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ABSTRACT 
In questa tesi, si affronterà il problema della manutenzione 

predittiva attraverso un approccio Data-Driven di ottimizzazione 

matematica. Si cercherà, quindi, di prevedere quali componenti 

di un sistema aggiustare, al fine di prevenire l’arresto del suo 

funzionamento a causa della rottura di uno di essi. A tal fine, la 

selezione del set di componenti che è meglio manutenere in 

maniera preventiva è demandata ad un modello matematico, 

opportunatamente formulato e successivamente implementato in 

JAVA. Il modello riceve in input diversi dati e le probabilità di 

rottura ottenute applicando tecniche di data mining sui dati 

storici. L’obiettivo è quindi quello di selezionare il set di 

componenti da manutenere preventivamente, al fine di 

massimizzare l’affidabilità del sistema (misurata mediante la 

probabilità di rottura), considerando alcuni vincoli che sono 

problem specific. In particolare, la fase di validazione del 

modello e di testing è stata effettuata su un dataset per la 

manutenzione dei dischi, per cui sono noti i fallimenti avvenuti 

nel passato. Da questi dati, mediante la formulazione e 

l’esecuzione di alcune query, si è calcolata la probabilità di 

rottura dei diversi dischi, considerando la frequenza dei 

fallimenti giornalieri. Infine, sempre su questo caso di studio, è 

stata effettuata un’analisi di sensitività, per studiare la sensibilità 

del modello al variare di alcuni dati ritenuti più significativi 

come, ad esempio, le ore di lavoro degli addetti alla 

manutenzione. L’analisi è stata effettuata aumentando anche il 

numero di dischi, di operai adibiti alla manutenzione, i valori di 

costo del lavoro in termini monetari e orari oltre che la 

probabilità di rottura dei dischi. 
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CAPITOLO 1 
In questo capitolo si introdurrà il problema della manutenzione 

predittiva con l’obiettivo di evidenziare i motivi per cui essa 

risulta così importante per un’azienda soprattutto nell’ottica 

della Industria 4.0. 

 

Oggigiorno, le aziende sono sempre più numerose e focalizzate a 

produrre tanto ed in tempi più rapidi. A causa di ciò, si è tentato 

di far fronte a molteplici difficoltà per rendere sempre più 

efficiente la produzione. Uno dei primi problemi che si è cercato 

di risolvere è la manutenzione dei macchinari poiché, resa 

efficiente quest’ultima, la produzione può essere effettuata più 

velocemente e senza interruzioni, diminuendo quindi i tempi di 

produzione e cercando di evitare lo slittamento dell’ordine di un 

cliente. La manutenzione è, quindi, un problema affrontato da 

diverse aziende ed il problema più rilevante ad essa legato è 

capire come e quando manutenere diversi macchinari o loro 

componenti. Esistono specificatamente le seguenti tipologie di 

manutenzione, come indicato nel 2015 da Susto (1):  

1) La Run-to-failure, ovvero effettuare la manutenzione ogni 

volta che un macchinario si danneggia. Questo tipo di 

manutenzione è la meno efficiente poiché, una volta che il 

macchinario non è più in funzione, si perde molto tempo per 

chiamare i manutentori ad aggiustarlo con conseguente perdita di 

ore produttive per la macchina. 

2) La manutenzione preventiva per cui si pianificano le operazioni 

di manutenzione sui macchinari o loro componenti. Essa è più 

efficiente della prima ma comporta delle difficoltà. Infatti, può 

capitare di fare manutenzione a dei macchinari che non ne hanno 

alcun bisogno. In aggiunta vi sono i costi di manodopera 

impiegata anche quando non ce n’è motivo. 

3) Con la manutenzione predittiva invece, si opera per fare 

un’analisi dello stato dei macchinari, in modo da poter prevedere 
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quando essi si romperanno. In questo modo la manutenzione 

avviene prima che un macchinario si danneggi, come invece 

avviene per la manutenzione preventiva, e la perdita di orario di 

produttività del macchinario viene notevolmente ridotta. Inoltre, 

non vi sono manutenzioni aggiuntive del tutto inutili con 

conseguente risparmio di costi di manodopera e un miglior 

utilizzo delle risorse. 

In questo lavoro di tesi, si focalizzerà l’attenzione su quest’ultimo 

tipo di manutenzione. Per questo motivo, nel seguito, si andrà ad 

analizzare nel dettaglio la manutenzione predittiva e come viene 

applicata. 

Come detto, con la manutenzione predittiva si analizzano gli stati 

dei macchinari per poter prevedere un loro probabile 

danneggiamento. Si noti la parola chiave “probabile” che ne 

caratterizza principalmente l’uso della manutenzione predittiva. 

Infatti, viene fatta una stima sulla probabilità di rottura dei 

macchinari e la manutenzione viene eseguita di conseguenza. La 

probabilità è stata calcolata, da diversi studiosi che analizzeremo 

meglio nel prossimo capitolo, utilizzando i dati a loro 

disposizione.  

Per questo motivo, è fondamentale la raccolta dei dati storici sulle 

varie rotture. Questi, che saranno quindi necessari per il calcolo 

delle probabilità, possono essere analizzati in diverso modo tra 

cui usando tecniche avanzate di Machine Learning, che, come 

affermato nel 2017 da Cline(2): “consiste in una serie di algoritmi 

avanzati, da cui si costruiscono dei modelli per predire svariati 

risultati, basandosi su dati passati, in un determinato problema”. 

In altre parole, la Machine Learning è un tipo di modellazione per 

cui il macchinario non necessita più dell’uomo che controlli ogni 

suo movimento. 

Come detto, però, non si occupa solo di esaminare il problema 

attraverso i dati ma, nel caso in discussione, anche per la raccolta 

degli stessi. Per fare ciò, vengono posti dei dispositivi per captare 

i diversi problemi rilevati sui macchinari dell’impresa, in modo 
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da poterli analizzare e calcolare la probabilità che quel 

macchinario smetta di funzionare oppure si guasti.  

Inoltre, nell’ottica della Industria 4.0 è generalmente il 

macchinario stesso a “capire” quando sta per smettere di 

funzionare e ad attivare la manutenzione. Quest’ultima è la forma 

più avanzata di manutenzione predittiva nonché la più efficiente 

perché si svolge in tempo reale.  

In questa tesi è stato invece utilizzato un approccio Data-Driven 

per calcolare la probabilità di rottura dei componenti tramite 

query in SQL. Le probabilità di rottura sono state quindi fornite 

in input ad un modello di programmazione lineare intera per 

selezionare il set di componenti da manutenere per massimizzare 

l’affidabilità del sistema in esame.  

Il resto del lavoro di tesi è organizzato nel seguente modo: Il 

capitolo 2 presenta una breve disamina della letteratura in 

riferimento al problema della manutenzione predittiva; il capitolo 

3 introduce il formalismo, la notazione usata e la descrizione del 

caso di studio analizzato congiuntamente al modello matematico 

proposto; il capitolo 4 descrive i risultati ottenuti, presentando 

anche un’analisi critica su possibili variazioni ai parametri di 

input del modello; infine il capitolo 5 conclude il lavoro e propone 

possibili sviluppi futuri degni di interesse. 
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CAPITOLO 2 
In questo capitolo si approfondirà il tema della manutenzione 

predittiva, analizzando i lavori presenti in letteratura. 

 

Il problema della manutenzione è di notevole importanza per le 

aziende moderne. Per questo motivo, molti studiosi si sono 

adoperati per risolvere il problema in maniera efficiente. Nel 

capitolo precedente si è constatato come le tecniche di Machine 

Learning possano essere utilizzate per questo fine.  

 

2.1  MANUTENZIONE PREDITTIVA E DATA-DRIVEN  

 

Figura 1: Contributi della letteratura sulla manutenzione predittiva. 
Source: Scopus 

La Figura 1 mostra i contributi pubblicati negli anni (a partire dal 

1993) sulla manutenzione predittiva in cui specificatamente sono 

state proposte tecniche di Machine Learning. Come si può notare, 

negli ultimi anni lo studio su questo argomento è stato molto più 

intenso, specialmente nel 2019. In questo periodo, Trivedi(3) ha 

sviluppato un modello su un sistema di aria condizionata. Insieme 

ad altri studiosi, egli si è concentrato su due aspetti per cui il 

sistema può danneggiarsi, ossia la perdita di gas e il 

malfunzionamento del condensatore. Come algoritmo di Machine 

Learning, è stato adoperato un Decision Tree. Quest’ultimo 

algoritmo è stato utilizzato nello stesso anno anche da un altro 
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gruppo di studiosi, fra cui Palasz e Przysowa(4). Essi hanno 

utilizzato tre tipi diversi di algoritmi di Machine Learning per 

poter prevedere i guasti dei contatori di calore. Evitando questi 

guasti, si possono non solo eludere letture imprecise, ma anche 

un errata fatturazione e le interruzioni del sistema di 

riscaldamento. Gli altri algoritmi di Machine Learning utilizzati 

da questi due studiosi sono: SVM (Support Vector Machine) e 

ANN (Artificial Neural Network). Il fine del loro studio è: 

“ottenere un modello in grado di effettuare la migliore previsione 

relativa al tasso di guasto dei contatori, pur mantenendo la sua 

generalizzazione, ovvero minimizzando il 

sovradimensionamento”. Mettendo a confronto i risultati ottenuti 

dai diversi algoritmi, si è rilevata una prestazione migliore nel 

BDT (Bagging Decision Trees), ossia nell’algoritmo dell’albero 

decisionale.  

Un altro esempio di utilizzo della tecnica di Machine Learning 

nell’ambito della manutenzione predittiva, è stato presentato nel 

2013 da Hongfei Li(5), insieme ad altri studiosi, per la 

manutenzione delle rotaie. Sono stati disposti dei sensori lungo il 

tragitto di un treno per misurare l’usura delle rotaie. In altre 

parole, si sono occupati di: “Ridurre il numero di deragliamenti 

derivanti da errori meccanici […] e ridurre le chiamate di 

manutentori intermediari dovute a falsi allarmi per aumentare la 

velocità della rete ferroviaria”. Hanno quindi applicato le 

tecniche di Machine Learning per poter fare manutenzione 

predittiva e prevedere il danneggiamento delle rotaie. I sensori 

posti su di esse, infatti, captavano: il calore delle rotaie quando 

passava il treno; come il treno impattasse sulle suddette rotaie 

oppure il disturbo generato da questo impatto. Raccolti i dati 

necessari si sono operati per applicare un modello di 

classificazione SVM che può supportare un’enorme quantità di 

dati e hanno combinato le informazioni derivanti dai sensori non 

solo del presente, ma anche di quelli passati. In questo modo sono 

riusciti a definire i limiti entro cui i parametri dei sensori devono 

rimanere perché le rotaie siano in perfetta funzione.  
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Un’altra proposta è stata concepita nel 2007 da Yamato(6) che, 

insieme al suo gruppo di studiosi, ha preferito non utilizzare 

sensori per raccogliere dati poiché: “Risulta difficile collegare 

diversi sensori a macchinari nelle aziende poiché potrebbero 

necessitare delle modifiche. D’altro canto, i dati sonori possono 

essere raccolti anche al di fuori delle macchine, in quanto è più 

semplice collegare dei microfoni vicino ad esse”. Registrati e 

analizzati i suoni, soltanto le anomalie venivano inviate al cloud 

ossia un’applicazione che prevedeva le rotture e avviava la 

manutenzione del macchinario. 

Tuttavia, gli ambiti di applicazione sono tra i più disparati. Un 

esempio, sono gli impianti di propulsione navali, introdotti da 

Palash nel 2019(7). Egli ha deciso di incentrarsi su ogni aspetto 

delle propulsioni navali siccome: “La manutenzione in un 

qualunque sistema dinamico e le sue componenti è un lavoro 

importante e cruciale poiché il fallimento di una o più 

componenti, può danneggiare l’intero sistema”. In particolare, si 

è concentrato su tre parametri:  

1. La velocità della nave 

2. Il compressore  

3. Il decadimento delle turbine.  

La combinazione di queste tre variabili condizionava ogni 

possibile rottura delle componenti. 

Un altro studio importante è stato svolto nel 2016 da Durbhaka(8) 

insieme ad altri studiosi. Essi hanno applicato la manutenzione 

predittiva sulle turbine eoliche, analizzando dei segnali di 

vibrazione, per studiare ed estrarre il modello comportamentale 

dei cuscinetti. Successivamente sono state applicate tre diverse 

tecniche di Machine Learning per classificare il tipo di errore: il 

già visto SVM, il k-NN(k-Nearest Neighbour) e il k-Means. 

Infine, hanno applicato un Collaborative Raccomandation 

Approach (CRA) per analizzare le somiglianze dei risultati del 

modello e suggerire in anticipo sostituzioni e correzioni delle 

unità in deterioramento.  
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Comunque, la maggior parte degli scienziati si è concentrata su 

un rilevante insieme di dati, definito RUL (Remaining Useful 

Life). Quest’ultimo, si usa congiuntamente ad altri due gruppi di 

dati: il training set e il test set. Il primo, è un insieme di dati 

inseriti dal supervisore di una macchina osservando i feedback 

con l’ambiente esterno. Il secondo, invece, è una lista di casi utili 

per verificare a posteriori l’affidabilità di un sistema. La RUL 

d’altro canto, rappresenta quanti cicli può fare ancora un 

macchinario prima di danneggiarsi. La sua stima è stata calcolata 

in diversi modi, ad esempio guardando le rotture passate, come 

suggerisce Wlamir nel 2018(9); oppure preferendo dati statistici 

uniti alle tecniche dell’intelligenza artificiale come visto da 

Cuong nel 2019(10); secondo Xiongzi, invece, il metodo più 

efficiente è basato su modelli prevalentemente fisici ossia dei 

modelli analitici quantitativi, come si può vedere nel trattato 

scritto basandosi sulla conferenza del 2011(11). In particolare, è 

stato quest’ultimo a definire il RUL come: “La durata dal tempo 

corrente, fino alla fine della vita utile di un componente”. Un 

metodo peculiare di previsione della RUL, è stato sviluppato da 

Wu nel 2018(12) che ha utilizzato una tecnica di Machine Learning 

definita come HMM (Hidden Markov Model) ossia un modello 

probabilistico basato su un processo di osservazione. Wu, insieme 

ad altri studiosi, si è basato sul deterioramento delle KPI (Key 

Performance Indicators) che causano il decadimento dei 

macchinari. L’obiettivo principale della ricerca, era capire quale 

KPI fosse la causa del deterioramento complessivo delle 

prestazioni.  

Un’applicazione pratica della previsione del RUL, è stata 

sviluppata da Lei nel 2015(13) che ha previsto la vita rimanente di 

molteplici turbine, considerando i vincoli posti dalle altre turbine 

in funzione. Successivamente, Lei si è occupato di simulare per 

ogni turbina, il tempo di rottura e la velocità del vento. In seguito, 

ha valutato la manutenzione predittiva considerando ogni 

possibile opzione di manutenzione. 
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Gli ambiti per cui la tecnica di Machine Learning è utilizzata 

congiuntamente alla manutenzione predittiva sono, tuttavia, tra i 

più dissimili. Un altro esempio da prendere in considerazione è 

stato proposto da Choi nel 2020(14) che: “si è basato sul Machine 

Learning per prevedere le probabilità che un brevetto sopravviva 

fino alla data di scadenza massima”. In questo modo, si è voluto 

adoperare per valutare il potenziale commerciale di un brevetto. 

In questo studio, è stato applicato un algoritmo feed-forward 

Neural Network (FFNN) poiché di più elevate prestazioni rispetto 

ad altri algoritmi e più robusto in caso di piccole variazioni di 

input. Infatti, quest’ultimo algoritmo, tende a salvare nella sua 

memoria associativa i modelli di input e output.  

Sempre nel 2020, Proto(15) si è occupato della manutenzione 

predittiva per il servizio di consegna dei pacchi. Egli, presentò un 

REDTag, ossia un framework integrato per tracciare e monitorare 

i pacchi spediti. Il framework tiene traccia delle seguenti 

informazioni: 

- Cliente: mittente e destinatario del pacco 

- Pacchetto: trasportato dai servizi di spedizione 

- Tag: hardware abilitato IoT (Intelligence of Things) applicato su 

ciascun pacchetto (è il REDTag) 

- Lavoratore: impiegato del corriere che sposta il pacco in diverse 

fasi fino alla sua destinazione 

- Tag Event: lettura del REDTag da parte del lavoratore 

- Ordine: ordine di spedizione effettuato da un cliente (mittente) 

a un altro (destinatario) 

- Segmento: livello di avanzamento di un pacco verso la 

destinazione. È taggato dal lavoratore che è attualmente 

responsabile della gestione del pacco. 

- GPS worker: posizione geografica del lavoratore responsabile 

del pacco. 

In base alle suddette informazioni, il framework prevede se lo 

stato corrente di un pacco è rotto o sicuro. Il RedTag è, quindi, 

una tecnologia hardware che consente il rilevamento di eventi 
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unitamente alla registrazione e raccolta dei dati del pacchetto. 

Esso è progettato per essere allegato ai pacchi e registrare in modo 

efficiente ed efficace tutti gli eventi che si verificano durante il 

loro trasporto. È costituito da un riquadro rosso dotato di sensori, 

batterie, memorie e un processore. Inoltre, esso consente al 

processore di scambiare dati con i dispositivi mobili esterni 

attraverso un modulo di rete incorporato:  

 

Figura 2: esempio di funzionamento del progetto di Proto. Source: [15] 

Nella figura soprastante è rappresentato un esempio del progetto 

di Proto con i pacchetti controllati costantemente dalla Back end 

ossia un algoritmo di Machine Learning, controllato a sua volta 

dal lavoratore che trasporta il pacco e dal compratore. Viene, 

inoltre, rilevata l’accelerazione e l’umidità insieme ad altri 

parametri per monitorare costantemente le condizioni del pacco. 

Ogni volta che si presentano parametri al di sopra di una 

determinata soglia, si crea un evento rilevato dai REDTag che 

informano il lavoratore. Infine, ogni dato del compratore viene 

inviato al Back end in modo che il lavoratore conosca 

l’ubicazione esatta della destinazione. 

Un approccio singolare alla manutenzione predittiva è stato 

ideato, nel 2017, da Ullah(16) insieme ad altri studiosi. Essi hanno 

accertato che la maggior parte dei danni sulle apparecchiature 

elettriche, causano un aumento di calore nelle stesse: “Pertanto, 

le misure preventive iniziali di anomalie termiche negli utensili 

elettrici sono essenziali per prevenire guasti alle apparecchiature 
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elettriche”. Essi decisero di utilizzare un approccio di visione 

artificiale sfruttando le immagini termiche a infrarossi, 

utilizzando telecamere a infrarossi in modo da non disturbare il 

lavoro quotidiano delle apparecchiature. Successivamente, hanno 

utilizzato un MLP (Multy-Layered Perceptron) per classificare le 

condizioni termiche dei componenti in classi “defect” e “non-

defect” ossia se esse sono in difetto. La MLP, difatti, è considerata 

una delle reti più popolari per la classificazione e il 

riconoscimento degli oggetti ed ha un livello di input, uno 

nascosto e uno di output. Come si può vedere in figura: il livello 

di input rappresenta il numero di nodi, ossia il conteggio delle 

funzionalità di input mentre, il livello di output, indicato dal 

numero di nodi, corrisponde al numero delle classi target. Il 

numero di strati nascosti invece, dipende dal problema che si 

vuole affrontare.   

 

Figura 3: Esempio di rete MLP. Source: [17] 

  

MLP è una rete di ANN vista nei paragrafi precedenti. Per 

comprendere al meglio il caso in discussione, sono state 

presentate altre tecniche di Machine Learning, tra cui: 

1. SVM(18) (Support Vector Machine) che viene 

principalmente utilizzato nei problemi di classificazione. 

Ogni elemento di dati è tracciato come un punto nello spazio 

n-dimensionale (dove n è il numero di caratteristiche), 

insieme al valore di ogni caratteristica come valore di una 

particolare coordinata. La classificazione viene eseguita 
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trovando l’iperpiano che differenzia in modo netto le due 

classi. 

2. BDT(19) (Bagging Decisions Trees) ossia un metodo 

ensamble, in quanto combina le previsioni di più algoritmi di 

Machine Learning, per fare previsioni più accurate di 

qualunque singolo modello. Generalmente, il bagging viene 

utilizzato per ridurre la varianza di determinati algoritmi, 

soprattutto per gli alberi decisionali (di classificazione o 

regressione) che hanno una varianza elevata. Avere una 

varianza elevata, indica che gli alberi decisionali sono 

sensibili ai dati su cui sono formati e, quando questi vengono 

modificati, l’albero risultante può essere molto diverso da 

quello di partenza.  

3. HMM(20) (Hidden Markov Model) basato sulla catena di 

Markov, ossia un modello che discute la probabilità che ci sia 

una determinata sequenza da una serie di variabili casuali, 

osservando il loro stato attuale. Questo modello osserva solo 

lo stato attuale e non quello antecedente.   

4. FFNN(21)( feed-forward Neural Network) ovvero delle reti 

principalmente utilizzate in attività di Machine Learning per 

cui la funzione target, ossia il risultato, è già noto. 

Esattamente come per la rete ANN, sono composte da tre 

livelli (input, output e nascosto) e il suo obiettivo principale è 

ottenere come risultato la migliore approssimazione di una 

determinata funzione f. In particolare, viene chiamata “Feed-

Forward” poiché vi è un flusso di informazioni in avanti: una 

variabile di input x risolve una funzione intermedia nello 

strato nascosto che viene utilizzato per calcolare y.  

5. k-NN(22) (k-Nearest Neighbour), ossia un algoritmo di 

Machine Learning che si basa sull’idea che punti di dati simili 

si trovino nelle immediate vicinanze. Lo scopo di tale 

algoritmo è quello di predire un’istanza conoscendo i data 

points separati in diverse classi. Più un’istanza è vicina a un 

data point più il k-NN li considererà simili. Il suo 

funzionamento si basa, quindi, sulla somiglianza delle 
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caratteristiche e la distanza tra istanze e data points. Il 

parametro k indica il numero di data points più vicini.  

6. k-Means(23) è un algoritmo il cui obiettivo è raggruppare 

punti di dati simili e scoprire modelli sottostanti. Per questo 

motivo l’algoritmo cerca un numero fisso di k che 

rappresentano i cluster in un set di dati. I cluster sono una 

raccolta di punti di dati aggregati insieme a causa di alcune 

somiglianze. 

 

2.2  MANUTENZIONE PREDITTIVA E ALGORITMI DI 
OTTIMIZZAZIONE  

 

Figura 4: Contributi della letteratura su approcci di ottimizzazione 
matematica applicati al contesto della manutenzione predittiva.    

Source: Scopus 

Il grafico soprastante rappresenta l’andamento negli anni, degli 

articoli sulla manutenzione predittiva e sull’ottimizzazione.  

La letteratura non si ferma solo ad una conoscenza teorica 

dell’argomento della manutenzione predittiva, ma anche pratica. 

Infatti, sono stati sviluppati degli algoritmi per poter ottenere una 

soluzione adeguata alle esigenze dell’imprenditore che richiede 

la manutenzione. Tra questi, uno degno di nota è quello di Alidaee 

pubblicato nel 2017(24) dove egli impone alcuni vincoli per cui:  

- Almeno una funzione sia operativa e non siano tutte in 

manutenzione;  
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- Se un’unità che necessita altre unità è in funzione, devono 

esserlo anche le unità di cui ha bisogno; 

- Possono essere utilizzate solo le risorse disponibili  

- Introduce il controllo per la manodopera che manutiene i 

macchinari in un’azienda: le rotture non devono superare una 

soglia massima che dipende dalla disponibilità degli operatori.   

Prima di lui Fetanat nel 2011(25) aveva sviluppato un modello in 

cui il numero di persone ad effettuare la manutenzione non 

doveva superare una soglia massima. Entrambi si sono basati su 

un articolo del 1995 scritto da Alkhamis(26). Alidaee, in 

particolare, ha sviluppato i vincoli descritti da Alkhamis in modo 

che la soluzione trovata fosse più precisa. L’innovazione di 

Alkhamis è stata introdurre delle variabili binarie che 

rappresentavano se un componente è in manutenzione oppure no, 

durante un determinato periodo, oppure se esso è operativo 

durante quel periodo. Un vincolo da lui introdotto è sulla 

manodopera: se un componente ha iniziato la manutenzione, non 

si può spostare la manodopera ad un’altra unità finché la 

manutenzione non è terminata.  

Nel 2020, Ghaleb(27) ha ipotizzato due situazioni: la prima, 

quando la macchina viene ispezionata, riparata e spostata in uno 

stato migliore; la seconda, invece, quando non è stata fatta alcuna 

ispezione. Nel secondo caso la macchina potrebbe deteriorarsi e 

passare più volte nello stato di errore e, ogni volta che si genera 

questo stato, viene eseguita una riparazione completa. In seguito, 

Gheleb e il suo gruppo di studiosi, hanno calcolato i costi di 

riparazione nelle due differenti situazioni.   

In questa tesi, si è tratta ispirazione da questi lavori per definire 

anche i vincoli da imporre su un caso di studio. 
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CAPITOLO 3 
In questo capitolo, verrà dettagliato l’approccio modellistico alla 

risoluzione del problema in esame. In particolare, verranno 

proposti e descritti due modelli matematici e verranno quindi 

spiegate le differenze. 

 

Di seguito la Tabella1 descrive la notazione utilizzata nel modello 

proposto in questo lavoro di tesi. 

Tabella 1: Tabella riassuntiva della notazione utilizzata nel modello 

Insiemi Significato 

P Insieme delle probabilità di 

rottura dei componenti, con 𝑝𝑗 

probabilità del componente j 

D Insieme dei seriali dei componenti 

con 𝑑𝑗 seriale del componente j 

Q Insieme delle capacità residue dei 

componenti con 𝑞𝑖 capacità 

residua del componente i 

M Insieme della domanda dei 

componenti con 𝑚𝑖 capacità 

necessaria per ospitare i in un altro 

componente 

Parametri Significato 
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N Massimo di componenti da 

manutenere 

O Massimo di operatori che 

manutengono le componenti 

B Budget a disposizione per la 

manutenzione 

T Massimo ore totali di lavoro al 

mese per singolo operatore. Si 

suppone, infatti, che la 

pianificazione della manutenzione 

sia di tipo “mensile” e, nella 

sperimentazione, si supporrà che 

T=120 h 

Matrici Significato 

C 

 

 

 

 

 

Matrice di compatibilità dove 

righe e colonne rappresentano i 

serial_number dei componenti 

𝑐𝑖𝑗 = 1    𝑠e il servizio erogato dal 

componente i è compatibile con 

quello del componente j; 0 

altrimenti 

R Matrice dei costi da sostenere per 

migrare i servizi a seguito della 

manutenzione. Quindi 𝑟𝑖𝑗 

rappresenta il costo di migrare il 

servizio di i su j 
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S 

 

Matrice degli skill. 𝑠𝑖𝑘 = 1 se 

l’operatore k può manutenere il 

componente i; 0 

altrimenti 

V Matrice dei costi di manutenzione 

degli operatori per i componenti. 

In particolare, 𝑣𝑖𝑘 è il costo 

dell’operatore k per manutenere il 

componente i 

H Matrice delle ore richieste dagli 

operatori per manutenere i 

componenti. In particolare, ℎ𝑖𝑘 è il 

numero di ore richieste 

dall’operatore k per manutenere il 

componente i. 

Variabili Decisionali Significato 

𝑥𝑖  Variabile binaria uguale a 1 se il 

componente i viene scelto per la 

manutenzione, 0 altrimenti. 

𝑦𝑖𝑗  Variabile binaria uguale a 1 se il 

servizio del componente i (scelto 

per la manutenzione) migra dal 

componente i al componente j; 0 

altrimenti 

𝑧𝑖𝑘  Variabile binaria uguale a 1 se 

l’operatore k gestisce la 

manutenzione del componente i; 0 

altrimenti 
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3.1  MODELLO VERSIONE 1   

Di seguito, il modello matematico applicato con la descrizione 

della funzione obiettivo e dei vincoli utilizzati: 

Funzione obiettivo: La funzione obiettivo (1) da massimizzare 

rappresenta la probabilità totale di rottura dei componenti 

selezionati 

𝑀𝑎𝑥 ∑ 𝑥𝑖𝑝𝑖                           (1)

𝐷

𝑖=1

 

Vincolo sulla migrazione (2): 

∑ 𝑐𝑖𝑗𝑞𝑗𝑦𝑖𝑗 ≥ 𝑚𝑖𝑥𝑖        ∀𝑖 = 1, … , 𝑁              (2)

𝑁

𝑗=1 𝑗≠𝑖

 

assicura che se un componente viene selezionato per la 

manutenzione (quindi, la 𝑥𝑖=1), allora deve essere migrato su un 

altro componente, compatibile (perché la 𝑐𝑖𝑗=1) che abbia almeno 

una capacità residua pari a quella richiesta per ospitare il 

componente i. Il fatto che venga migrato il servizio di i solo se è 

scelto per la manutenzione è garantito da questo ulteriore vincolo 

(3) 

∑ 𝑐𝑖𝑗𝑦𝑖𝑗 = 𝑥𝑖           ∀𝑖 = 1, … , 𝑁          (3)

𝑁

𝑗=1 𝑖≠𝑗

 

In particolare, se 𝑥𝑖=1 cioè il componente i è manutenuto, allora 

un solo componente può ospitare il suo servizio; viceversa, se non 

è manutenuto 𝑥𝑖=0, allora nessun altro componente deve ospitare 

il suo servizio. 

Deve anche essere garantito, comunque, che un componente 

manutenuto venga migrato su un componente non manutenuto 

per cui si aggiunge il seguente vincolo (4) 

𝑦𝑖𝑗 ≤ (1 − 𝑥𝑗)        ∀𝑖 = 1, … , 𝑁 𝑖 ≠ 𝑗, 𝑗 = 1, … , 𝑁: 𝑐𝑖𝑗 = 1             (4) 

In particolare, se il componente j è selezionato per la 

manutenzione, 𝑥𝑗=1, quindi la 𝑦𝑖𝑗<=0 significa che 𝑦𝑖𝑗 è 0. Infatti, 
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un componente i non può essere migrato su un componente 

manutenuto. Viceversa, se il componente j non è selezionato, 

quindi 𝑥𝑗=0, il vincolo diventa 𝑦𝑖𝑗<=1 e quindi il modello potrà 

scegliere se migrare il servizio su j oppure no. I vincoli 3 e 4 si 

scrivono solo se i è compatibile con j.  

Vincolo sugli operatori: Un operatore può essere impegnato, per 

la manutenzione, in al più T ore di lavoro mensile (5)  

∑ ℎ𝑖𝑘𝑠𝑖𝑘𝑧𝑖𝑘 ≤ 𝑇         ∀𝑘 = 1, … , 𝑂          (5)

𝑁

𝑖=1

 

Quindi il vincolo (6) impone che un operatore faccia la 

manutenzione solo su componenti che sono scelti per la 

manutenzione  

∑ 𝑠𝑖𝑘𝑧𝑖𝑘 ≥ 𝑥𝑖             ∀𝑖 = 1, … , 𝑁      (6)

𝑂

𝑘=1

 

Questo vincolo, insieme al vincolo (7) per cui: 

𝑧𝑖𝑘 ≤ 𝑥𝑖           ∀𝑖 = 1, … , 𝑁 ∧  ∀ 𝑘 = 1, … , 𝑂 ∶  𝑠𝑖𝑘 = 1   (7) 

indicano che se il componente i è selezionato, allora 𝑥𝑖 vale 1 per 

cui al più k operatori potranno fare la manutenzione (vincolo (6)); 

viceversa, se il componente non è selezionato quindi 𝑥𝑖 vale 0, 

allora nessun operatore può fare la manutenzione (vincolo (7)). 

Questi due vincoli considerano però la possibilità che due 

operatori lavorino sullo stesso componente e non dicono nulla 

sulla possibilità che solo un operatore lavori su un determinato 

componente. Inoltre, non essendoci un’informazione che dica 

quanto tempo in totale è richiesto per manutenere il singolo 

componente, ogni operatore ci lavorerà un tempo indicato nella 

tabella H indipendentemente da quanto ci stiano lavorando gli 

altri. 

Vincolo sul costo (8): i costi della migrazione da i a j e quelli degli 

operatori che effettuano la manutenzione, non possono superare 

il budget massimo  
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∑ ∑ 𝑅𝑖𝑗𝑐𝑖𝑗𝑦𝑖𝑗

𝑁

𝑖=1

𝑁

𝑗=1

+  ∑ ∑ 𝑉𝑖𝑘𝑠𝑖𝑘𝑧𝑖𝑘 ≤ 𝐵             (8)

𝑂

𝑘=1

𝑁

𝑖=1

 

 

Vincolo per componenti incompatibili: (9) un componente i non 

può passare ad una j incompatibile quindi, ad esempio non si può 

passare dal componente 1 al componente 1 oppure non può 

avvenire passaggio per quei componenti il cui 𝑐𝑖𝑗=0.  

𝑦𝑖𝑗 = 0             ∀𝑖 = 1, … , 𝑁; ∀𝑗 = 1, … , 𝑁; ∀𝑖 = 𝑗 ∨  ∀𝑐𝑖𝑗 = 0     (9) 

Vincolo per operatori non compatibili (10) impedisce ad operatori 

che non possono occuparsi del componente i (𝑠𝑖𝑘=0) di occuparsi 

di quel determinato componente 

𝑧𝑖𝑘 = 0                        ∀𝑖 = 1, … 𝑁; ∀𝑘 = 1, … , 𝑂; ∀𝑠𝑖𝑘 = 0         (10) 

3.2  MODELLO VERSIONE 2 

Per consentire al modello di usare un solo operatore per la 

manutenzione di un componente, si è modificato il vincolo (6) 

come segue: 

∑ 𝑠𝑖𝑘𝑧𝑖𝑘 = 𝑥𝑖             ∀𝑖 = 1, … , 𝑁      (11)

𝑂

𝑘=1

 

 

 e togliere il vincolo (7). 

 La differenza con il modello precedente è che, mentre prima il 

modello poteva anche selezionare tutti gli operatori per 

manutenere lo stesso componente, ora il modello è “obbligato” a 

scegliere solo un operatore che deve manutenere il componente i. 

Successivamente, vi sarà la spiegazione del caso di studio a cui si 

applicherà il soprastante modello in entrambe le sue versioni. 

Inoltre, sarà anche effettuata un’analisi di sensitività al variare dei 

parametri più critici del modello. 
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CAPITOLO 4 
In questo capitolo, si descriveranno i casi di studio generati per 

validare e testare i due modelli proposti nel capitolo precedente. 

Inoltre, verrà effettuata un’analisi di sensitività, su entrambe le 

versioni del modello, al variare dei seguenti parametri di input: 

budget, ore di lavoro, probabilità di rottura, numero di dischi e 

numero di operai.  

 

Nel capitolo 2 si è visto come le citazioni concentrate sulla 

manutenzione predittiva e le tecniche di Machine Learning siano 

numerose. In particolare, in (28) è stato sviluppato un caso di 

studio sulla manutenzione dei dischi. Gli studiosi citati si sono 

basati su un set di dati sviluppato sulla piattaforma Backblaze(29) 

dallo studioso McGarry(30). Quest’ultimo, ha diviso i suoi dati in 

14 file Excel dove ogni file rappresenta un giorno diverso. Le 

colonne dei file Excel rappresentano i dati raccolti sui dischi, 

dalla piattaforma Backblaze, in particolare: 

- La prima colonna rappresenta la data  

- La seconda colonna, il Serial Number ossia il codice 

identificativo del singolo disco 

- La terza colonna indica il modello a cui appartiene il disco 

- La quarta, la capacità del disco in bytes 

- La quinta indica le rotture del disco. Infatti, se la riga contiene 

il numero 0 allora il disco è operativo, se contiene il numero 

1, invece, è l’ultimo giorno di operatività del disco prima che 

fallisca 

- Le successive 80 colonne rappresentano i valori, Raw e 

Normalized, di 40 diversi stati SMART, riportati dal disco 

stesso. Gli SMART sono sensori posti nei dischi per rilevarne 

le statistiche. 

- Le successive 90 colonne, rappresentano altri valori SMART 

sia Raw che Normalized riportati dai dischi. 

Nella Figura 5, è presente un esempio del set di dati presentato da 

McGarry. Si tratta del secondo giorno monitorato dallo studioso 
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e si sono messi in evidenza i fallimenti dei dischi in quello stesso 

giorno. 

 

Figura 5: Esempio di un file Excel con il set di dati sviluppato da 
McGarry. 

 

In seguito alla descrizione del set di dati, si è cercato di carpire 

nei 14 giorni, quali fossero i fallimenti dei dischi a seconda dei 

giorni e dei modelli, in modo da poter calcolare la probabilità di 

rottura dei singoli modelli. Per questo motivo si è costruito un 

database con tutti i dati raccolti nel set di dati. Attraverso le 

query, messe in evidenza nella Figura 6 e nella Figura 7, si sono 

evinti i fallimenti dei dischi per giorno e per modello: 

 

Figura 6: Query che mette in evidenza i fallimenti dei dischi cambiando 
il modello. 
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Figura 7: Query che mette in evidenza i fallimenti dei dischi nei 14 giorni 
presi in considerazione. 

 

Attraverso queste due query, è stata ricavata la probabilità di 

rottura dei dischi, indicata insieme al modello preso in 

considerazione.  

Successivamente, è stato implementato il modello descritto nel 

Capitolo 3, in JAVA, interfacciato tramite API della libreria di 

ottimizzazione CPLEX, versione 12.10.0.0.  

4.1  CASO DI STUDIO CON 5  DISCHI  

Prendendo come soglie massime per quanto riguarda il tempo di 

lavoro degli operatori (T) e il budget totale a disposizione 

dell’azienda (B), dei valori rispettivamente di 120 ore e 1000000 

di euro, di seguito, nel Grafico 1 sono indicati i dati di un esempio 

di modello svolto tramite questa implementazione. Nelle Tabelle 

2 e 3 sono indicati gli altri dati relativi al passaggio da un disco 

ad un altro e quelli relativi agli operatori. Nella Tabella 4, invece, 

è riportata la soluzione derivante da questi dati. 
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Grafico 1: Probabilità di rottura dei dischi per l’esempio costruito per 

testare il modello 

Tabella 2: Dati concernenti il passaggio tra dischi per l’esempio costruito 

per testare il modello 

Dischi C R (*104) 
 
 
 

Q(*1012) M(*1012) 

Disco    

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 

1 0 1 1 0 1 2 1 5 4 3 3 3 

2 1 0 1 1 0 2 1 6 4 5 4 4 

3 1 1 0 1 1 3 2 5 4 1 6 6 

4 0 1 1 0 1 4 1 3 5 4 5 5 

5 1 0 1 1 0 2 3 5 5 3 5 5 

Tabella 3: Dati concernenti gli operatori per l’esempio costruito per testare 

il modello 

Dischi s V(*104)  H  

Operatore 

 1 2  1 2  1 2 

1 1 0 8 9 60 30 

2 1 1 2 1 20 30 

3 1 1 9 8 10 60 

4 1 1 5 8 20 20 

5 0 1 4 2 60 50 

30; 30%

20; 20%20; 20%

15; 15%

15; 15%

Probabilità di rottura

Probabilità disco 1 Probabilità disco 2 Probabilità disco 3

Probabilità disco 4 Probabilità disco 5
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Tabella 4: Soluzione esempio costruito per testare il modello versione 1 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo totale 
Riparazione 
(euro) 

Tempo totale 
riparazione 
(ore) 

70 0.48 3 300000 90 

 

In particolare, sono manutenuti il disco 1, il 2 e il 3, tutti e tre 

dall’operatore 1. Infine, vi è un passaggio dal disco 1 al disco 5, 

dal disco 2 al disco 4 e dal disco 3 al disco 4.   

Con la versione 2 del modello matematico implementato, si 

ottiene la stessa soluzione tranne che per il passaggio dal disco 3 

che va al disco 5 e non più al disco 4, con conseguente 

diminuzione del costo totale della riparazione che sarà di 270000. 

Questo perché, il passaggio dei due dischi è intercambiabile sia 

per quanto riguarda la probabilità di rottura (che è 15 per 

entrambi), sia per quanto riguarda tutti gli altri vincoli eccetto per 

il budget e il vincolo sulla matrice S. Per cui la versione 1 del 

modello, non avendo un controllo sul numero di operatori usati, 

ne usa anche più del dovuto, con un conseguente aumento sul 

costo complessivo; viceversa, la versione 2, imponendo l’uso di 

un unico operatore, ha un costo minore. 

Nella soluzione così indicata, si pone l’attenzione su due 

informazioni che si ripeteranno nelle successive soluzioni: 

- Il costo totale della riparazione, dato dalla somma di R e V 

per ogni disco. Esso indica il costo richiesto per passare da un 

disco ad un altro, sommato con il costo richiesto dalla 

manodopera per manutenere il disco. Solo il costo di una 

manodopera che si opera a manutenere il disco è preso in 

considerazione per la versione 1 del modello, quindi anche nel 

caso in cui siano due operatori a poter manutenere lo stesso 

disco, se ne considera sempre uno poiché in un caso reale non 

si pagano due gruppi di lavoratori per svolgere lo stesso 

lavoro 

- Il tempo totale per la riparazione è dato dalla somma dei tempi 

richiesti alla singola manodopera per manutenere il singolo 
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disco. Anche in questo caso, se vi sono due gruppi di 

lavoratori che possano manutenere lo stesso disco, come 

accade nella versione 1 del modello, essi non vengono 

considerati due volte ma una sola.  

Dopo aver validato attraverso il caso di studio “giocattolo” la 

veridicità del modello matematico implementato, è stata 

effettuata un’analisi di sensitività iniziando con un modello a 3 

dischi e 2 operatori fino ad arrivare a 5 dischi e 4 operatori. Di 

seguito verranno riportati i risultati di questa analisi. Prima però 

si introduce la notazione utilizzata. Considerato che non si 

cambierà un singolo parametro ma un’intera colonna di 

parametri, si è preferito dar loro un altro nome diverso dalla 

nomenclatura elencata precedentemente: 

- si definiscono H1, H2 e H3 tutti i tempi necessari 

rispettivamente alla prima, la seconda e alla terza manodopera per 

manutenere ogni disco, (ad esempio h11, h12, …, h1N saranno 

riferiti come H1, e così via) 

- si definiscono V1, V2 e V3 tutti i costi richiesti rispettivamente 

dalla prima, dalla seconda e dalla terza manodopera per 

manutenere ogni disco (ad esempio v11, v12, …, v1N saranno 

riferiti come V1, e così via).  

Inoltre, si suppone che i dati di T e B ossia di totale delle ore di 

lavoro e il budget totale a disposizione siano sempre 120 ore e 

1000000 di euro. 

 

4.2  ANALISI CON TRE DISCHI E DUE OPERATORI  

Sono presi in considerazione tre modelli di dischi con probabilità 

di rottura simile: ST6000DX000, Hitachi HDS723030ALA640, 

TOSHIBA MQ01ABF050. Nel Grafico 1 sono indicati i dati per 

la probabilità di rottura di ogni disco mentre nelle Tabelle 5 e 6, 

si sottopongono gli altri dati di partenza, presi dal dataset citato, 

poi modificati per compiere l’analisi di sensitività, mentre nella 

Tabella 7 si riassumono i risultati ottenuti per la versione 1 del 

modello.  
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Grafico 2: Probabilità di rottura dei dischi 

Tabella 5: Dati di partenza per l'analisi di sensitività inerenti il passaggio da 

un disco ad un altro 

Dischi C   R(*104)   Q(*1012) M(*1012) 

Dischi   

1 2 3 1 2 3   

1 0 1 1 2 1 5 6 6 

2 1 0 1 2 1 6 3 3 

3 1 1 0 3 2 5 0.5 0.5 

 

Tabella 6: Dati di partenza per l’analisi di sensitività inerenti agli operatori 

della manutenzione 

Dischi s V(*104) H 

operatori 

1 2 1 2 1 2 

1 1 0 1 1 10 10 

2 1 1 1 1 10 10 

3 1 1 1 1 10 10 

 

Tabella 7: Soluzione modello versione 1 con tre dischi e due operatori 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo totale 
Riparazione 
(euro) 

Tempo totale 
riparazione 
(ore) 

67 0.11 2 50000 20 

 

33%

33; 33%

34%

Probabilità

Probabilità disco 1 Probabilità disco 2 Probabilità disco 3
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Quindi, sono stati riparati il disco 1 e il disco 3 con successivo 

passaggio al disco 2. Inoltre, il disco 1 sarà riparato dall’operatore 

1 e il disco 3 da entrambi gli operatori.  

Con la versione 2 del modello, invece, tra i due operatori per 

manutenere il disco 3, si sceglie il primo. Tutti gli altri risultati 

sono rimasti gli stessi. 

Per questa prima analisi, è stato scelto di mettere tutti i parametri 

che verranno settati, rispetto al caso base appena descritto, al 

minimo. In particolare, il costo dei lavoratori (V) è posto a 10000 

per ogni disco mentre l’orario per le riparazioni (H), a 10. Il costo 

del passaggio da un disco ad un altro (R), non è stato modificato 

perché da una sua analisi si è dedotto che, anche modificandolo, 

i risultati rimanevano pressoché invariati, come invece si è 

percepito cambiando l’orario o il costo dei lavoratori. Anche la 

probabilità, in un primo momento, si è posta simile per ogni disco, 

con uno scarto di un punto dovuto alla frequenza di rottura dei 

modelli dei tre diversi dischi. Infatti, il Toshiba ha una frequenza 

di rottura pari a 2, mentre gli altri due modelli hanno una 

frequenza di rottura pari a 1. 

 

4.2.1 Analisi con tre dischi e due operatori modificando 
l’orario 

Nella seguente analisi, si è deciso di modificare l’orario di lavoro 

per definire il range nel quale la soluzione può cambiare.  

Tabella 8: Soluzione analisi di sensitività del modello versione 1 ponendo 

H1=50 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo 

di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo 
totale 
riparazione 
(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

Parametro 
modificato 

67 0.13 2 50000 60 H1=50 

Nel primo caso preso in considerazione, la cui soluzione è 

descritta nella Tabella 8, si pongono le ore di lavoro dei primi 

operatori a 50 per ogni disco. In questo caso, il disco 3 sarà 

riparato solo dall’operatore 2 poiché le ore che impiega 

l’operatore 1 a manutenere il disco sono 50 e non più 10. Ciò 



31 
 

implica che, se ogni operatore impiegasse fino a un massimo di 

30 ore per manutenere ogni disco, il disco 3 potrà essere 

manutenuto sia dal primo operatore che dal secondo. Si noti 

inoltre, come in questa soluzione il tempo richiesto per la 

manutenzione sia molto maggiore del tempo richiesto ad esempio 

nella Tabella 9. Questo perché, a manutenere il disco 1 può essere 

solo il primo operatore a causa del vincolo per cui s12=0 e, quindi, 

aumentando l’orario a richiesto al primo disco per essere 

manutenuto, aumenterà l’orario totale richiesto per la riparazione. 

Aumentando il valore di H1 fino a 110 a cambiare sono anche i 

dischi in manutenzione, poiché il disco 1 non può essere 

manutenuto dall’operatore 2 posto s12=0. I dischi manutenuti 

allora saranno il 2 e il 3, entrambi dall’operatore 2. Come indicato 

nella Tabella 9 

Tabella 9: Soluzione per l'analisi di sensitività del modello versione 1 posto 

H1 pari a 110 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo 

di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo totale 
Riparazione 
(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

Parametro 
modificato 

67 0.13 2 70000 20 H1=110 

Il costo totale della riparazione cambia poiché il costo del 

passaggio dal disco 2 al disco 1 e dal disco 3 al disco 1 è diverso 

da quelli considerati precedentemente. 

Per la versione 2 del modello, i range considerati sono gli stessi. 

Difatti, con H1 pari a 50 il disco 3 sarà manutenuto dall’operatore 

2, mentre con H1 pari a 110 entrambi i dischi saranno manutenuti 

dal medesimo operatore.  

Tra le due versioni vi è, però, una differenza ponendo H1 pari a 

40 poiché, nel caso della versione 1, si ha il risultato analizzato 

nella Tabella 10 
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Tabella 10: Soluzione analisi di sensitività del modello versione 1 con 

H1=40 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo 

di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo totale 
Riparazione 
(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

Parametro 
modificato 

67 0.13 2 70000 80 H1=40 

In questo caso ad essere manutenuti sono il disco 2 e il disco 3 

con conseguente passaggio al disco 1. Inoltre, entrambi i dischi 

sono manutenuti dall’operatore 1. Nella versione 2, questo caso 

non esiste poiché, con H1 pari a 40 sono manutenuti sempre il 

disco 1 e il disco 3 dall’operatore 1. Tuttavia, ci sarà un costo 

totale della manutenzione minore, ossia pari a 50000, poiché 

diverso è il costo del passaggio da un disco ad un altro.    

In seguito, aumentato il valore dell’orario dell’operatore 2 per 

ogni disco.  

Tabella 11: Soluzione analisi di sensitività del modello versione 1 ponendo 

H2=70 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo 

di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo totale 
Riparazione 
(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

Parametro 
modificato 

67 0.13 2 50000 20 H2=70 

La soluzione descritta dalla Tabella 11, pone che il disco 3 venga 

manutenuto dall’operatore 1 poiché meno oneroso per l’orario di 

riparazione che è 10 e non 70. Fino ad un valore di 60, il disco 3 

poteva essere manutenuto da entrambi gli operatori. 

Per la versione 2 anche aumentando i valori di H2, il risultato è 

rimasto invariato poiché i due dischi sono sempre manutenuti 

dall’operatore 1. Questo perché i dischi sono inizialmente 

manutenuti dal primo operatore, aumentando i valori del secondo 

operatore non si fa altro che porre il primo come favorito perché 

richiederà sempre meno tempo rispetto al secondo operatore. 

In conclusione, per la versione 1 del modello il disco 3 può essere 

manutenuto dall’operatore 1 o dall’operatore 2 a parità di orario. 

Quando l’orario necessario all’operatore 1 oscilla da 50 a 110 il 
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disco 3 è manutenuto dall’operatore 2. Viceversa, l’orario 

necessario all’operatore 2 per manutenere ogni disco deve 

oscillare da 70 a 120 perché il disco 3 venga manutenuto dal 

primo operatore. Il disco 1 non potrà mai essere manutenuto 

dall’operatore 2 poiché non ha le competenze necessarie per 

manutenerlo (𝑠12=0). Per la versione 2 i range sono gli stessi. 

L’unica differenza fra le due versioni si ha quando H1 è pari a 40 

poiché il modello versione 1 pone in manutenzione il disco 2 

anziché il disco 1 come nella versione 2. Questo è dovuto alla 

differenza nello scegliere uno o più operatori in manutenzione 

della versione 1 rispetto alla versione 2. 

 

4.2.2 Analisi di tre dischi e due operatori modificando il 
costo 

Una volta definito il range di modifica dell’orario di 

manutenzione di tre dischi per due operatori, si analizza il 

comportamento del modello modificandone il costo (V). 

Tabella 12: Soluzione analisi di sensitività del modello versione 1 ponendo 

V1=500000 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo 

di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo totale 
Riparazione 
(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

Parametro 
modificato 

67 0.15 2 560000 20 V1=500000 

La soluzione particolare della Tabella 12 pone la manutenzione 

del disco 3 ad opera del primo e del secondo operatore, mentre 

sarà il disco 2 ad essere manutenuto dall’operatore 2 poiché il 

primo disco non può essere manutenuto dall’operatore 2 (s12=0). 

Nella soluzione della Tabella 12 si è scelto come operatore del 

disco 3 quello più oneroso (ossia per il primo) per osservare la 

soglia massima di costo che si può avere e, quindi si noti un 

aumento esponenziale dei costi totali per la riparazione. 

Aumentando ulteriormente i costi richiesti dall’operatore 1, fino 

a 600000 si raggiunge un limite per cui i dischi manutenuti 

saranno il primo e il terzo che verranno manutenuti 

rispettivamente dal primo e dal secondo operatore come si 

osserva nella Tabella 13. 
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Tabella 13: Soluzione per l'analisi di sensitività del modello versione 1 

posto V1 pari a 600000 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo 

di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo 
totale 
riparazione 
(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

Parametro 

modificato 

67 0.14 2 640000 20 V1=600000 

Per cui i costi sono ancora superiori rispetto a quelli della Tabella 

12.  

Ma solo ponendo V1 a 1000000 si arriva alla soglia massima per 

cui il disco 2 e il disco 3 sono manutenuti entrambi dal disco 2 

con una soluzione simile alla Tabella 9: costi totali pari a 70000 

e ore totali di manutenzione pari a 20.  

Nella versione 2, invece, basta aumentare il valore di V1 fino a 

300000 per ottenere la soluzione descritta nella Tabella 14 

Tabella 14: Soluzione analisi di sensitività del modello versione 2 ponendo 

V1=300000 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo 

di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo 
totale 
riparazione 
(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

Parametro 

modificato 

67 0.12 2 360000 20 V1=300000 

Per cui il disco 1 e 3 sono in manutenzione rispettivamente 

dall’operatore 1 e dall’operatore 2.  

Aumentando il valore di V1 fino a 900000, invece, cambieranno 

i dischi in manutenzione (il 2 e il 3) e saranno manutenuti 

dall’operatore 2 per una soluzione pari a quelli della Tabella 9.  

Infine, nella Tabella 15, è descritta la soluzione del modello 

versione 1, per cui V2 è pari a 500000. 

Tabella 15: Soluzione analisi di sensitività del modello versione 1 con 

V2=500000 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo 

di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo totale 
Riparazione 
(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

Parametro 
modificato 

67 0.13 2 50000 20 V2=500000 

 In questo caso ad essere manutenuti saranno il disco 1 e il disco 

3, entrambi dall’operatore 1 poiché il meno oneroso. 
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In conclusione, per la versione 2 del modello implementato i 

range vanno da 200000 a 900000. Per la versione 1, invece, 

saranno da 600000 a 1000000. Vi sono, inoltre, due soluzioni 

della versione 1 che non si presentano nella versione 2: quando 

V1 è posto pari a 500000, per cui il disco 3 è ancora manutenuto 

dal primo e dal secondo operatore e il caso in cui V2 deve essere 

posto pari a 500000 perché sia l’operatore 1 a occuparsi di 

entrambi i dischi, mentre per la versione 2 è così dall’inizio 

dell’analisi.   

 

4.2.3 Analisi di tre dischi e due operatori modificando la 
probabilità 

In questo paragrafo, si sono presi altri tre casi di studio in 

considerazione. A cambiare è sia la probabilità di rottura, che i 

valori relativi alle capacità (m e Q). Nel Grafico 3 si riassumono 

i valori modificati della probabilità: 

 

Grafico 3: Dati per la probabilità di rottura dei dischi 

Per quanto riguarda la capacità di rottura e la domanda del disco, 

esse cambiano insieme ai modelli presi in considerazione e, in 

questo caso assumono i seguenti valori: 4*1012 per il primo disco, 

3*1012 per il secondo disco e 5*1012 per il terzo disco. 

I nuovi modelli sono: ST4000DM000, Hitachi 

HDS723030ALA640 e WDC WD5000LPVX. Difatti dal dataset 

preso in considerazione, è stata rilevata una frequenza di rottura 

ogni 14 giorni pari a 24 nel caso dell’ST4000DM000, a 1 nel caso 

90%

9%1%

Probabilità di rottura

Probabilità di rottura disco 1 Probabilità disco 2

Probabilità disco 3
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di Hitachi e a 0 nel caso del WDC che non si è mai rotto nell’arco 

di 14 giorni. Da questi dati, e a pari valore di H e V, il modello 

con la versione 1 ha dato la soluzione descritta nella Tabella 16:  

Tabella 16: Soluzione analisi di sensitività del modello versione 1 con 

probabilità modificata 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo 
totale 
riparazione 
(euro) 

Tempo totale 
riparazione 
(ore) 

99 0.11 2 50000 20  

I dischi manutenuti per massimizzare la probabilità di rottura 

saranno quelli a probabilità più alta ossia il disco 1 e il disco 2 

che, di seguito, passeranno al disco 3. 

Infine, il disco 1 sarà riparato, ancora una volta, dall’operatore 1 

mentre il disco 2 potrà essere riparato dall’operatore 1 o 

dall’operatore 2. Nella versione 2, invece, il disco 2 sarà riparato 

dall’operatore 1 come il disco 1, benché la soluzione sia la stessa 

descritta nella Tabella 16. 

 

4.2.4 Analisi di tre dischi con tre operatori  

Conclusa l’analisi di sensitività con due operatori, si è deciso di 

aumentare il loro numero di una unità. Iniziando da un valore di 

V pari a 10000 e un valore di H pari a 10, si è ottenuta la soluzione 

riassunta nella Tabella 17. 

Tabella 17: Soluzione analisi di sensitività del modello versione 1 con 

aumento del numero di operatori 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo totale 
riparazione(euro) 

Tempo totale 
riparazione 
(ore) 

67 0.13 2 50000 20  

In particolare, sono manutenuti il disco 1 e il disco 3 ma, al 

contrario della situazione con due operatori, entrambi i dischi 

possono essere manutenuti anche dall’operatore 3 oltre che da 

quelli descritti nella situazione normale. Nella versione 2, invece, 

la soluzione iniziale è la stessa di quella di partenza per cui 

entrambi i dischi (1 e 3) sono manutenuti dall’operatore 1. 
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Di seguito, si analizzano i nuovi range per cui i dischi siano 

manutenuti dall’operatore 3. 

Modificando l’orario dell’operatore 3 fino a un valore di 30, si 

ottiene la stessa soluzione descritta nella Tabella 18. Per cui il 

disco 1 è manutenuto dal primo e dal terzo operatore, mentre il 

disco 3 è manutenuto solo dal terzo operatore.  

Tabella 18: Soluzione analisi di sensitività del modello versione 1 ponendo 

H3=30 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo totale 
riparazione(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

67 0.15 2 50000 60  

Si è calcolato l’orario scegliendo l’operatore più oneroso ossia il 

terzo, per manutenere il primo disco. 

Aumentando il valore di H3 fino a 50, invece, in manutenzione 

saranno sempre il disco 1 e il disco 3, ma quest’ultimo sarà 

manutenuto dal primo operatore anziché dal terzo con soluzione 

comunque uguale a quella della Tabella 18 poiché si calcola il 

tempo totale scegliendo, ancora una volta, l’orario di lavoro più 

dispendioso (H3).  

Per tornare alla soluzione descritta nei paragrafi con due 

operatori, è invece necessario che H3 sia pari a 70. Allora in 

manutenzione saranno sempre il disco 1 e il disco 3. Gli operatori 

presi in considerazione saranno solo i primi due, in particolare, il 

primo manutiene il primo disco, mentre entrambi manutengono il 

terzo disco. 

Aumentando, invece, il valore di H1 fino a 40 si ottiene la stessa 

soluzione descritta nella Tabella 18 con gli stessi dischi 

manutenuti dagli stessi operatori descritti antecedentemente alla 

tabella. L’unica differenza è nel tempo totale di lavoro che, in 

questo caso, è 50 poiché si sceglie l’operatore che impiega più 

tempo per manutenere il disco (ossia il primo) che è pari a 40 e lo 

si somma alle 10 ore necessarie al terzo operatore per manutenere 

il terzo disco. Aumentando, invece, il valore di H1 fino a 120 ore, 
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si otterrà che entrambi i dischi saranno manutenuti dal terzo 

operatore.  

A pari valore di H1, se si aumenta anche il valore di H3 fino a 50, 

allora il terzo disco sarà manutenuto dal secondo operatore con la 

soluzione descritta nella Tabella 19: 

Tabella 19: Soluzione analisi di sensitività del modello versione 1 ponendo 

H3 = 50 e H1=120 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo totale 
riparazione(euro) 

Tempo totale 
riparazione 
(ore) 

67 0.17 2 50000 60  

Aumentando ulteriormente il valore di H3: 

- Dapprima a 80 per cui i dischi in manutenzione saranno il 

secondo e il terzo manutenuti rispettivamente dal secondo e 

da terzo operatore, per un valore di ore totali pari a 90 e uno 

di costi totali pari a 70000 

- In seguito, fino a 120 per cui entrambi i dischi saranno 

manutenuti dal secondo operatore con un totale di ore pari a 

20. 

Per la versione 2, invece, si è modificato prima di tutto il valore 

di H1 poiché entrambi i dischi sono manutenuti dall’operatore 1. 

Arrivando a un valore di 50 si ottiene la soluzione descritta nella 

Tabella 20 

Tabella 20: Soluzione analisi di sensitività del modello versione 2 con 

H1=50 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo 

di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo totale 
Riparazione 
(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

Parametro 
modificato 

67 0.13 2 50000 20 H1=50 

Per cui il primo e il terzo disco saranno manutenuti 

rispettivamente dal terzo e dal secondo operatore. 

Aumentando anche il valore di H2 fino a 30 ore, si ottiene la 

stessa soluzione descritta nella Tabella 20 ma entrambi i dischi 

saranno manutenuti dal terzo operatore. 
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Una volta modificato l’orario, si è modificato il costo della 

lavorazione ad opera dei tre operatori.  

Ponendo quindi la V della terza manodopera pari a 500000 si è 

arrivati alla soluzione descritta nella Tabella 21:  

Tabella 21: Soluzione analisi di sensitività del modello versione 2 posto 

V3=500000 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo totale 
riparazione(euro) 

Tempo totale 
riparazione 
(ore) 

67 0.20 2 50000 20  

La cui soluzione pone il disco 1 manutenuto dal primo e dal terzo 

operatore e il disco 3 dal secondo. Aumentando, invece, il valore 

di H3 fino a 600000 si ottiene la stessa soluzione descritta quando 

si avevano solo due operatori. 

Modificando il valore di H1 fino a 600000, invece, si ha il caso 

per cui il disco 2 è manutenuto dal terzo operatore mentre il disco 

3 può essere manutenuto sia dal secondo che dal terzo, con un 

valore di costo totale pari a 70000. Infine, perché entrambi i dischi 

siano manutenuti dal terzo operatore, bisogna che oltre al valore 

di H1, anche il valore di H2 raggiunga un valore di 600000.  

Per la versione 2, invece, si aumenta il valore di H1 fino a 300000 

perché la soluzione sia quella descritta nella Tabella 21 con il 

disco 1 e il disco 3 rispettivamente sotto la tutela dell’operatore 3 

e dell’operatore 2. Perché entrambi i dischi siano sotto la tutela 

dell’operatore 3, è invece necessario che anche H2 assuma il 

valore di 300000. 

In conclusione, aumentando il numero di operatori, la versione 2 

risulterà la migliore, grazie al fatto che sceglierà sempre uno ed 

un solo operatore. Inoltre, nella prima versione del modello, 

lasciando libero il numero di operatori a manutenere un singolo 

componente, non si considera che questi potrebbero lavorare su 

di esso anche solo per frazioni di tempo e non per un intero ciclo 

di lavoro, come ci si aspetterebbe che accada avendo diversi 

operatori su un singolo componente. Nelle analisi di sensitività 

successive, quindi, si è deciso di utilizzare solo la versione 2 del 

modello.  
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4.3  ANALISI CON QUATTRO DISCHI E DUE OPERATORI  

Dopo aver analizzato i dati con tre dischi, si è deciso di 

aumentarne il numero di una unità. Esattamente come per i tre 

dischi, si è iniziato utilizzando modelli la cui probabilità di rottura 

fosse la stessa tra loro, ossia: Hitachi HDS723030ALA640, 

ST6000DX000, ST8000DM002, WDC WD30EFRX le cui 

frequenze di rottura in 14 giorni corrispondono sempre ad 1. 

Partendo dai nuovi dati sulla probabilità di rottura dei dischi 

riassunti nel Grafico 4: 

 

Grafico 4: Probabilità di rottura dei dischi 

La capacità e la domanda dei dischi, che cambiano a seconda dei 

modelli considerati ora sono pari a 3*1012 per il disco 1 e il disco 

4, 6*1012 per il disco 2 e pari a 8*1012 per il terzo disco. 

Inoltre, utilizzando dati di V ed H rispettivamente pari a 10000 

euro e 10 ore, si possono osservare i risultati riassunti nella 

Tabella 22.  

Tabella 22: Soluzione modello per quattro dischi e due operatori 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo totale 
riparazione(euro) 

Tempo totale 
riparazione 
(ore) 

75 0.26 3 150000 30  

I dischi coinvolti nella manutenzione sono il primo, il secondo e 

il terzo che in seguito passeranno al quarto. Inoltre, tutti e tre i 

25%
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25%
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Probabilità disco 1 Probabilità disco 2

Probailità disco 3 Probabilità disco 4
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dischi saranno manutenuti dal primo operatore visto che non vi è 

differenza di budget o di orario di lavoro da un disco ad un altro. 

Si ricordi che l’unica differenza riscontrata è data dal vincolo per 

cui il primo disco non può essere manutenuto dal secondo 

operatore poiché s12=0. 

 

4.3.1 Analisi con quattro dischi e due operatori 
modificando l’orario  

In questo paragrafo si analizzano le soluzioni ottenute 

modificando l’orario di lavoro di ogni operato per ogni disco, per 

capire i range di modifica delle soluzioni.  

Tabella 23: Soluzione Analisi sensitività posto H1 pari a 40 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo 

di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo 
totale 
riparazione 
(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

Parametro 

modificato 

75 0.27 3 150000 60  H1=40 

Nella Tabella 23 si descrive il risultato del modello posto H1 pari 

a 40 per cui, il disco 1 sarà sempre riparato dal primo operatore, 

gli altri due dischi saranno invece riparati dal secondo. Poiché il 

primo occupa troppo tempo.  

Aumentando ulteriormente il valore di H1 fino a 110 ore, si arriva 

al caso limite per cui il disco 2, il disco 3 e il disco 4 sono 

manutenuti tutti dall’operatore 2, come riassunto nella Tabella 24. 

Tabella 24: Soluzione Analisi sensitività posto H1 pari a 110 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo 

di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo 
totale 
riparazione 
(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

Parametro 

modificato 

75 0.27 3 120000 30  H1=110 

Si ricordi che il cambiamento dei dischi in manutenzione è dovuto 

a vincolo per cui il secondo operatore non è in grado di 

manutenere il primo disco (s12=0).  

In conclusione, i range di modifica dell’analisi di sensitività 

vanno da 10 a 40 dove tutti i dischi sono manutenuti dal primo 

operatore, da 40 a 110 dove solo il primo disco è ancora 

manutenuto dal primo operatore ma il costo totale della 
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lavorazione resta invariato e da 110 a 120 dove a cambiare sono i 

dischi e, quindi, il costo dei lavoratori che si riduce. 

 

4.3.2 Analisi per quattro dischi e due operatori 
modificando il costo richiesto 

Sostituiti gli orari di lavoro, si sono modificati anche i costi 

richiesti dalla manodopera per svolgere la manutenzione. Come 

si può vedere nella Tabella 25, modificando il costo del primo 

operatore, si ottengono i seguenti risultati. 

Tabella 25: Soluzione Analisi di sensitività con V1=300000 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo 

di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo 
totale 
riparazione 
(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

Parametro 

modificato 

75 0.33 3 440000 30 V1=300000 

Analizzando particolarmente la soluzione descritta nella Tabella 

25, si può intuire come il disco 2 e il disco 3 siano manutenuti dal 

secondo operatore poiché richiede meno costi. Inoltre, il valore 

del costo totale aumenta esponenzialmente insieme al valore del 

costo che richiede la prima manodopera. 

Nella Tabella 26, invece, si può osservare la soluzione ottenuta 

aumentando il parametro V per la prima manodopera.  

Tabella 26: Soluzione Analisi di sensitività con V1=900000 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo 

di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo 
totale 
riparazione 
(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

Parametro 

modificato 

75 0.34 3 120000 30 V1=900000 

In questo caso, solamente l’operatore 2 è in funzione e, quindi, si 

modificano anche i dischi in manutenzione che sono il disco 2, il 

3 e il 4. Difatti, per un valore di V1 di 900000 e con i costi presi 

precedentemente sia di passaggio che di V2, si supera il budget 

massimo di 1000000 di euro.   

Si può quindi dire che, quando V1 supera i 300000 euro la 

soluzione inizia a cambiare poiché meno onerosa per quanto 

riguarda il prezzo. Ma il caso limite considerato si ha per un 

valore di V1 pari a 900000 per cui cambiano i dischi e il costo è 
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di molto minore rispetto ai casi precedenti, dove aumentava 

esponenzialmente aumentando il valore di V1. 

 

4.3.3 Analisi per quattro dischi e due operatori 
modificando la probabilità  

Di seguito, è stata modificata la probabilità e, quindi, la capacità 

e la domanda di ogni disco prendendo in considerazione il suo 

modello. I quattro diversi modelli sono: ST4000DM000, HGST 

HMS5C4040BLE640, Hitachi HDS5C3030ALA630 e WDC 

WD30EFRX che hanno rispettivamente una frequenza di rottura 

in 14 giorni di: 24, 10, 3 e 1 corrispondenti a probabilità di rottura 

molto diverse tra loro. I nuovi dati presi in considerazione dal 

dataset menzionato sono riassunti per la probabilità di rottura nel 

Grafico 5. 

 

Grafico 5: Probabilità di rottura dei dischi 

Per quanto riguarda, invece, la capacità dei dischi insieme alla 

domanda assumono un nuovo valore in base ai modelli presi in 

considerazione diventando pari a: 4*1012 per il primo e il secondo 

disco e 3*1012 per il terzo e il quarto disco.   

La soluzione derivante dai dati nuovi per la probabilità, la 

capacità e la domanda uniti al parametro V posto a 10000 e al 

parametro h posto a 10 è riassunta nella Tabella 27. 
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Tabella 27: Soluzione Analisi di sensitività con diversa probabilità di 

rottura 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo totale 
riparazione(euro) 

Tempo totale 
riparazione 
(ore) 

99 0.25 3 150000 30  

Esattamente come nel caso di probabilità costante, solo i primi tre 

dischi saranno manutenuti poiché sono quelli con la più alta 

probabilità di rottura, e saranno tutti e tre manutenuti dal primo 

operatore, come per il caso base. 

 

4.3.4 Analisi per quattro dischi tre operatori  

L’ultimo parametro modificato consiste nel numero di operatori 

che è stato aumentato a 3. La soluzione di quest’analisi di base 

con parametri V ed H pari al minimo ossia rispettivamente 10000 

euro e 10 ore è descritta nella Tabella 28. 

Tabella 28: Soluzione Analisi di sensitività per quattro dischi e tre operatori 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo totale 
riparazione(euro) 

Tempo totale 
riparazione 
(ore) 

75 0.34 3 150000 30  

La soluzione indicata nella Tabella 28 indica come il disco 1, il 

disco 2 e il disco 3 siano, ancora una volta, manutenuti solo dal 

primo operatore. Le soluzioni di seguito analizzate, indicheranno 

quanto si può modificare un parametro perché la soluzione cambi:  

Tabella 29: Soluzione Analisi di sensitività posto H1 pari a 40 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo 

di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo 
totale 
riparazione 
(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

Parametro 

modificato 

75 0.40 3 150000 30 H1=40 

Nella Tabella 29, si è posto il parametro del tempo impiegato dal 

primo operatore a manutenere ogni disco a 40, in questo modo il 

disco 1 sarà manutenuto dal terzo operatore mentre i dischi 2 e 3 

dal secondo poiché meno dispendiosi in ore.  
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Aumentando anche il tempo necessario al secondo operatore per 

manutenere i dischi, si ottiene la soluzione della Tabella 30 per 

cui ogni disco sarà manutenuto da terzo operatore.  

Tabella 30: Soluzione Analisi di sensitività posto H2=20 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo 

di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo 
totale 
riparazione 
(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

Parametro 

modificato 

75 0.34 3 150000 30 H2=20 

Modificando, invece, oltre al valore di H1 anche il valore di H3, 

si è osservato come ponendo uguali i due valori ci fosse uno 

scambio di operatori per il primo disco: il terzo operatore si 

occupava del primo disco finché i valori di H1 e H3 non erano 

uguali, allora il primo disco era nuovamente manutenuto dal 

primo operatore. Quando, però, si è arrivati a valori di H1 e H3 

pari a 110, allora il risultato è diventato come descritto nella 

Tabella 31.  

Tabella 31: Soluzione Analisi di sensitività posto H1=H3=110 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo 

di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo 
totale 
riparazione 
(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

Parametro 

modificato 

75 0.43 3 120000 30 H1=H3=110 

In questo modo, ogni disco sarà manutenuto dal secondo 

operatore. Inoltre, i dischi in manutenzione saranno il secondo, il 

terzo e il quarto. 

Modificando, invece delle ore necessarie ai lavoratori per la 

manutenzione, il costo del lavoro richiesto da ogni gruppo di 

lavoratori per la manutenzione di ogni disco si ottengono i 

seguenti risultati:  

-Nella Tabella 32 è stato modificato il parametro dei costi del 

primo operatore, per cui il primo disco sarà manutenuto dalla 

terza manodopera e gli altri due dalla seconda. 

- Nella Tabella 33 a cambiare sono i primi due parametri dei costi, 

ossia i costi richiesti dalla manodopera 1 e dalla manodopera 2 

per manutenere i dischi. Modificando i parametri come di seguito, 

sarà solo la manodopera 3 a manutenere tutti e tre i dischi. 
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- Nella Tabella 34 si modificano invece i parametri dei costi del 

terzo e del primo operatore che vengono posti uguali poiché si è 

riscontrato lo stesso risultato che per le ore di lavoro, per cui ogni 

disco sarà manutenuto dal secondo gruppo di lavoratori.  

Tabella 32: Soluzione Analisi di sensitività posto V1=300000 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo 

di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo 
totale 
riparazione 
(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

Parametro 

modificato 

75 0.60 3 150000 30 V1=300000 

 

Tabella 33: Soluzione Analisi di sensitività posti V1 pari a 300000 e V2 pari 

a 20000 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo 

di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo 
totale 
riparazione 
(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

Parametri 
modificato 

75 0.62 3 150000 30 V1=100000 

V2=20000 

 

Tabella 34: Soluzione Analisi di sensitività posti V1 e V3 pari a 900000 

Funzione 

Obiettivo 

Tempo 

di 

calcolo  

Numero 
componenti 
riparate 

Costo 
totale 
riparazione 
(euro) 

Tempo 
totale 
riparazione 
(ore) 

Parametro 

modificato 

75 0.62 3 120000 30 V1=V3=900000 

 

Concludendo, si è visto come le soluzioni cambino a seconda 

dell’aumento dei parametri per il primo e il terzo orario oppure 

costo. In particolare, si noti come ponendo entrambi i valori di V1 

e V3 oppure H1 e H3 rispettivamente al limite più alto (900000 

euro e 110 ore), diminuisca il costo totale per la riparazione 

poiché si modificano i dischi in manutenzione a causa del vincolo 

su s12, per cui il primo disco non può essere manutenuto dal 

secondo operatore.  
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 CAPITOLO 5 
Conclusioni del lavoro svolto e sviluppi futuri. 

 

In questa tesi è stato proposto un approccio data-driven, basato 

sulla programmazione matematica, per la manutenzione 

predittiva di componenti di un sistema. L’approccio data-driven 

calcola le probabilità di rottura dei singoli componenti mentre il 

modello di programmazione lineare intera seleziona il set di 

componenti da manutenere al fine di massimizzare l’affidabilità 

del sistema stesso. In altri termini, si assume che maggiore è la 

probabilità di totale dei dischi da manutenere, maggiore potrà 

essere l’affidabilità del sistema. Sono stati anche imposti vincoli 

sul tempo totale di manutenzione, su budget e sulle risorse 

disponibili. Il modello così proposto è stato descritto in due 

versioni: nella prima, si è assunto che la manutenzione di un 

singolo disco potesse essere affidata ad anche più di un operatore, 

nella seconda invece, ad uno ed un solo operatore. Infine, nel 

capitolo 4, sono stati proposti diversi spunti di riflessioni 

effettuando un’analisi di sensitività al variare dei parametri di 

input ritenuti più significativi per le prestazioni dei modelli 

proposti.  

Tuttavia, come si è intuito dal Capitolo 2, il tema della 

manutenzione predittiva è attuale e ancora in fase di sviluppo per 

la maggior parte degli studiosi. Nelle ricerche future da essi 

riportati si può notare una concentrazione dell’interesse collettivo 

nella RUL (Remaining Useful Life) dei macchinari presenti in 

un’azienda. La manutenzione predittiva effettuata tramite RUL è, 

infatti, risultata la più utilizzata e sviluppata dagli studiosi nonché 

la più efficiente.  

Un ulteriore sviluppo potrebbe riguardare la definizione di un 

approccio meta-euristico, come ad esempio quello di Tabu 

Search. Si tratta di una procedura iterativa progettata per risolvere 

problemi di ottimizzazione, a grandi dimensioni, in tempi di 

calcolo ragionevoli, da usare in alternativa all’approccio basato 

sulla programmazione matematica. Essa si basa su una ricerca 
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locale per muoversi da una soluzione ad un’altra del suo intorno. 

In particolare, supporta un meccanismo di intensificazione 

attorno a buone soluzioni e l’esplorazione di regioni non visitate 

nello spazio di ricerca. Può essere, utilizzata per risolvere il 

problema affrontato quando il caso di studio è troppo grande per 

essere risolto in modo esatto tramite CPLEX. Infatti, nei casi delle 

grandi aziende, il numero dei componenti in manutenzione è di 

molto più grande rispetto a quello presentato in questa tesi.  
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Marziale, Francesca ed Emy.  

Grazie a tutti per aver reso questi tre anni di università 

indimenticabili, senza ognuno di voi non ce l’avrei mai fatta e, se 

anche le nostre strade si divideranno, spero che rimarremo sempre 

uniti tra di noi, io so che voi rimarrete sempre le mie cicci e le 

mie teste di fagiolo preferite e non vi dimenticherò mai.  

L’ultima persona che ringrazio sono io, non ce l’avrei mai fatta 

senza di me (ero indecisa fino all’ultimo se scrivere questa frase 

oppure no, ma è una frase che mi ha fatto talmente tanto ridere 

la prima volta che l’ho pensata che dovevo scriverla 

assolutamente). 


