۲۴کند )نیاوند و همکاران، را دورندان می

های عملکردی  های حسگرهای صن،تی شامل دما، ارت،اش، جریان الکتریکی و سایر شاخصدر این مدل، ابتدا داده

، برای تحلیل این  LSTMو   XGBoost های یادگیری ماشین مانندشوند سز  مدلآوری و پردازش میتجهیزات، جمع

شده در مرحله  بینیشوند. این مقادیر پیش های زمانی آینده بکار گرفته میبینی احتمال خرابی تجهیزات در بازهها و پیش داده

های نگهداشی بهینه برای کاهش  ، استراتژیPSOو NSGA-II هایسازی شده و با استداده از الگوریتمب،دی وارد مدل بهینه

بهرههزینه افزایش  و  میها  استمراج  سیستم  میوری  نشان  نمونه  مساهل  حل  از  حاصل  نتای   مدل    دهدشوند.  این  که 

 .توجهی کاهش دهد و زمان توتج تجهیزات را بهینه کندهای نگهداشی را به میزان تابلاسی، هزینهتوانسته

اسی.  کننده  بینیسازی تکاملی برای نگهداشی پیش نوآوری اصلی این پژوهش در ادغام موثر یادگیری ماشین و بهینه

مدل از  مجزا  بطور  که  پیشین  مطال،ات  بهینهبرخلاف  یا  ماشین  یادگیری  کردههای  استداده  یک سازی  پژوهش  این  اند، 

های تکاملی  بینی خرابی و از توانایی الگوریتمدهد که از دتی بالای یادگیری ماشین در پیش رارروه یکزارره اراهه می

راه اراهه  بهره میحلدر  بهینه رندهدفه  الگوریتم  برد. علاوههای  دو  پژوهش عملکرد  این  در    PSOو    NSGA-IIبراین، 

توانند  این تحقیش می  هایدر بسیاری از موارد عملکرد بهتری دارد. یافته  NSGA-IIاسی که  مقایسه شده و نشان داده شده
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 1۸3 ی تکامل یسازنهیو به نی ماش یریادگی بیرندهدفه با ترک نیتام رهیدر زنج  کنندهی نیبش ینگهداشی پ

 

هزینهبه کاهش  برای  هوشمند  و  عملی  رویکرد  یک  بهینهعنوان  و  تجهیزات  عمر  طول  افزایش  نگهداشی،  سازی  های 

 وری زنجیره تامین مورد استداده ترار گیرند.بهره

ها،  آوری دادهشود سز  رارروه پیشنهادی شامل جمعهای مرتیط بررسی میدر ادامه این مقاله، ابتدا پیشینه پژوهش 

سازی مدل بر روی یک مطال،ه موردی  گردد. در ادامه، پیادهسازی رندهدفه م،رفی میسازی یادگیری ماشین و بهینهمدل 

شود. در پایان، تحلیل نتای  و اراهه پیشنهادات  مقایسه می  PSOو    NSGA-IIصن،تی انجام شده و نتای  حاصل از دو الگوریتم  

 مدیریتی و پژوهشی اراهه خواهد شد.

 مرور ادبیات  (2

های اخیر توجه زیادی را به  عنوان یکی از رویکردهای نوین در مدیریی نگهداشی، در سالبه کنندهبینینگهداشی پیش 

شود و نگهداشی پیشگیرانه  اسی. این روش برخلاف نگهداشی واکنشی که پ  از وتوع خرابی انجام میخود جلب کرده

بینی زمان احتمالی  ها برای پیش های یادگیری ماشین و تحلیل دادهشود، از الگوریتمهای ثابی اجرا میبندیکه براساس زمان

های حسگرهای صن،تی،  توانند با بررسی دادهها می(. این مدل ۲0۲۴کند )یاداو و همکاران،  خرابی تجهیزات استداده می

نگ اتدامات  انجام  برای  هشدارهایی  مناسب  زمان  در  و  کرده  پایش  را  تجهیزات  عملکردی  کنند  شرایط  صادر  هداشی 

 .(۲0۲3: فتحی و همکاران، ۲0۲۴)سازگاری و همکاران، 

بینی خرابی  های یادگیری ماشین برای پیش کننده، استداده از الگوریتمبینیهای کلیدی نگهداشی پیش یکی از جنیه

های درخی  ، مدل(ANN)های عمیی ممنوعیهایی مانند شیکهاند که روشتجهیزات اسی. مطال،ات مت،ددی نشان داده

الگوریتم تممیم همکاران،  و  و  )شارما  دارند  الگوهای خرابی  در شناسایی  بالایی  تابلیی  تمادفی،  بر جنگل  میتنی  های 

، در تشمیص روندهای  (LSTM)مدت های حافره طولانی کوتاهنریر شیکه های یادگیری عمیش(. در این میان، مدل۲0۲۲

داده نشان  از خود  بهتری  تجهیزات، عملکرد  و همکاران،  زمانی خرابی  )ژیانگ  مدل۲0۲۲اند  این  د(.  تادرند  های  ادهها 

 .بینی کنندهای زمانی آینده پیش حسگرها را پردازش کرده و احتمال وتوع خرابی را در بازه

گیری  بینی خرابی کافی نیسی زیرا نیاز به یک مکانیزم تممیمحال، صرف استداده از یادگیری ماشین برای پیش بااین 

عنوان یک ابزار کارآمد سازی تکاملی بههای بهینهبهینه برای اجرای اتدامات نگهداشی وجود دارد. در این راستا، الگوریتم

)الگوریتم   NSGA-II (. الگوریتم۲0۲3اند )بلهور و همکاران،  های نگهداشی م،رفی شدهبرای استمراج بهترین استراتژی

تواند تممیمات نگهداشی  اسی که میسازی رندهدفه  های بهینهژنتیک رندهدفه غیرمغلوه( یکی از پرکاربردترین روش

(. از سوی دیگر،  ۲00۲کاران،  پذیری تجهیزات تنریم کند )ده و همسازی دسترسها و بیشینهسازی هزینهرا براساس کمینه

سازی نگهداشی مورد  عنوان یک روش جایگزین برای حل مساهل بهینهنیز به (PSO) سازی ازدحام ذراتالگوریتم بهینه

های بهینه  حلای از راهدر یافتن مجموعه NSGA-II اسی کهاسی. مقایسه این دو الگوریتم نشان دادهبررسی ترار گرفته

شود که ممکن اسی کارآیی  حل خاص، همگرا میدر برخی موارد به یک راه PSO پارتو عملکرد بهتری دارد درحالیکه

 (. ۲0۲1تری داشته باشد )نگوین و همکاران، پایین 
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عنوان نمونه، تحقیش ژیانگ و  اند. بهسازی تکاملی پرداختهمطال،ات اخیر به بررسی ترکیب یادگیری ماشین و بهینه

درصدی    3۵های ژنتیک را در صنایع انرژی بررسی کرده و کاهش  و الگوریتم  CNN-LSTM( ترکیب  ۲0۲۲همکاران )

 اسی.  های نگهداشی را گزارش کردههزینه

پیشینه نشان می بر پیش بررسی  یا فقط  بهینهبینی خرابی تمرکز داشتهدهد که اغلب مطال،ات گذشته  به  یا  سازی  اند 

های  بینی مدلصورت یکزارره از تدرت پیش اند. در ادبیات موجود، رارروبی که بههای فرضی پرداختهنگهداشی با داده

ML  شود. این خلا، جایگاه  های تکاملی برای نگهداشی رندهدفه بهره بیرد، کمتر دیده میسازی الگوریتمو توانایی تممیم

 سازد. و نوآوری مدل حاضر را برجسته می

های یادگیری ماشین  اسی که از مدلدر این پژوهش، براساس مطال،ات پیشین، یک مدل ترکییی جدید اراهه شده

پیش   LSTMو    XGBoostمانند   الگوریتمبرای  از  و  تجهیزات  خرابی  بهینه  PSOو    NSGA-IIهای  بینی  سازی  برای 

وری،  های نگهداشی و افزایش بهرهکند. مقایسه عملکرد این دو الگوریتم در کاهش هزینهتممیمات نگهداشی استداده می

آمده دسیاسی. نتای  بههای نوآورانه این پژوهش اسی که در مطال،ات پیشین کمتر مورد توجه ترار گرفتهیکی از جنیه

هیزات،  ونقل و زنجیره تامین برای بهیود تابلیی اطمینان تج تواند در صنایع ممتلج ازجمله تولید، حملاز این تحقیش می

 ریزی نگهداشی مورد استداده ترار گیرد. سازی برنامههای عملیاتی و بهینهکاهش هزینه

 سازی ریاضیشناسی و مدلروش (3
شود که از یادگیری  کننده در زنجیره تامین رندهدفه اراهه میبینیدر این مقاله، یک مدل ترکییی برای نگهداشی پیش 

کند. این  استداده می  تکاملی برای ت،یین استراتژی نگهداشی بهینهسازی  بینی خرابی تجهیزات و از بهینهماشین برای پیش 

کند تا  سازی میهای تاریمی خرابی، تممیمات نگهداشی را بهینههای حسگرهای صن،تی و دادهمدل با استداده از داده

هزینه کاهش  جمع باع   فرآیند  شود.  سیستم  اطمینان  تابلیی  افزایش  و  دادهها  به  آوری  متمل  حسگرهای  طریش  از  ها 

انجام می میزان  تجهیزات صن،تی  الکتریکی و  لرزش، سرعی، جریان  مانند دما، فشار،  پارامترهایی  مستمر  بطور  شود که 

به یک پایگاه داده مرکزی ارسال شده و در   (IoT) ها م،مولا از طریش اینترنی اشیاکنند. این دادهخوردگی را ثیی می

های تاریمی خرابی از سوابش ت،میرات و نگهداشی شامل  براین، دادهشوند. علاوهه میهای مدیریی نگهداشی ذخیرسیستم

 .گردداستمراج می شدههای ت،میر و تط،ات ت،ویضاطلاعات مربوط به نوع خرابی، زمان وتوع، مدت زمان ت،میر، هزینه

گیرند. این فرآیند شامل  سازی و پردازش ترار میهای حسگرها و سوابش خرابی مورد پاکها، ابتدا دادهبرای پردازش داده

سازی  های پرت و نرمال گیری یا رگرسیون، حذف دادههایی مانند میانگین های گمشده با روش حذف نویز، جایگزینی داده

های  هایی مانند تحلیل مولدهها با استداده از روشها اسی. همچنین کاهش اب،اد دادهسازی دادهمقادیر ورودی برای همگن 

های موثرتر برای یادگیری ماشین استمراج شوند. شود تا ویژگیهای انتماه ویژگی انجام مییا الگوریتم (PCA) اصلی

وری زنجیره تامین را در نرر گرفته  های غیرمنترره و افزایش بهرههای نگهداشی، کاهش خرابیسازی رندهدفه هزینهبهینه

 .دهدای برای نگهداشی اراهه میو استراتژی بهینه
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عنوان  کند و بهبینی احتمال خرابی تجهیزات ایدا میسازی یادگیری ماشین در این پژوهش نقش اساسی در پیش مدل 

های حسگرهای صن،تی  ها با استداده از دادهنماید. این مدلکننده عمل میبینییکی از اجزای کلیدی سیستم نگهداشی پیش 

کند. بینی میو سوابش خرابی، الگوهای پنهان در رفتار تجهیزات را شناسایی کرده و وتوع خرابی را تیل از رخداد آن پیش 

های یادگیری  گیرند و سز  مدلهای موثر، مورد تحلیل ترار میمنرور استمراج ویژگیشده بهپردازشهای ازپیش ابتدا داده

بکار    LSTM ای زمانی مانندههای میتنی بر سری، جنگل تمادفی و مدل XGBoostهای عمیی عمیش،  ماشین مانند شیکه

 میانگین تدرمطلش خطا،  (MSE)  بینی، میانگین مربع خطاها براساس م،یارهایی مانند دتی پیش شوند. این مدلگرفته می

(MAE) شود.بینی خرابی انتماه میریمتگی ارزیابی شده و بهترین مدل برای پیش و ماتری  درهم 

های  های یادگیری عمیش با تنریم وزنعنوان ورودی به مدل اراهه شده و شیکههای گذشته بهدر مرحله آموزش، داده

پیچیده میان متغیرهای عملیاتی و زمان وتوع خرابی را می توالی زمانی دادهخود، روابط  ها اهمیی  آموزند. درصورتیکه 

های حسگرها  های بلندمدت میان دادهبرای تحلیل وابستگی  LSTMهای میتنی بر حافره مانند  زیادی داشته باشد، از مدل

های آزمایشی مورد بررسی ترار گرفته و با  یافته بر روی مجموعه دادههای توس،هشود. پ  از آموزش، مدلاستداده می

یار در فرآیند  م تممیمعنوان یک سیست شوند. درنهایی مدل یادگیری ماشین بهاستداده از م،یارهای عملکردی مقایسه می

الگوریتمبهینه به  تجهیزات،  احتمالی خرابی  زمان  و  احتمال  ی،نی  آن  و خروجی  بکار گرفته شده  بهینهسازی  سازی  های 

شود که سیستم بتواند با سازی شوند. این ترکیب هوشمندانه باع  میهای نگهداشی بهینهشود تا استراتژیتکاملی اراهه می

 های ناگهانی جلوگیری نماید. بینی کرده و از ت،میرات اضطراری و هزینههای احتمالی را پیش دتی بالا، خرابی

 :مدروضات کلیدی مدل عیارتنداز

 .صورت پیوسته و بدون وتده دردسترس هستندهای حسگرهای تجهیزات بهداده •

 .شودهای عملکردی هر تجهیز محاسیه میاحتمال خرابی تجهیزات بطور مستقل و براساس ویژگی •

 .پذیری و پایداری دارای رفتار غیرخطی هستندتوابع هدف شامل هزینه، دسترس •

 .کنترل اسیگیری و تابلاندازهزمان توتج ناشی از خرابی و نگهداشی، تابل •

 .اسیگیری درنرر گرفته شدهعنوان تید تممیمای برای احتمال خرابی بهآستانه •

 سازی ریاضی مدل (3-1

 ها مجموعه

𝐼  .مجموعه تمامی تجهیزات 

𝑇 های زمانی. مجموعه دوره 

 پارامترها 

𝐶𝑚 .هزینه نگهداشی پیشگیرانه برای هر تجهیز 

𝐶𝑓  هزینه خرابی درصورت وتوع شکسی در تجهیز. 

𝐶𝑑  هزینه ناشی از توتج تولید به ازای هر واحد زمان.  
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𝑇  .کل بازه زمانی مورد بررسی 

𝐸𝑠𝑎𝑣𝑒𝑑,𝑖  𝑖 کننده برای تجهیزبینیدلیل اجرای نگهداشی پیش شده بهجوییصرفهمیزان انرژی  

𝑊𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑒𝑑,𝑖  . 𝑖دلیل خرابی و ت،ویض تط،ات تجهیز میزان ضای،ات تولیدشده به 

𝑤1, 𝑤2, 𝑤3 پذیری و پایداری.های اهمیی هریک از توابع هدف شامل هزینه، دسترسوزن 

 متغیرهای تممیم 

𝑀𝑖 صورت  و درغیراین   1نگهداشی پیشگیرانه انجام شود، مقدار     𝑖متغیر باینری که اگر برای تجهیز   

 گیرد. می 0مقدار 

𝐹𝑖  گیرد.می 0صورت مقدار و درغیراین  1درار خرابی شود، مقدار   𝑖متغیر باینری که اگر تجهیز  

𝐷𝑖  دلیل خرابی. به  𝑖زمان توتج تجهیز مدت 

𝐴 پذیری سیستم. میزان دسترس 

 

(1) 𝑀𝑖𝑛 𝑍1 = 𝐶𝑚 ∑ 𝑀𝑖

𝑖∈𝐼

+ 𝐶𝑓 ∑ 𝐹𝑖

𝑖∈𝐼

+ 𝐶𝑑 ∑ 𝐷𝑖

𝑖∈𝐼

 

(2) 
𝑀𝑎𝑥 𝑍2 =

∑ (𝑇 − 𝐷𝑖)𝑖∈𝐼

|𝐼|𝑇
 

(3) 
𝑀𝑎𝑥 𝑍3 =

∑ (𝐸𝑠𝑎𝑣𝑒𝑑,𝑖 − 𝑊𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑡𝑒𝑑,𝑖)𝑖∈𝐼

|𝐼|
 

 
S.t  

(4) 𝐹𝑖 = 1 − 𝑀𝑖           ∀𝑖 ∈ 𝐼 
(5) 𝐷𝑖 ≤ 𝑇          ∀𝑖 ∈ 𝐼 
(6) 

𝐴 =
∑ (𝑇 − 𝐷𝑖)𝑖∈𝐼

|𝐼|𝑇
                 0 ≤ 𝐴 ≤ 1 

(7) 𝑀𝑖, 𝐹𝑖 ∈ {0,1}      ∀𝑖 ∈ 𝐼 
 

اراهه م،ادله )در مدل  بالا،  نشان میسازی هزینه( کمینه1شده در  را  تابع س،ی در کاهش  های نگهداشی  این  دهد. 

خرابیهزینه هزینه  پیشگیرانه،  نگهداشی  هزینههای  و  )ها  م،ادله  دارد.  تولید  توتج  از  ناشی  بیشینه۲های  سازی  ( 

زمان توتج را  کند. این تابع میانگین زمان عملیاتی تجهیزات را افزایش داده و مدت  پذیری تجهیزات را بیان میدسترس

شده را افزایش  جوییدهد. این تابع میزان انرژی صرفهسازی پایداری سیستم را نشان می( بیشینه3دهد. م،ادله )کاهش می

بستگی به خرابی اسی.  ( محدودیی وا۴دهد. م،ادله )داده و میزان ضای،ات ناشی از خرابی و ت،ویض تط،ات را کاهش می

( ۵دهد که نگهداشی پیشگیرانه انجام نشده باشد. م،ادله )کند که خرابی فقط درصورتی رخ میاین محدودیی تضمین می

زمان توتج هر تجهیز از کل بازه   کند که مدتباشد. این محدودیی، اطمینان حاصل میزمان توتج میمحدودیی مدت 

عنوان نسیی زمان عملیاتی به  پذیری را بهباشد. این م،ادله دسترسپذیری می( ت،ریج دسترس6زمانی فراتر نرود. م،ادله )
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های  وزن     1𝑤,  2𝑤,  3𝑤کند که در آن  های باینری را بیان می( محدودیی7کند. م،ادله )کل زمان دردسترس ت،ریج می

 پذیری و پایداری هستند.مرتیط با هزینه، دسترس

هستند که    LSTMهای زمانی مانند  های میتنی بر سریو مدل   XGBoostهای عمیی عمیش،  ها شامل شیکهاین مدل

ها، یک تابع احتمال خرابی  بینی کنند. خروجی این مدلتوانند احتمال خرابی هر تجهیز را در بازه زمانی مشمص پیش می

های  دهنده احتمال وتوع خرابی در زمان آینده براساس داده اسی که نشان  𝑡 در زمان  𝑖 برای هر تجهیز 𝑡( 𝑖𝑃  (به شکل

 اسی. گذشته 

سازی تکاملی مورد استداده  عنوان یک پارامتر کلیدی در فرآیند بهینهبینی احتمال خرابی، این مقدار بهپ  از پیش 

سازی کند. در  استراتژی نگهداشی را براساس توابع هدف رندهدفه بهینهکند که سازی تلاش میگیرد. مدل بهینهترار می

های بیشتر شود زیرا احتمال بالاتر خرابی به م،نای هزینهمستقیما در تابع هدف هزینه لحاظ می 𝑡( 𝑖𝑃 (اینجا، احتمال خرابی 

 شود: شده به شکل زیر بیان میخرابی و توتج تولید خواهد بود. تابع هزینه نگهداشی اصلاح

 

(1) 𝑀𝑖𝑛 𝑍1 = 𝐶𝑚 ∑ 𝑀𝑖

𝑖∈𝐼

+ 𝐶𝑓 ∑ 𝐹𝑖

𝑖∈𝐼

+ 𝐶𝑑 ∑ 𝐷𝑖

𝑖∈𝐼

 

 

اسی زیرا اگر احتمال وتوع خرابی برای تجهیزی بالا  ضره شده  𝑓𝐶 در هزینه خرابی  𝑡( 𝑖𝑃 (در این م،ادله، مقدار  

امر موجب می این  یافی.  افزایش خواهد  نیز  انترار  مورد  بهینهباشد، هزینه خرابی  الگوریتم  که  با  شود  تجهیزات  سازی، 

 های اصلی برای انجام نگهداشی پیشگیرانه در نرر بگیرد.عنوان اولوییاحتمال خرابی بالاتر را به

شود. اگر احتمال خرابی یک  سازی وارد میعنوان یک تید پویا در فرآیند بهینهدر گام ب،د، خروجی یادگیری ماشین به

سازی باید تممیم بگیرد که آیا نگهداشی پیشگیرانه باید اعمال شود  تجهیز از یک آستانه مشمص فراتر رود، سیستم بهینه

 شود: صورت زیر ت،ریج مییا خیر. این شرط به
(8) 𝑀𝑖 ≥ 1(𝑃𝑖(𝑡) > 𝜃) 
 

آن در  و     𝜃که  اسی  خرابی  احتمال  برای  مشمص  آستانه  مقدار  نشان   1یک  که  اسی  نشانگر  تابع  را    1دهنده 

کند که اگر احتمال خرابی  گرداند. این تید تضمین میصورت باز میرا درغیراین  0درصورتیکه شرط برترار باشد و مقدار 

 تجهیزی از مقدار بحرانی فراتر رود، باید نگهداشی پیشگیرانه روی آن انجام شود.

 های حل روش (4

پیش  مسئله نگهداشی  برای حل  پژوهش،  این  بهینهبینیدر  و  ماشین  یادگیری  دو رویکرد ترکییی شامل  از  سازی  کننده، 

شده استداده  پیش تکاملی  برای  ماشین  یادگیری  اول،  مرحله  در  دادهاسی.  براساس  تجهیزات  خرابی  احتمال  های  بینی 

سازی رندهدفه داده  عنوان ورودی به مدل بهینهاسی. در مرحله دوم، این اطلاعات بهحسگرهای صن،تی بکار گرفته شده

اند. در این پژوهش، از  استمراج شدههای نگهداشی بهینه  ، استراتژیPSOو    NSGA-IIهای  شده و با استداده از الگوریتم

ها شامل پارامترهای  دهاسی. این دااستداده شدههدته    1۲تجهیز اصلی در طی    10 های وات،ی یک کارخانه صن،تی شاملداده
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جمع تجهیزات  مدیریی  سیستم  به  متمل  حسگرهای  طریش  از  و  بوده  ممرفی  انرژی  و  ارت،اش  شدهدما،  اند. آوری 

کارلو برای تحلیل حساسیی بکار  شده با تکنیک مونیسازیاعتماد باشد، مقادیر شییهدرمواردیکه داده ناتص یا غیرتابل

شده ترکییی  گرفته  ماهیی  به  توجه  با  روش  (Integer Programming)اسی.  با  آن  دتیش  حل  مدل،  رندهدفه  های  و 

برنامه یا  مانند روش شاخه و کران  افزایش ت،داد  ریزی عدد صحیح در مقیاسکلاسیکی  با  های بزرگ، غیرعملی اسی. 

بازه و  بهتجهیزات  مساهل  های زمانی، فضای جستجو  رده  مسئله در  یافته و  لذا  ترار می  NP-Hardشدت گسترش  گیرد. 

الگوریتماستد از  پاسخاده  یافتن  برای  فراابتکاری  ادامه، خلاصههای  در  اسی.  ضروری  بهینه،  به  نزدیک  این  های  از  ای 

 اسی.ها اراهه شدهالگوریتم

 (NSGA-II) الگوریتم ژنتیک چندهدفه غیرمغلوب  (4-1

بهینه  NSGA-IIالگوریتم   مساهل  حل  برای  تکاملی  روش  رندهدفه  یک  و  سازی  غیرمغلوه  تسلط  مدهوم  از  که  اسی 

میمرتب استداده  پارتو  ترکیب  سازی  انتماه،  فرآیند  سز   کرده  تولید  اولیه  جم،یی  یک  ابتدا  الگوریتم  این  کند. 

(Crossover)    و جهش(Mutation)  کند. در هر تکرار، افراد جدید براساس مقایسه  های جدید اجرا میرا برای ایجاد نسل

 شوند.استمراج میهای بهینه حلای از راهپارتو و شاخص فاصله ازدحام مرتب شده و مجموعه

 
1. Initialize a random population 

2. Evaluate the objective function for each individual 

3. Perform non-dominated sorting (Pareto ranking) 

4. Select the best individuals using Pareto ranking 

5. Apply crossover and mutation to create a new generation 

6. Merge the new and old populations and reapply Pareto sorting 

7. Maintain the best solutions in an archive 

8. Repeat steps 4 to 7 until the stopping condition is met 

9 .Return the Pareto-optimal set as the final solution 
 NSGA-II . شبه برنامه الگوریتم1شکل 

 

 (PSO) سازی ازدحام ذراتالگوریتم بهینه (4-2

ها  سازی میتنی بر حرکی گروهی ذرات اسی که با الهام از رفتار اجتماعی پرندگان و ماهییک روش بهینه  PSOالگوریتم  

اسی که موت،یی آن براساس بهترین تجربه  حل ممکن برای مسئله  اسی. در این روش، هر ذره یک راهتوس،ه داده شده

شود. ذرات در فضای جستجو حرکی کرده و به  روزرسانی میبه (gbest)و بهترین تجربه کلی جم،یی  (pbest)شممی 

 شوند. ترین پاسخ هدایی میسمی بهینه

 
1. Initialize a swarm of particles with random positions and velocities 

2. Evaluate the objective function for each particle 

3. Determine the best personal position (pbest) and the best global position (gbest) 

4. Update each particle’s velocity and position using the equations: 

   velocity_new = inertia_weight * velocity_old  

                  + cognitive_parameter * random * (pbest - position)  
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                  + social_parameter * random * (gbest - position) 

   position_new = position_old + velocity_new 

5. Repeat steps 2 to 4 until the stopping condition is met 

6. Return gbest as the final optimal solution 
 PSO . شبه برنامه الگوریتم2شکل 

 

پذیری و پایداری( و وجود تیود غیرخطی و  دلیل وجود سه تابع هدف مت،ارض )هزینه، دسترسپیچیدگی مدل به

رو، الگوریتم  توانند کارآیی مناسیی داشته باشند. از این ای اسی که رویکردهای کلاسیک نمیگونهمتغیرهای دودویی، به

NSGA-II  های پارتو و الگوریتم  حلای از راهدلیل توانایی بالا در جستجوی مجموعهبهPSO  دلیل همگرایی سریع در  به

به بزرگ،  بهینهمساهل  انتماه  و  جامع  مقایسه  امکان  روش  دو  این  ترکیب  شدند.  انتماه  مکمل  روش  دو  ترین  عنوان 

 اسی.الگوریتم در شرایط ممتلج را فراهم ساخته

و روش   MSEتشکیل شده و با استداده از تابع خطای  Denseاز دو لایه بازگشتی و یک لایه خروجی  LSTMمدل 

استداده شد. مدل   dropoutو    regularizationاز    ،overfittingاسی. برای جلوگیری از  آموزش دیده   Adamسازی  بهینه

XGBoost    درخی تممیم و    100نیز باmax depth    5اسی. هر دو مدل با استداده از  آموزش داده شده  ۴برابر-fold cross-

validation  ارزیابی شدند و م،یارهایی مانندMAE ،RMSE و دتی (Accuracy) .برای انتماه مدل برتر بکار رفتند 

 های تحقیق یافته (5
بهینه و  ماشین  یادگیری  شامل  ترکییی  مدل  از یک  استداده  با  پژوهش،  این  استراتژیدر  تکاملی،  نگهداشی  سازی  های 

تامین  بینیپیش  زنجیره  در  بهینهکننده  مدل،  این  ترار گرفی. هدف  بررسی  مورد  هزینهرندهدفه  نگهداشی،  سازی  های 

بهره افزایش  و  تجهیزات  توتج  زمان  نشان  کاهش  نمونه  مساهل  مدل روی  این  اجرای  از  نتای  حاصل  بود.  وری سیستم 

-NSGAسازیهای بهینهبینی احتمال خرابی تجهیزات و ادغام آن با الگوریتماستداده از یادگیری ماشین در پیش   دهد کهمی

II  وPSO تاثیر بسزایی در بهیود تممیمات نگهداشی دارد ،. 

دهد که هر مسئله شامل ت،داد متداوتی از تجهیزات صن،تی بوده و پارامترهای حسگرهای صن،تی  نشان می  1جدول  

کنند. همچنین مقادیر احتمال خرابی تیل و ب،د  های متداوتی تغییر مینریر دما، سطح ارت،اش و میزان ممرف انرژی در بازه

های حسگر، باع  کاهش میزان  بینی میتنی بر دادههای پیش دهد استداده از مدلاند که نشان میاز یادگیری ماشین اراهه شده

ها، مقدار احتمال خرابی ب،د از پردازش مدل یادگیری اسی. در برخی نمونهبینی خرابی تجهیزات شدهعدم تط،یی در پیش 

 .تر داردهای دتیشنیبیدرصد کاهش یافته که نشان از دتی بالای مدل در حذف نویز و اراهه پیش  ۴0ماشین تا 
 

 . مشخصات مسائل نمونه1جدول 
Sample 

Problem 
Number of 

Equipment 
Temperature 

Range (Â°C) 
Vibration Level 

Range (mm/s) 
Energy 

Consumption Range 

(kWh) 

Failure 

Probability 

Range 
 (Before ML) 

Failure 

Probability 

Range 
 (After ML) 

1 11 67-83 4.8-7.2 2779-4929 0.67-0.87 0.29-0.46 

2 16 61-85 5.4-7.2 2032-4047 0.55-0.83 0.23-0.41 

3 17 69-83 4.4-6.6 2502-4406 0.51-0.87 0.25-0.42 

4 12 77-91 4.2-6.0 2573-4727 0.52-0.84 0.24-0.49 

5 19 61-89 4.6-6.8 2804-4098 0.54-0.89 0.23-0.41 
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6 7 63-93 4.4-6.0 2683-4871 0.60-0.86 0.24-0.49 

7 18 75-94 4.3-7.4 2725-4986 0.64-0.81 0.23-0.46 

8 5 67-93 5.2-7.2 2546-4960 0.62-0.85 0.20-0.44 

9 8 67-95 5.4-7.3 2738-4612 0.54-0.89 0.23-0.42 

10 6 72-97 5.4-7.7 2942-4461 0.62-0.87 0.25-0.45 

 

ها  های ممتلج اراهه شد. تحلیلصورت توابع احتمال برای هر تجهیز در زمانهای یادگیری ماشین بهخروجی مدل

اسی. در برخی  درصد بوده  ۸9حدود    XGBoostدرصد و در    93بطور متوسط    LSTMبینی در مدل  نشان داد که دتی پیش 

بینی، باع   درصد کاهش دهد. این دتی بالا در پیش   ۴0بینی را نسیی به مقدار اولیه تا  اسی خطای پیش موارد، مدل توانسته

 ند  بیشتری انجام گیرد و اتدامات نگهداشی روی تجهیزات پُرخطر متمرکز شود. گیری بهینه با اعتمادبهاسی تممیمشده

سازی تکاملی مورد استداده ترار گرفتند تا  عنوان ورودی مدل بهینهپ  از ت،یین احتمال خرابی تجهیزات، این مقادیر به

اسی. مقایسه مقادیر تابع هدف  اراهه شده ۲جدول   های نگهداشی استمراج شوند. نتای  این مرحله دربهترین استراتژی

اسی. بطور میانگین، مقدار تابع  داشته PSO در بیشتر مساهل عملکرد بهتری نسیی به NSGA-II دهد که الگوریتمنشان می

های بهینه  حلبوده که نشان از کارآیی بالاتر آن در اراهه راه PSO تر ازدرصد بهینه  1۸به میزان   NSGA-II هدف حاصل از 

 .برای مساهل نگهداشی دارد
 

 PSO و NSGA-II . مقایسه بهترین مقدار تابع هدف برای2جدول 

Sample Problem NSGA-II Best Objective Value PSO Best Objective Value 

1 10618101.8 5308767.41 

2 19260714.6 19548647.8 

3 15979909.1 17486639.6 

4 13979877.3 8185086.66 

5 7340279.61 7727374.51 

6 7339917.81 7751067.65 

7 5871254.18 9563633.64 

8 17992642.2 12871346.5 

9 14016725.2 11479175.3 

10 15621088.7 9368437.1 

 

اسی. بررسی این جدول  نمایش داده شده 3جدول   ها نیز در علاوه بر مقایسه مقدار تابع هدف، زمان حل الگوریتم

 PSO تری نیز نسیی بهتنها مقادیر بهتری برای تابع هدف اراهه داده بلکه زمان حل کوتاهنه NSGA-II دهد کهنشان می

-NSGA ای افزایش یافته درحالیکهملاحرهبطور تابل PSO اسی. برای مساهل با مقیاس بزرگ، زمان حل الگوریتمداشته

II  دهد که سازی برترار کند. این نتای  نشان میاسی ت،ادل بهتری میان دتی و سرعی در بهینهتوانسته NSGA-II    گزینه

 .کننده در مقیاس بزرگتر اسیبینیتری برای مساهل نگهداشی پیش مناسب
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 PSO و NSGA-II . مقایسه بهترین زمان حل برای۳جدول 
Sample Problem NSGA-II Solve 

Time (s) 
PSO Solve Time (s) 

1 202.9632 201.8862 

2 84.87347 92.63103 

3 123.0362 66.2629 

4 141.5905 287.2214 

5 164.0175 291.408 

6 246.294 252.0993 

7 99.91845 126.1534 

8 178.5586 74.41803 

9 198.1036 221.0583 

10 61.6126 160.0381 

 

در تمام مساهل نمونه، مقدار  NSGA-II دهد که الگوریتمنشان می   3شکل  در راستای تحلیل گرافیکی این نتای ،  

ویژه در مساهلی که  بهتوجه بوده ها، اختلاف میان دو الگوریتم تابلاسی. در برخی نمونهبهتری از تابع هدف را تولید کرده

 .یابدت،داد تجهیزات بیشتر اسی و پیچیدگی تممیمات نگهداشی افزایش می

 
 در مسائل نمونه PSO و NSGA-II مقایسه مقدار تابع هدف . ۳شکل 

 

کوتاهتر و با افزایش پیچیدگی مسئله،   PSO نسیی به NSGA-II دهد که زمان حل الگوریتمنیز نشان می  ۴شکل  

در برخی موارد درار واگرایی در روند همگرایی شده و زمان حل آن افزایش   PSO اسی. الگوریتمپایدارتری داشتهروند  

 .اسیسازی از همگرایی بهتری برخوردار بودهدر روند بهینه NSGA-II اسی درحالیکه رشمگیری داشته
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 PSO و NSGA-II . مقایسه زمان حل در4شکل 

 

از   بهینهجنیهیکی دیگر  بر تممیمات  این پژوهش، بررسی تاثیر یادگیری ماشین  نتای  نشان  های مهم  سازی اسی. 

درستی بر روی تجهیزاتی که بیشترین احتمال  استداده از مدل یادگیری ماشین باع  شد تا تممیمات نگهداشی بهدادند که  

های کلی نگهداشی و  خرابی را دارند، متمرکز شود. این امر منجر به کاهش ت،میرات غیرضروری و درنتیجه کاهش هزینه

پیشنهادی توانستهوری تجهیزات شدهافزایش بهره پیشگیرانه را برای تجهیزاتی که درم،رض  اسی. مدل  اسی نگهداشی 

درصد کاهش    ۵۵.۴بیشترین خطر خرابی بودند، در اولویی ترار دهد و درنتیجه زمان توتج کل تجهیزات در سیستم تا  

 .اسییافته

سازی تکاملی یک رویکرد اثربمش و عملی برای  دهد که ترکیب یادگیری ماشین و بهینهدرمجموع، این نتای  نشان می

در کنار مدل یادگیری ماشین    NSGA-IIشود. استداده از  های نگهداشی در زنجیره تامین محسوه میسازی استراتژیبهینه

های  وری عملیاتی، کاهش هزینههای بزرگتر نیز مورد استداده ترار گیرد و تاثیر بسزایی در افزایش بهرهتواند در مقیاسمی

 نگهداشی و بهیود تابلیی اطمینان تجهیزات صن،تی داشته باشد.

 گیری نتیجه (6

پیش  نگهداشی  برای  پژوهش، یک مدل ترکییی  این  یادگیری  بینیدر  از  اراهه شد که  تامین رندهدفه  کننده در زنجیره 

های نگهداشی استداده  سازی تکاملی برای ت،یین بهترین استراتژیبینی احتمال خرابی تجهیزات و از بهینهماشین برای پیش 

های نگهداشی را کاهش داده، زمان  اسی بطور موثری هزینههای پژوهش نشان داد که این رویکرد توانستهکند. یافتهمی

 .وری کلی سیستم را افزایش دهدتوتج تجهیزات را به حداتل برساند و بهره

بینی خرابی تجهیزات ایدا کرد.  مدل یادگیری ماشین در این پژوهش، نقش اساسی در کاهش عدم تط،یی در پیش 

بینی احتمال خرابی شده و در برخی موارد، مقدار باع  بهیود دتی پیش  LSTM و   XGBoostهایی ماننداستداده از مدل

تا   تجهیزات  خرابی  به یافی.  کاهش  درصد  ۴0احتمال  پیشگیرانه  نگهداشی  تممیمات  که  شد  باع   امر  صورت  این 

به شوند  اجرا  کارآمدتر  و  مورد  گونههدفمندتر  داشتند،  ترار  خرابی  خطر  بیشترین  درم،رض  که  تجهیزاتی  فقط  که  ای 
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داده   PSO و   NSGA-IIسازی های بهینهبینی احتمال خرابی، این مقادیر به مدلپ  از پیش   .ت،میرات پیشگیرانه ترار گیرند

مقدار تابع هدف  .  اسیداشته PSO عملکرد بهتری نسیی به   NSGA-IIشد. نتای  حاصل از حل مساهل نمونه نشان داد که 

های نگهداشی  کاهش هزینه.  اسیبوده و زمان حل آن نیز کوتاهتر بوده PSO در بیشتر موارد بهتر از  NSGA-II حاصل از

اسی درحالیکه در  درصد گزارش شده  ۵۵.۴درصد و کاهش زمان توتج تجهیزات    ۴۲.۸بطور میانگین   NSGA-II در

 اسی. هدرصد بود 33.۸و  درصد ۲۵.۲ترتیب این موارد به PSO الگوریتم

سازی تکاملی یک رویکرد هوشمند و عملی برای مدیریی این نتای  نشان داد که ترکیب یادگیری ماشین با بهینه

نهبینینگهداشی پیش  بلکه باع   تواند هزینهتنها میکننده در زنجیره تامین اسی. این مدل  های عملیاتی را کاهش دهد 

وری کلی سیستم نیز خواهد شد.از منرر مدیریتی، های غیرمنترره و بهیود بهرهافزایش طول عمر تجهیزات، کاهش خرابی

یار  عنوان یک ابزار تممیمتواند بهسازی تکاملی میدهد که ترکیب یادگیری ماشین و بهینههای این تحقیش نشان مییافته

تممیمات نگهداشی را نه  دهد تا  برای مدیران ت،میر و نگهداری مورد استداده ترار گیرد. این مدل به مدیران اجازه می

زمان دادهبراساس  پایه  بر  بلکه  ثابی  پیادهبندی  با  کنند.  اتماذ  خرابی  وتوع  احتمال  و  وات،ی  رارروه،  های  این  سازی 

 های غیرضروری و توتدات ناگهانی جلوگیری نمایند. توانند ضمن افزایش عمر تجهیزات، از هزینهها میسازمان

می پژوهش پیشنهاد  در  که  مقیاسشود  در  مدل  این  آینده،  روشهای  و  شده  آزمایش  بزرگتر  صن،تی  های  های 
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