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RESUMO

Este trabalho tem seu foco em um problema real de planejamento de manutencdo de longo
prazo para uma planta de beneficiamento de minério de ferro no Brasil. Este é um problema
complexo de programagao de ordens de manutengdo preventiva, para o qual € necessario atribuir
ordens de manutencdo preventiva para as equipes de trabalho disponiveis em um horizonte de
52 semanas. Para resolvé-lo, foi desenvolvido um modelo de programacio linear inteira mista,
bem como algoritmos metaheuristicos baseados nos métodos Simulated Annealing, Variable
Neighborhood Search e Biased Random-Key Genetic Algorithm. O modelo exato serviu para
validar os resultados dos algoritmos heuristicos aplicados a instincias de dimensdes menores.
Os algoritmos metaheuristicos foram capazes de produzir solu¢cdes melhores do que aquelas
empregadas pela empresa, e em um tempo de execucdo adequado para a tomada de decisdo.

Palavras-chave: Planejamento de manutencao de longo prazo, Escalonamento, Otimizacao
combinatoéria, Metaheuristicas.

ABSTRACT

This work has its focus on a real long-term maintenance programming problem of an iron ore
processing plant of a company in Brazil. This is a complex problem of maintenance programming,
where preventive programming orders have to be assigned to the available work teams within
52-week planning. In order to solve it, we developed a Mixed Integer Linear Programming (MILP)
model as well as metaheuristic algorithms based on Simulated Annealing, Variable Neighborhood
Search, and Biased Random-Key Genetic Algorithm. The MILP model was used to validate the
results of the metaheuristic algorithms applied to smaller instances. The metaheuristic algorithms
were able to find better solutions than those employed by the company, at an execution time
adequate for decision making.
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1. Introducao

Uma préatica muito frequente em grandes inddstrias para manter o sistema de producdo
em boas condicdes de funcionamento € a realizacdo de manutencdes preventivas em seus
equipamentos. O objetivo € corrigir eventuais falhas antes que elas ocorram, de forma a evitar
a interrup¢do da producdo. Essa pratica é adotada visto que o custo das manutencdes corretivas,
aquelas realizadas apoés falhas dos equipamentos, € significativamente maior que as manutengdes
preventivas.

As manutenc¢des preventivas sdo realizadas periodicamente baseando-se na experiéncia
técnica ou nos manuais dos fabricantes. A realizacdo delas consome uma parcela considerdvel
do recurso humano disponivel nas industrias e, por consequéncia, ¢ uma parte do orcamento anual
que deve ser otimizada. Visto tal cendrio, € facil concluir que um bom planejamento das ordens
de manutengdes preventivas a serem realizadas pelas equipes de trabalho contribui para a reducao
dos custos de operacdo das industrias.

Em grandes empresas é comumente realizado um planejamento de todas as manutencdes
preventivas a serem executadas durante todo o ano. Todas essas manuten¢des sdo compiladas
em um documento chamado de mapa de 52 semanas, no qual cada manutencdo, ou, mais
especificamente, cada ordem de manutencao, € relativa a uma atividade especifica de manutencao.
A manuten¢do deve ser executada em uma determinada janela de tempo em um equipamento por
uma equipe especializada naquela atividade e com uma duracao pré-determinada.

Este trabalho faz um estudo de caso das manutengdes preventivas de uma unidade de
beneficiamento de minério de ferro, localizada no Estado de Minas Gerais. Nessa unidade, o
mapa de 52 semanas € realizado por uma equipe de engenharia de manutencio especializada com
o auxilio de um software de programacgao de manutengao. O produto final entregue pela equipe é
o mapa de 52 semanas.

Neste cendrio, quando todas as ordens de manutencdo sdo mapeadas em um unico
documento, é possivel notar a sobreposi¢cdo de algumas delas em um uUnico equipamento na
mesma janela de tempo. Isso ocorre porque cada drea de manutengdo (ex.: mecanica, elétrica,
lubrificagdo) faz um planejamento separado para o que seria ideal para cada equipamento (o qué,
quando, onde, como e por qual especialidade). Além disso, como o planejamento € focado no
equipamento, ndo é verificada a disponibilidade de mao de obra necessdria para a realizacio das
manutencdes, apenas a drea. Dessa forma, € de responsabilidade da equipe de manutengdo de
curto prazo (a responsavel pelo planejamento mensal), a alocagdo efetiva das manutengdes. O
problema € que, atualmente, na unidade estudada, menos de 50% das ordens de manutengdo sao
realizaveis sem alocacdo de mao de obra extra ou contratacdo de mao de obra externa.

Tendo em vista que um melhor planejamento das ordens de manutencdo preventiva é
necessario para maximizar o nimero de manutencdes executadas, assim como minimizar a mao
de obra necessdria, este trabalho propde apresentar métodos de solugdo para o problema. No caso,
propde-se uma formulacio de programacio matematica, assim como algoritmos heuristicos, com o
objetivo de encontrar o melhor ou bons planejamentos das ordens de manuten¢ao em cendrios reais
de producdo. Com essas técnicas, espera-se aumentar o percentual de manutengdes planejadas
que sejam efetivamente realizadas e, assim, reduzir a probabilidade de ocorréncia de paradas para
manutencdes corretivas. Em consequéncia, contribui-se para reduzir os custos de produgdo da
empresa, melhorando sua competitividade.

Por outro lado, hd também um grande interesse de pesquisa em métodos de solucdo
para o problema, visto que ele é da classe NP-dificil. De fato, esse problema se reduz ao de
sequenciamento em mdaquinas paralelas ndo-relacionadas, que é NP-dificil (Brucker, 2007), ao
considerarmos as ordens de servico como tarefas e cada grupo de equipes de trabalho com a
mesma especialidade como um conjunto de miquinas paralelas.
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2. Planejamento de Ordens de Manutencao Preventiva de Longo Prazo

O Problema de Planejamento de Ordens de Manutencdo Preventiva de Longo Prazo
(PPOMPLP) consiste na atribui¢do das ordens de manutencao para as equipes de manutencdo em
um horizonte de planejamento, aqui considerado de 52 semanas. Na construcao desse mapa de 52
semanas, diversas restricdes devem ser consideradas, sendo que a maioria delas estd diretamente
relacionada a problemas de escalonamento e sequenciamento. Uma ordem de manutengdo tem
que ser alocada simultaneamente a uma equipe de trabalho e a um equipamento, sendo que a
equipe de trabalho ndo pode executar mais de uma ordem de manutencio simultaneamente e cada
equipamento nao pode ter mais de uma ordem de manutencio sendo executada simultaneamente.
Estas duas alocacOes simultaneas sdo as principais restricdes que caracterizam o problema.
Além disso, hd um limite de horas que cada equipe de trabalho pode trabalhar, cada ordem de
manutengdo deve ser executada dentro de uma janela de tempo, cada ordem de manutencao deve
ser executada por um tipo especifico de mao de obra. No cendrio estudado, ¢ comum haver mais
de uma equipe de trabalho capaz de executar a mesma ordem de manutencao.

Se considerarmos uma simplificagio do PPOMPLP, ele pode ser comparado ao problema
de sequenciamento em maquinas paralelas. Nesta comparagdo, as ordens de manutenc¢do seriam
as tarefas e as equipes de trabalho seriam as maquinas. Cada grupo de equipes com a mesma
especialidade seria um conjunto de maquinas paralelas. Nessa analogia, o problema abordado
neste trabalho seria definido, de acordo com Pinedo (2008), como P, | r; M, | v, no qual o campo
~ seria definido de forma a minimizar a mao de obra necessdria para executar 0 maior nimero de
tarefas.

O conceito de multiprocessamento de tarefas pode ser aplicado ao PPOMPLP se
considerarmos dois processamentos: um seria pela equipe de trabalho, e o outro pelo equipamento
no qual a manutencdo deve ser executada. Uma adaptacio necessdria seria a considerac@o de que
um dos processadores seria um conjunto de miquinas paralelas, pois vdrias equipes de trabalho
sdo compativeis para a execucdo de uma tarefa. Além disso, é necessario mudar a funcdo objetivo.
Nessa analogia, o problema pode ser definido como M PT2,, | r;M; | ~.

Na empresa em estudo, o mapa de 52 semanas € feito por uma geréncia de engenharia
de manutencdo utilizando o mdédulo de manutencdo preventiva do software SAP da empresa
alemd SAP SE (https://www.sap.com/corporate/en.html). O problema é que esse mdédulo de
manutencdo nao leva em consideracio as restricdes do problema e, assim, pode gerar solugdes
invidveis. Para tentar executar o maximo de manutencdes possiveis, a equipe de programacao de
manutencdo de curto prazo, ou seja, aquela que trabalha com um horizonte de planejamento de
30 dias, refaz a programacio, incluindo horas extras e a utilizacdo de mao de obra de empresas
terceirizadas. Apesar disso, e mesmo com a elevacdo de custo decorrente dessas medidas, nem
todas as manutencOes preventivas sdo realizadas. Portanto, o desafio deste trabalho € justamente a
proposicdo de uma forma mais eficiente de alocag@o dessas manutengdes as equipes ja existentes
na empresa estudada.

3. Revisao da Literatura

Os problemas de otimizacdo de manutengdo ndo sdo novos. Apesar de ndo ter sido
encontrado na literatura um problema igual ao do foco deste trabalho, diferentes problemas
relacionados a melhoria ou otimizacdo da manutencdo foram objetos de estudo em diversos
trabalhos. Uma revisdo de trabalhos nesse tema € feita por Simdes et al. (2011) e Sharma et al.
(2011). Entretanto, poucos foram os trabalhos revisados que estdo relacionados diretamente a
minimiza¢do do custo de manutengdo.

Yamayee et al. (1983) propuseram uma formulacdo matemadtica para a solucdo exata do
problema de escalonamento de manutencdes preventivas e desenvolveram um framework de
programacao dinamica para sua resolucdo. O problema estudado consiste no escalonamento de
21 ordens de manutenc¢do com diferentes tamanhos e diferentes custos. Assim como no presente
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trabalho, a ordem de manutencio, a duragdo e a janela de tempo sdo conhecidos a priori. O objetivo
considerado pelos autores, no entanto, ¢ diferente, pois consiste em minimizar o custo esperado
de producdo e o custo da falta de confiabilidade. Foi observado por eles um grande esforco
computacional para resolver o problema e identificado que o motivo é que a funcdo objetivo tem
dois componentes. Para estudar o efeito de cada componente da fung¢ao objetivo, foram realizados
dois estudos de caso, um com o custo esperado de producdo e o outro com o custo da falta de
confiabilidade como fungdo objetivo. Os escalonamentos foram totalmente diferentes. A anélise
do estudo de caso mostrou que o custo de producio varia muito pouco nas proximidades do ponto
6timo. Foi observado também que a minimizagao do custo de falta de confiabilidade altera muito
pouco o custo de produgdo. Além disso, o tempo computacional para a minimizagdo do custo da
falta de confiabilidade € muito menor e, portanto, € a mais recomendada.

Yao et al. (2004) estudaram um problema de manutencdo na indudstria de semicondutores.
Para resolucao do problema, foi proposto um framework com duas camadas hierarquicas, estando
o planejamento de longo prazo na camada externa e o planejamento de curto prazo na camada
interna. O foco do trabalho foi a resolug@o do problema de curto prazo e, para isso, foi proposto um
modelo de programacio inteira mista (MIP, das iniciais em inglés de Mixed Integer Programming)
para a programacao de 29 ordens de manuten¢do a serem executadas em 11 ferramentas diferentes,
em uma janela de tempo pré-determinada. O escalonamento de vérias ordens de manutencio para
a mesma ferramenta € equivalente a programacao de varias ordens de manutencio de equipamento
simultaneamente no problema em estudo no presente trabalho. O objetivo foi maximizar a
disponibilidade geral da ferramenta e minimizar a indisponibilidade nos periodos nos quais é
esperada uma alta carga de trabalho para a ferramenta. Assim como no problema foco deste
trabalho, a fun¢@o objetivo ndo leva em consideragdo os custos da manutencdo. Para a andlise
dos resultados foi feito um estudo de caso baseado em um modelo de simulacdo j4 utilizado e
validado pela empresa. Os resultados foram, entdo, comparados com o planejamento atual da
empresa. Das 11 ferramentas, 10 ndo tiveram um resultado estatisticamente diferente. Houve,
entdo, uma ferramenta para a qual o modelo teve um resultado 13,9% melhor. Apesar de ndo ser
estatisticamente diferente, houve uma melhora média observada de aproximadamente 1,6%, o que
representou um ganho financeiro de U$39 milhdes por ano.

Adhikary et al. (2016) propuseram um algoritmo genético multiobjetivo para o
escalonamento de manutengdes preventivas de uma caldeira a carvao. Os objetivos considerados
foram a maximizag¢ao do tempo disponivel para operagdo e a minimizagdo do custo de manutencao
de uma planta de operag@o continua em série. Foi realizado um estudo de caso de um gerador
de uma unidade de geracdo de energia de 210 MW. Os resultados apresentados pelos autores
mostraram que com o algoritmo genético a disponibilidade aumentou em 3% e houve uma reducao
do custo de manutenc¢do de 437 milhdes de ripias indianas (aproximadamente U$6 milhdes).

Saraiva et al. (2011) propuseram um modelo MIP e um algoritmo baseado na metaheuristica
Simulated Annealing (SA) para a programacio de ordens de manutencdo de geradores térmicos.
O estudo de caso apresentado envolveu 29 geradores e 29 ordens de manutengdo, sendo uma
para cada gerador. Assim como neste trabalho, cada ordem de manuten¢do tem uma janela de
tempo pré-determinada. O objetivo foi minimizar as perdas financeiras relacionadas as paradas
dos geradores. Foi proposto o SA com uma penalizacdo para cada restricio que pudesse ser
violada. Algumas restri¢gdes foram consideradas fortes e ndo podiam ser violadas. Os resultados
mostraram que o SA foi capaz de encontrar uma solu¢io sem a violagao de nenhuma restricio em
um tempo de 15 minutos.

4. Formulacio de Programaciao Matematica
O PPOMPLP pode ser descrito como a seguir. Considere 7 = {1,2,...,n} o conjunto de

n manutengdes a serem realizadas por um conjunto W = {1,2,...,m} de m equipes de trabalho.
A cada manutencdo ¢ € T € associado um conjunto #; C W de equipes de trabalho capazes
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de realiza-la. A cada manutengdo ¢ € T € associado um tempo p; necessdrio para executd-la;
um equipamento A; no qual a manutengdo deve ser prestada; e uma janela de tempo [e;,l; ],
que especifica o intervalo de tempo em que a manutencdo ¢ pode ser realizada. A penalidade
por ndo realizar a manutengdo ¢ € T € dada por w;. Cada equipe de trabalho &k € W tem
disponibilidade de prestar hj horas de méo de obra. O conjunto .93, C 7T indica as manutenc¢des
que podem ser realizadas pela equipe de trabalho k& € W, ou seja, .7 indica as manuten¢des que
a equipe de trabalho & tem habilidade para executar. O objetivo € determinar o plano de execucio
das manuten¢des que minimiza o ndmero de equipes de trabalho necessdrias as manutengdes,
respeitando-se todas as restricdes do problema, definidas formalmente no modelo matematico
apresentado a seguir.
As variaveis utilizadas no modelo matematico sdo descritas abaixo:

e zF = 1, se a manutencdo i precede imediatamente a manutencio j executada pela

equipezzie trabalho k;
e y;. = 1, se a manutengdo ¢ serd executada pela equipe de trabalho k;
e 2z = 1, se a equipe de trabalho k£ € utilizada;
e ¢;;, > 0, tempo de conclusdo da manutencio ¢ pela equipe de trabalho k.

e r;; = 1, se a manutengdo 7 precede imediatamente a manutenc@o j, para o caso em
que ambas as manutengdes referem-se a0 mesmo equipamento (A4; = A;) e que ambas sdo
executadas por equipes diferentes.

Com essas varidveis € possivel descrever a seguinte formulacdo de programacgdo linear
inteira mista (MILP, das iniciais em inglés Mixed Integer Linear Programming) para o PPOMPLP.

min Z zr + Z wW; <1 — Z y,k> (D

kew €Tk keW;

d oy <1 vieT ()
ke

> al =y Vi€ T, ke, (3)
i€ 7, U{ON\{j}
> g =z Vkew @)
jeF

doooah= > g Ve W,l e 5, (5)
i€ 7, U{0N\{1} i€ T, U{0N\{1}
cor, =0 Vk e W (6)
Cik > cip +pj — My (1—ak,) VEeEW,ic J U{0},jc T (7
cik > (ei +pi) - Yik VkeW,ie 9, (8)
Cik < VEeW,i € T, 9)

Vk e WK eW.,ie€ F,5 € T,

Ciw < cik — pi+ M) - i Ak i<j A=A 0

163



Aquino etal. /11 (2019), p. 159182

Vke W, K e W.,ie T,j € T,

Cjk/ZCik—i-pj—Mi/j-(l—Tij) |k75/€/,i<j,Ai:Aj (1D
ik < hy Vk e W,i € T, (12)
zj; € {0,1} Vk e W,ie G U {0}, € 9 U {0} (13)
vir € 10,1} Vk e W,i€ F U {0} (14)
2 € {0,1} Vk e W (15)
cik >0 VkeW,ic T, (16)
ri; € {0,1} VieT,jeT|i<jAi=A; 17

A funcdo objetivo (1) busca reduzir a quantidade de mao de obra necessdria para realizar
0 maior nimero possivel de manutencdes. O balanceamento entre os dois termos da fungdo
objetivo é realizado com base em uma penalidade w; por ndo execucdo de cada manutencio.
O conjunto de restricdes (2) garante que cada manutengdo serd executada por no maximo uma
equipe de trabalho. O conjunto de restricdes (3) garante que toda manutengdo executada terd
uma mao de obra alocada. As restri¢des (4) garantem que uma determinada equipe de trabalho
s6 serd alocada se ela for utilizada para execugdo de alguma manutengdo. As restrigdes (5)
garantem o sequenciamento das ordens de manutencdo executadas por cada equipe de trabalho.
O conjunto de restri¢des (6) impde que o tempo de conclusdo de uma manutencao ficticia, criada
para facilitar a modelagem, é nulo para todas as equipes de trabalho. As restricdes (7), (10) e
(11) garantem que a equipe de trabalho ndo pode executar mais de uma ordem de manutencdo
simultaneamente e cada equipamento ndo pode ter mais de uma ordem de manutencdo sendo
executada simultaneamente. Mais especificamente, as restri¢des (7) sdo ativadas apenas quando
a manutencdo j for realizada imediatamente apds a manutencgao ¢ pela equipe k. Por sua vez, as
restricdes (10) sdo ativadas quando a manutengdo j precede imediatamente a manutencao ¢ para o
caso em que ambas as manutengdes referem-se ao mesmo equipamento (4; = A;) e executadas
por equipes diferentes. As restri¢gdes (11) sao similares as (10) quando a manutencdo ¢ precede
imediatamente a manutengdo j. Para ativar ou desativar essas restri¢des, as constantes M ;e M, Z/;
devem assumir valores maiores ou iguais a [; +p; e [ +p;, respectivamente. As restri¢des (8) e (9)
garantem que cada manutengdo é executada dentro de sua janela de tempo, enquanto as restrigdes
(12) garantem que o niimero de horas alocadas para uma equipe de trabalho seja menor ou igual
ao nimero de horas disponiveis. Por fim, as restricdes (13)-(17) indicam o dominio e escopo das
varidveis de decisdo.

Com essa formulacio MILP, no entanto, ndo foi possivel resolver instancias reais do
problema. Em vista disso, também foram desenvolvidos diferentes algoritmos metaheuristicos,
0s quais sdo apresentados a seguir, com o objetivo de tratar situagdes reais do problema em tempo
de computacdo razodvel.

5. Abordagens Heuristicas

A formulagao MILP foi muito importante para o entendimento e defini¢do formal do
problema. Entretanto, dado o fato de o PPOMPLP ser da classe NP-dificil, também foram
propostos cinco algoritmos metaheuristicos baseados em SA, VNS e BRKGA, objetivando
encontrar solucdes de boa qualidade dentro de um tempo computacional praticivel para a tomada
de decisdo. Essas metaheuristicas tém sido utilizadas com sucesso na resolucdo de vérios
problemas combinatérios, como em Ferreira e Queiroz (2018), Cordone e Lulli (2016) e Zudio
et al. (2018). Tais algoritmos, bem como seus componentes, sdo descritos em detalhes a seguir.
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5.1. Representacao da Solucao

Em todos os cinco algoritmos propostos, uma solucdo s do problema é representada de
forma indireta por uma permutacdo s = (sy, so,- - - , S,) das n ordens de manutengdo. A posi¢do
em que cada ordem de manutengdo s; aparece na permutacio s define a prioridade da manutencao
s; a ser considerada no algoritmo de alocagdo, descrito na secio seguinte.

Optou-se por utilizar esta representacdo indireta, uma vez que dessa forma a geragdo de
solugdes iniciais, bem como a exploragao do espago de solucdes vidveis por meio dos operadores
de vizinhanga, torna-se um processo muito simplificado, quando comparado a representaco direta
da solucio, ou seja, uma lista de ordens de manutencgao para cada equipe de trabalho.

5.2. Algoritmo de Alocacao de Ordens de Manutenc¢ao
A partir de uma solugdo s do problema € aplicado um algoritmo simples, que busca alocar

as ordens de manutencgdo as equipes. Este algoritmo serve, também, para avaliar o custo de uma
solugdo. Os passos do referido processo de alocagdo sdo descritos em alto nivel pelo Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Alocagio de Ordens de Manutengéo

1 custo + 0
2 para cada equipe k < 1 até m faca
3 | 2z < false

4 para cada ordem de manutengdo s; da posicdo ¢ <— 1 até n faca

5 alocou < false

6 para cada equipe k < 1 até m faca

7 se s; € 7. entao

8 Construa um controle com as janelas de tempo consolidadas (interse¢ao dos

intervalos das tarefas, da equipe e do equipamento)

9 para cada intervalo faca

10 se intervalo compativel entao

11 Aloque a ordem de manutencdo s; a equipe k

12 Aloque a ordem de manutencdo s; em seu respectivo equipamento
13 alocou < true

14 se z;, = false entao

15 Zp 4 true

16 L custo < custo + 1

17 Vi para linha 4
18 se alocou = false entao
19 L custo < custo + wsg,

20 retorna custo

O Algoritmo 1 funciona como segue. Inicialmente (linhas 1 a 3), o custo e o controle de
alocacdo das equipes sdo inicializados. Em seguida, as ordens de manuten¢do sdo percorridas
sequencialmente, com o objetivo de tentar alocéd-las (linha 4). A linha 5 inicializa um controle
para verificacdo se a ordem de manutencdo foi alocada. Para cada manutencdo, as equipes de
trabalho sdo percorridas sequencialmente (linha 6), da primeira até a dltima, até encontrar uma
equipe de trabalho capacitada para a execug@o da ordem de manuteng@o. Na linha 7 € verificada se
a equipe € capacitada a executar a manutencdo. Caso ela seja capacitada, na linha 8 é construida
uma janela de tempo consolidada, assim chamada uma janela que leva em consideracdo tanto a
disponibilidade da equipe quanto a do equipamento no qual a manutencdo serd executada. Os
intervalos disponiveis na janela de tempo consolidada sdo percorridos sequencialmente (linha 9).
Se a ordem de manutengao puder ser alocada dentro do intervalo disponivel (linha 10), a ordem de
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manutencdo € alocada tanto no controle das equipes (linha 11), quanto no controle do respectivo
equipamento (linha 12) e o controle € atualizado para indicar que a manutencdo foi alocada
(linha 13). Se a equipe de trabalho ainda nao foi alocada (linha 14), o controle de alocagdo da
equipe € atualizado (linha 15) e o custo € acrescido em uma unidade (linha 16). A linha 17 sai
dos lagos de tentativa de alocacdo da ordem de manutencdo se ela j4 tiver sido alocada. Se, ao
final de todas as tentativas de alocacdo, ndo for possivel alocar a ordem de manutencdo, ela ndo é
executada e uma penalidade ws, por sua ndo execugado € acrescida ao custo da respectiva solugao,
conforme mostra a linha 19 do Algoritmo 1. Pode ser facilmente verificado que o Algoritmo 1
tem uma complexidade de O(n?m) operagdes, no pior caso, uma vez que o lago da linha 4 4 é
executado n vezes e o da linha 6, m vezes, no mdximo; enquanto o laco da linha 9 € aplicado n
vezes, N0 maximo.

Note que, como o algoritmo de alocacdo trata todas as restrigdes do problema, qualquer
solucdo s € uma solucdo vidvel para o problema. Essa ¢ uma caracteristica interessante para
problemas com muitas restri¢des.

Para ilustrar o funcionamento do procedimento de alocacdo das ordens de manutencio deste
Algoritmo, considere uma ordem de manuten¢do de duracdo igual a 2 unidades de tempo, que
tenha uma janela de tempo de execucdo no intervalo [2, 9]. A Figura 1 representa na cor verde
o controle das janelas de tempo da manutencdo, assim como de uma dada equipe capacitada a
executar essa ordem de manutengdo e do equipamento em que ela serd executada.

Para este exemplo, o procedimento verifica primeiramente que a equipe em teste possui
uma disponibilidade de execugdo nos periodos [1, 2], [3, 6] e [8, 10]; o equipamento nos periodos
[1, 4] e [6, 10]. A Figura 2 consolida todas essas disponibilidades de execugao dessa ordem de
manutenc¢do, isto é, héd disponibilidade nos periodos [2, 2], [6, 6] e [8, 9]. Como a manutencdo
tem uma duracio de 2 unidades de tempo continuas, ndo € possivel aloca-la aos periodos [2, 2] e
[6, 6]; neste caso, ela € alocada ao periodo [8, 9]. Se houver mais de um periodo de tempo que
seja possivel alocar a tarefa, ela é alocada no inicio do primeiro periodo de tempo disponivel, isto
é, foi considerado uma heuristica first-fir.

Figura 1: Controle das janelas de tempo.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Tarefa [ N NN N
Equipe I N N I

Equipamento [N SN [N S 0y e

Fonte: Elaborada pelos autores.

Figura 2: Consolidacdo dos controles das janelas de tempo.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Consolidada ] ] I

Fonte: Elaborada pelos autores.
Ao final da aplicagdo do algoritmo, ter-se-4 um conjunto de ordens de manutencao alocadas

a um conjunto de equipes, bem como, possivelmente, a existéncia de um conjunto de ordens de
manutencdo ndo alocadas.

5.3. Simulated Annealing

O primeiro algoritmo heuristico desenvolvido neste trabalho para abordar o PPOMPL
foi baseado na metaheuristica SA (Kirkpatrick et al., 1983), que é um algoritmo probabilistico
inspirado no processo metaldrgico termodindmico de recozimento de metais.

Algoritmos baseados na metaheuristica SA simulam a dindmica deste processo metalirgico,
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fazendo-se uma analogia entre o metal e a solucdo do problema em questdo: quanto maior a
temperatura, maior € a probabilidade de o algoritmo aceitar uma solucdo de piora.

Na simulacdo computacional, o sistema € iniciado com uma temperatura alta, a qual vai
diminuindo gradativamente, de acordo com um fator de resfriamento, até atingir uma temperatura
baixa pré-determinada. Para cada temperatura, busca-se o equilibrio térmico gerando-se solug¢des
vizinhas aleatdrias da solucdo corrente durante um nimero de iteracdes pré-determinado. Em cada
iteracdo de uma dada temperatura, se a solucdo vizinha for melhor que a solugdo corrente, ela é
aceita; caso contrdrio, ela poderd ser aceita de acordo com uma probabilidade de se aceitar uma
solucgdo de piora, dada por e 2/t sendota temperatura corrente e A a varia¢do no valor da funcéo
objetivo ao se passar da solucdo corrente para a solug@o vizinha. Uma solu¢do vizinha de piora é
aceita apenas se for gerado um niimero aleatério = € [0,1], tal que = < e~ /%,

Algoritmo 2: Simulated Annealing

1 s < Solugdo inicial aleatéria

2 melhorSolugdo < s

3 t + maxTemperatura

4 enquanto t > minTemperatura faca

5 tter <0

6 enquanto iter < maxlteracoes faca
7
8
9

s’ < Selecione um vizinho aleatério s’ € N7 (s)
A f(s") = f(s)
se A < 0 entao

10 s« &

1 se f(s') < f(melhorSolugdo) entdo

12 L melhorSolugéo <+ s'

13 sendo se rand(0,1) < e~/! entdo

14 | s s

15 tter <—tter +1

16 | tetx(1-a)

17 retorna melhorSolugdo

Para explorar o espaco de solugdes foi definida uma estrutura de vizinhanga simples, que
consiste na troca de duas posi¢des da permutacdo s. Todos os vizinhos de uma solugdo s sdo
representados por N (s). E importante observar que a vizinhanga usada é conexa e, assim,
é possivel explorar todo o espago de solucdes do problema partindo-se de qualquer solucdo
inicial. Inicialmente, no Algoritmo 2, a solucio inicial € criada de forma completamente aleatoria,
escolhendo-se uma permutagdo s qualquer das n ordens de manutengdo (linha 1). A solu¢do inicial
é considerada a melhor solucdo até entao (linha 2). Enquanto a temperatura minima nao é atingida,
o algoritmo seleciona aleatoriamente um vizinho da solucdo corrente (linha 7). A solucdo vizinha
s’ é aceita como a nova solugdo corrente se a sua qualidade for melhor que a da solug@o corrente
(linha 9) ou de acordo com uma probabilidade determinada em fung@o da variacdo do valor da
fungdo objetivo ao se passar de s para s’, e também da temperatura atual (linha 13). Durante todo o
processo, a melhor solug¢do encontrada € armazenada (linha 12). Depois de maxlteracdes iteracdes,
a temperatura é diminuida por um fator de resfriamento « € [0,1] (linha 16). O algoritmo termina
quando a temperatura minima é atingida, situacdo em que se retorna a melhor solucdo encontrada
durante a busca (linha 17).
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5.4. Variable Neighborhood Search

Algoritmos baseados no VNS (Mladenovi¢ e Hansen, 1997; Hansen et al., 2017) incluem
uma fase de melhoria, denominada BUSCA-LOCAL, usada para refinar uma solugdo, e uma fase
de perturbacdo, denominada SHAKE, usada para ndo se ficar preso em 6timos locais. Essas duas
fases juntas com um passo de troca de vizinhanga sao aplicadas alternadamente até que um critério
de parada seja atingido. Seja ' = {N71,Na, ..., N, ..} um conjunto de operadores tais que cada
operador Ny, 1 < k < kpax, mapeia uma dada solu¢do s para uma dada estrutura de vizinhanga
N. A ordem dos operadores no conjunto N também define a ordem de exploragio das estruturas
de vizinhanca de uma dada solucio s. Algoritmos baseados no VNS tem sido usados, com sucesso,
na resolucdo de vérios outros problemas de natureza combinatéria, como por exemplo, em Gao
et al. (2008), Yazdani et al. (2010) e Chagas et al. (2020).

O Algoritmo 3 descreve o pseudocédigo do VNS proposto para tratar o PPOMPL. Nesse
algoritmo, a solug¢do inicial (linha 1) é gerada aleatoriamente. Em seguida (linha 2), € aplicada a
ela uma busca local. Enquanto o tempo médximo de processamento tempomax nao for alcancado
(linha 12), o algoritmo gera solugdes intermedidrias s, obtidas aleatoriamente da k-ésima estrutura
de vizinhanga (N}) pela aplica¢do do procedimento SHAKE (linha 5) a solugdo corrente s. Para
cada solugdo intermedidria s’ é aplicada uma busca local (linha 6) usando a estrutura de vizinhanga
N1, resultando em um 6timo local s”. Se esse 6timo local for melhor que a solu¢io s corrente
(linha 7), ele € aceito como a nova solugdo corrente e a estrutura de vizinhanga volta para a primeira
(respectivamente, linhas 8 e 9). Caso contrrio, passa-se para a proxima estrutura de vizinhanca
(linha 11). Quando o lago de repeticdo € interrompido pelo tempo de processamento, a melhor
solug@o encontrada durante a busca € retornada (linha 13 do Algoritmo 3).

Algoritmo 3: Variable Neighborhood Search

1 s < Solucdo inicial aleatéria

2 s < Busca-LocAL(s, 7)) // Algoritmo 5
3 k1

4 repita

5 s’ + SHAKE(s, k, N) // Algoritmo 4

6 | s” <+ Busca-LocAL(s, V1) // Algoritmo 5
7 se f(s”) < f(s) entdo

8 5+ s"

9 k+1

10 senao

1 | ke k+1

12 até tempo > tempomax;
13 retorna s

Os procedimentos SHAKE(s, k, N') e BUSCA-LOCAL(s’, A7) do Algoritmo 1 sdo descritos
pelos Algoritmos 4 e 5, respectivamente. O Algoritmo 4 é responsavel por gerar as perturbagdes
nos 6timos locais correntes e, assim, permitir que o algoritmo ndo fique preso neles. Para gerar um
vizinho aleatério s’ da k-ésima estrutura de vizinhanga sdo realizadas k perturbagdes sucessivas
na solugdo corrente s, utilizando-se a estrutura de vizinhanga N7. Assim, a medida que o valor
de k aumenta, o método se afasta gradativamente da regido do espaco de solu¢des em que ele se
encontra.

Algoritmo 4: SHAKE(s, k, N)

1 retorna um vizinho aleatério s’ € N (s)
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O Algoritmo 5, por sua vez, refina a solug¢do intermedidria retornada pelo Algoritmo 4. A
busca local, que utiliza a estrutura de vizinhanga N7, analisa todos os vizinhos da solug¢@o corrente
s e escolhe o melhor deles. Se esse vizinho for melhor que a melhor solugdo corrente s’, entdo a
solugdo € aceita. O procedimento € repetido até que ndo exista mais um vizinho capaz de melhorar
a solugdo corrente, situacdo que configura a existéncia de um 6timo local com relacdo a estrutura
de vizinhanga V] utilizada.

Algoritmo 5: BUSCA-LOCAL(s, N7)

15« s

2 repita

3 | Encontre o melhor vizinho s” € Ni(s)
4 | sef(s") < f(s') entdo

5 s« s

6 otimo_local < false

7 senao

8 L otimo_local < true

9 até otimo_local = true;
10 retorna s’

5.5. Multi-Start Variable Neighborhood Search

Algoritmos Multi-Start sdo iniciados em diversos pontos diferentes do espaco de solucdes
de um problema e retornam o melhor valor dentre as solugdes refinadas (Marti et al., 2013). O
Multi-Start Variable Neighborhood Search (MSVNS) é uma variante na qual o VNS € iniciado
diversas vezes. Ele tem como vantagem ser facilmente paralelizavel e, desta forma, pode explorar
melhor o espaco de solugdes de um problema, aproveitando a capacidade de multiprocessamento
da geracdo atual de computadores. O Algoritmo 6 descreve o funcionamento do MSVNS
implementado.

Algoritmo 6: Multi-Start Variable Neighborhood Search
1 f(s*) «+ o0
2 para cada niicleo de processamento faca
3 s < execute o VNS // Algoritmo 3

se f(s) < f(s*) entao

5 L s* s

'

6 retorna s*

No Algoritmo 6, o laco mais externo (linha 2) é responsdvel por executar o algoritmo VNS
(Algoritmo 3) diversas vezes, partindo de solucdes iniciais diferentes. O niimero de execugdes
do laco externo é definido em fung¢do do nimero de nicleos de processamento existentes no
computador utilizado nos testes. Ao final de todo o processamento (linha 6), o algoritmo MSVNS
retorna a melhor solugdo encontrada dentre todas as execugdes do VINS.

5.6. Biased Random-Key Genetic Algorithm

Motivados pela eficiéncia dos algoritmos evoluciondrios, um algoritmo baseado na
metaheuristica BRKGA (Martinez et al., 2011) também foi desenvolvido para tratar o PPOMPL.
A metaheuristica BRKGA ¢ uma variante do Random-Key Genetic Algorithm — RKGA (Bean,
1994) e tem sido alvo de estudos na literatura desde 2004.
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Os algoritmos evoluciondrios (Holland, 1992) fazem uma busca populacional baseada
nos processos biolégicos de evolucdo dos seres vivos. Nesses algoritmos sdo implementados
operadores de evolucdo, como cruzamento e mutacdio, analogamente ao que acontece nos
processos naturais de evolucdo. Neste paralelo, cada solucdo € considerada um individuo e,
portanto, é codificada de forma similar a um cromossomo (conjunto de genes) de forma a permitir
a aplicag@o de algoritmos que simulam o processo biolégico.

Ap6s a aplicagdo dos operadores, € feita uma selecio de quais individuos devem sobreviver,
baseados em uma probabilidade de sobrevivéncia na qual os individuos melhores t€m maiores
chances de sobreviver e uma nova geracdo € criada, com caracteristicas da geracdo anterior.
Espera-se a reproducdo de filhos cada vez melhores ao longo das geracdes.

Bean (1994) introduziu os algoritmos genéticos de chaves aleatérias ou Random-Key
Genetic Algorithm — RKGA para problemas de sequenciamento. No RKGA a representacdo de
cada individuo é feita por um vetor de chaves aleatdrias no intervalo continuo [0,1). Devido a essa
representacdo genérica, faz-se necessdrio aplicar um algoritmo de decodificagdo, a fim de traduzir
um vetor de chaves aleatérias para uma soluc¢do propriamente dita.

A partir desse principio de decodificacdo proposto, uma populacdo inicial € facilmente
gerada, simplesmente criando vetores de niimeros aleatérios no intervalo continuo [0,1). Para a
reproducao, € realizado um crossover uniforme no qual dois pais sdo aleatoriamente selecionados
e para cada gene do filho € feito um sorteio de qual pai o gene serd herdado. A Figura 3 mostra
um exemplo de reproducio nos quais os genes 1, 2 e 5 foram herdados do pai P1 e os genes 3,4 e
6 foram herdados do pai P2.

Figura 3: Exemplo de reproducao.

P1=(0,12,0,22,0,99, 0,68, 0,88, 0,33 )
P2=(0,52,0,62,0.19,0.18,0,22, 0,01 )
F= 1{0,12,022,0,19,0,18,0,88,0,01 )

Fonte: Elaborada pelos autores.

No RKGA o conceito original de mutagdo dos GAs nao € utilizado. Ao invés de mutacao
¢ utilizado o conceito de mutantes. Os mutantes sdo novos individuos inseridos na populagdo
utilizando o mesmo processo de geracao da populagdo original, ou seja, sdo individuos que sdo
criados codificados por um vetor de chaves aleatdrias no intervalo continuo [0,1).

Para realizar a evolu¢cdo no RKGA sao computados os custos de todas as solucdes da
geracdo atual e selecionado um grupo de elite com as melhores solugdes e adicionados a préxima
geracdo. Um outro grupo de mutantes é gerado e adicionado a préxima geracdo. Até que a
populacdo da proxima geracdo seja completada, é realizada a reproducdo entre dois individuos
aleatdrios da geragdo atual e o filho é adicionado a nova geracao.

Os algoritmos genéticos com chaves aleatdrias tendenciosas ou Biased Random-Key
Genetic Algorithm — BRKGA diferem do RKGA na forma em que os pais sdo selecionados para
a reproducdo e como a reproducdo acontece (Gongalves e Resende, 2011). No RKGA, todos os
individuos da populacdo t€m a mesma probabilidade de serem escolhidos e a reproducio ocorre
conforme explicado anteriormente. J4 no BRKGA, um dos individuos é escolhido aleatoriamente
sempre a partir do conjunto elite (conjunto formado com as melhores individuos) e o outro é
escolhido aleatoriamente do conjunto nio elite. A Figura 4 exemplifica o processo de evolucao do
BRKGA.

Na reproducdo, para cada gene do filho a ser gerado € feito um sorteio tendencioso de
qual pai ele herdard esse gene. Um parametro de probabilidade é entdo necessdrio para definir o
quao tendenciosa serd a escolha do grupo de elite. A Figura 5 mostra um exemplo de reproducao
tendenciosa na qual a probabilidade de escolha do gene do pai proveniente do grupo de elite (P1)
€ 0,7. Observa-se nessa figura que, quando o niimero aleatério sorteado € menor que 0,7, o gene é
herdado do pai P1 e quando € maior que 0,7, o gene € herdado do pai P2.
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Figura 4: Evolu¢ao do BRKGA.
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Fonte: Mainieri (2014).
Figura 5: Exemplo de reproducio tendenciosa.
P1 0,12 | 0,22 | 0,99 | 0,68 | 0,88 | 0,33
P2 0,52 1 0,62 | 0,19 | 0,18 | 0,22 | 0,01
Numero aleatério 0,14 | 0,42 | 0,73 | 0,34 | 0,54 | 0,84
Pardmetro de probabilidade = 0.7 | < < > < < >
Herda de P1 P1 P2 P1 P1 P2
F 0,12 | 0,22 | 0,19 | 0,68 | 0,88 | 0,01

Fonte: Elaborada pelos autores.

Neste trabalho, foi definida uma forma simples de decodificacdo, que é o ordenamento nao
decrescente do vetor de chaves aleatdrias continuas na qual a ordem de manutengao é representada
pela posicdo relativa da chave no vetor. A Figura 6 mostra um individuo s’ e sua decodifica¢do
s para a instancia com 6 ordens de manutencdo. No exemplo, a ordem de manutencio 3,
representada pela chave 0,99 seria a ltima ordem a ser considerada pelo algoritmo de alocagao,
como pode ser observado na solucio s.

Figura 6: Uma solugdo codificada s’ e sua representacdo decodificada s.

s'= (0,12,022,099,0,68,0,88,033) s= (1,2,6,4,53)

Fonte: Elaborada pelos autores.

O Algoritmo 7 mostra o pseudocddigo do BRKGA, baseado no cddigo apresentado por
De Faria Jr. et al. (2017). Na linha 1, a funcdo € inicializada com um valor muito alto. O
algoritmo segue gerando uma populacio de n chaves aleatodrias, sendo n 0 nimero de manutengdes
(linha 2). Enquanto o critério de parada nao for satisfeito (no caso, o limite de tempo do teste), o
algoritmo continua evoluindo de acordo com os passos a seguir. Cada nova solucdo da populagdo
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¢é decodificada e avaliada (linha 4). A populacdo ¢ dividida em um conjunto elite e outro ndo elite
(linha 5). A melhor solucdo € buscada (linha 6) e o seu indice armazenado (linha 7). Se o valor
da solucdo encontrada € menor que o da melhor solugdo (linha 8), tanto o indice quanto a melhor
solugdo sdo atualizados com os valores encontrados (linhas 9 e 10). Na linha 11 a préxima geragao
¢ inicializada com todos os individuos da populagdo elite. Na linha 12 sdo gerados os conjuntos de
populacdo mutantes e adicionados a préxima geracdo (linha 13). A populacio é, entdao, completada
até o nimero méiximo de individuos de acordo com os passos a seguir. Um pai a € selecionado do
grupo de elite (linha 15) e outro pai b do grupo nio elite (linha 16). E, entio, realizado um sorteio
tendencioso para a escolha de cada gene da posi¢do j do filho ¢ a ser gerado, com a probabilidade
maior de escolher o gene do pai do grupo de elite (linha 18). Esse gene escolhido da posigdo j de
um dos pais €, entdo, atribuido ao filho ¢ (linhas 20 e 22). Apds a geracdo de um filho por esse
processo, ele é adicionado a préxima populagdo (linha 23). Na linha 24, a populag@o € atualizada.
Quando o critério de parada € satisfeito, a melhor solucéo é retornada (linha 25).

Algoritmo 7: Biased Random-Key Genetic Algorithm (BRKGA)
1 f*+ o0
2 Gere uma populagdo P com n vetores de chaves aleatdrias
3 enquanto critério de parada ndo satisfeito faca
4 Decodifique e avalie o custo de cada nova solu¢do em P

5 Divida P em dois conjuntos: P. e Ps

6 Encontre a melhor solugdo s de P,

7 | st <« argmin{f(s) | s € P.}

8 | sef(sT)< f* entdo

9 s* < st

10 L [« f(s*)
1 Inicialize a populagdo da préxima geragdo: PT < P,
12 Gere um conjunto P, de mutantes, cada mutante com n chaves aleatdrias

13 Adicione P, a proxima geragdo: P «+ Pt U P,
14 paracadai < la|P|— |P.| — |P,| faca

15 Selecione aleatoriamente um pai a de P,

16 Selecione aleatoriamente um pai b de Pe

17 para cada j < 1 an faca

18 Jogue uma moeda viciada com probabilidade p. de sair cara

19 se cara entao

20 | cli] < alj]

21 senao

2 | cli] < bli]

23 Adicione o filho ¢ a populagdo da proxima geragdo: Pt <+ P* U {c}

24 | Atualize a populagdo: P <— Pt

25 retorna s*

5.7. Biased Random-Key Memetic Algorithm

A fim de estabelecer um procedimento que combine boas caracteristicas dos demais
algoritmos apresentados anteriormente, foi desenvolvido um algoritmo baseado no BRKGA e
também nos Algoritmos Meméticos (AMs), o Biased Random-Key Memetic Algorithm (BRKMA).
De acordo com Neri e Cotta (2012), os AMs basicamente incluem operadores de busca local entre
as etapas do processo evoluciondrio dos algortimos genéticos.

O BRKMA proposto neste trabalho aplica o procedimento de busca local definido
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anteriormente (Algoritmo 5) a cada L ciclos evoluciondrios nas solugdes decodificadas relativas
aos individuos elite, ou seja, somente naqueles pertencentes a P.. O objetivo da busca local
¢é encontrar os 6timos locais da populacdo elite, com isso, espera-se que o algoritmo encontre
solucdes que podem ser mais promissoras.

O Algoritmo 8 mostra o pseudocddigo do BRKMA, adaptado do cédigo apresentado por De
Faria Jr. et al. (2017). Este algoritmo difere do BRKGA (apresentado pelo Algoritmo 7) apenas
pela adi¢ao da busca local (Algoritmo 5) aos elementos do grupo elite (linha 12) a cada L geracdes
(linha 11).

Algoritmo 8: Biased Random-Key Memetic Algorithm

1 f* o0

2 Gere uma populagdo P com n vetores de chaves aleatdrias
3 enquanto critério de parada ndo satisfeito faca

4 Decodifique e avalie o custo de cada nova solu¢do em P

5 Divida P em dois conjuntos: P, e Ps
6 Encontre a melhor solucdo s de P,
7 st « argmin{f(s) | s € P.}
8 | sef(sT) < f*entdo
9 s* ¢ st
10 [ f(s%)
1 se Niimero de geracdes é miiltiplo de L entao
12 L P, < {Busca-Local(e) Ve € P.}
13 Inicialize a populagio da préxima gera¢do: P* « P,
14 Gere um conjunto P, de mutantes, cada mutante com n chaves aleatdrias

15 Adicione P, a proxima geragdo: PT < PT U P,
16 | paracadai<« lal|P|— |P.|— |P,|faca

17 Selecione aleatoriamente um pai a de P,

18 Selecione aleatoriamente um pai b de Ps

19 para cada j < 1 an faca

20 Jogue uma moeda viciada com probabilidade p. de sair cara

21 se cara entao

2 | cli] + alj]

23 senio

2 | cls] « o]

25 Adicione o filho ¢ a populagdo da proxima geragdo: Pt «+ Pt U {c}

26 | Atualize a populagio: P « Pt

27 retorna s*

6. Experimentos e Resultados Computacionais

A formulacdo MILP foi programada na linguagem C++ utilizando-se o Concert Technology
Library do CPLEX, versdo 12.5 académica, na configuracdo padrao. Os algoritmos SA, VNS,
MSVNS, BRKGA e BRKMA foram implementados na linguagem C++.

No endereco www.decom.ufop.br/prof/marcone/projects/LTPMSP.html, estao disponiveis
0s arquivos com as instancias usadas para testar os métodos de solucdo desenvolvidos, assim
como os resultados completos gerados por esses algoritmos.

A Secdo 6.1 descreve as caracteristicas das instancias usadas. Na Secdo 6.2 sdo apresentadas
as comparagdes de desempenho entre os métodos MILP, SA e VNS, enquanto, na Secdo 6.3, sdo
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comparados os algoritmos MSVNS, BRKGA e BRKMA.

6.1. Descricao das Instancias de Teste

A equipe de engenharia de manutencao da industria estudada forneceu os dados referentes a
todas as ordens de manutencdo do ano de 2016. Esses dados contém informacdes de 33484 ordens
de manutencdo preventivas, envolvendo 1032 equipamentos e 145 equipes de trabalho.

Nos testes iniciais foi verificado que a formulagao MILP s6 era capaz de resolver instancias
de dimensdes pequenas, no caso, com até 80 ordens de manutencdo, 5 equipamentos e 14 equipes.
Por esse motivo, foram geradas instdncias menores, que sdo decomposi¢des dessa instancia real,
conforme especificado na Tabela 1. Nessa tabela, as instncias estdo agrupadas na primeira coluna
em conjuntos (P, M, G e GG), de acordo com a sua dimens@o. A instincia real foi incluida
no conjunto GG. Na segunda coluna é mostrado o nimero de instincias de cada conjunto. Na
terceira, quarta e quinta colunas sao mostrados os nimeros, minimo e maximo, de ordens de
manutencdo, equipamentos e equipes, respectivamente, de cada conjunto de instancias. Como
pode ser observado, os conjuntos P a GG envolvem um total de 139 instancias.

Tabela 1: Caracteristicas das instancias.

Conjunto  # Instancias # Ordens # Equipamentos  # Equipes

P 100 20a 80 2a5 2al4
M 18 150 a 600 57 a 256 91 a 388
G 18 1200 a 4800 88 a 283 252 a 1286
GG 3 9600 a 33484 132 a 145 816 a 1032

Fonte: Elaborada pelos autores.

6.2. Comparacao entre MILP, SA e VNS

O primeiro conjunto de experimentos envolveu as 100 instancias do conjunto P e foram
utilizadas para a validagdo do MILP, assim como para comparar os resultados produzidos pelo
MILP, SA e o VNS, descritos nas Secoes 4, 5.3 e 5.4, respectivamente.

Todos os testes foram realizados em um computador Intel Xeon CPU E3-1225 v5 @
3.30GHz x 4, 32GB RAM, sob sistema operacional Ubuntu 16.04.3 LTS 64 bits. Cada algoritmo
foi aplicado 10 vezes em cada instancia.

O algoritmo SA, dado pelo Algoritmo 2, tem quatro parimetros: maxTemperatura:
temperatura mixima, minlemperatura: temperatura minima, maxlteracées: nimero de iteracdes
por temperatura e «: fator de resfriamento. Para calibrar esses parametros foi utilizada a
ferramenta Irace ({terated Racing for Automatic Algorithm Configuration), desenvolvida por
Lopez-Ibaiiez et al. (2016). Essa ferramenta se propde a retornar o conjunto mais apropriado
de valores para os pardmetros de um algoritmo dentro de uma faixa pré-determinada de valores,
baseando-se em uma série de testes automatizados realizados em um conjunto de instancias de
treinamento. O Irace € executado dentro de um pacote do software R (R Development Core Team,
2008).

Os experimentos para a determinagdo dos valores dos pardmetros do algoritmo SA
foram realizados utilizando-se 20 instancias de treinamento do conjunto P. Para garantir a
representatividade dessas instancias, foram selecionadas combinagdes com valores de pardmetros
em toda a faixa de variagc@o deles. Todos os pardmetros assumiram valores discretos nos testes;
nao foram utilizados valores continuos devido ao alto custo computacional requerido. O critério de
parada foi o parAmetro budget, configurado no valor 5000. Os conjuntos de valores dos parametros
foram definidos conforme a seguir:
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e maxTemperatura € {10; 20; 50; 100; 500; 1000}
e minTemperatura € {0,1;1,0;5,0}
o maxlteragdes € {1n;2n;5n;10n}

e a € {0,001;0,002;0,005,0,01;0,02;0,05; 0,1}.

Apés executar o Irace, foram retornados os seguintes valores para os parametros:
maxTemperatura: 500, minTemperatura: 0,1, maxlteracoes: 2n e a:: 0,002.

Visando a uma compara¢@o mais justa com o algoritmo SA, o Unico parametro do algoritmo
VNS (Algoritmo 3), ¢,,ax, foi fixado no tempo médio de execucdo do SA para cada instincia.

Os resultados encontrados pela formulacio MILP e pelos algoritmos
VNS e SA estdio descritos em  detalhes na  tabela  disponivel em
www.decom.ufop.br/prof/marcone/projects/LTPMSP/MILPxSAXxVNS.ods.

Por esses resultados, observa-se que, com o limite de uma hora de processamento, a
formulagao MILP encontrou a solucio 6tima (coluna Gap com o valor 0) em 26 instancias (26%
do total). O algoritmo SA também alcancou os valores 6timos em 26 instincias e o VNS, em
24. No conjunto das instancias P, o SA obteve os melhores resultados em 95% das instancias,
enquanto o VNS e o MILP alcangaram em 91% e 53%, respectivamente. Destaca-se que o tempo
médio para a obtencdo dos resultados do SA e do VNS foi de 50,6 segundos; tempo muito inferior
ao limite de uma hora que foi configurado para o MILP.

A Tabela 2, por sua vez, apresenta o desvio percentual médio dos resultados obtidos,
calculado conforme a Equacgdo (18). Nessa equacao, fiM edio representa o valor médio da fungdo
objetivo em 10 execugdes da i-ésima instincia e fiM elhor o melhor valor encontrado por todos
os métodos de solucdo para essa instincia i, enquanto |P| representa o ndimero de instincias do
conjunto testado, no caso, 100 instancias.

|7 ;
fZMedzo _ flMelhor

Desvio = —

7 e X 100 (18)
i=1 ?

Tabela 2: Comparacdo MILP x SA x VNS nas instancias P.

MILP SA VNS
Desvio 158,38 0,95 2,17

Fonte: Elaborada pelos autores.

Como os resultados ndo seguiam uma distribuicdo normal, foi escolhido o teste de Friedman
(Lowry, 2018), considerando um nivel de confianca de 95%, para verificar se havia, de fato,
diferenca estatistica entre os algoritmos. O teste de Friedman retornou um valor-p igual a
2,67 x 10713, Como esse valor é menor que 0,05, ficou comprovada a existéncia de diferenca
estatistica entre os algoritmos. Para saber se havia diferencga estatistica entre todos os pares de
algoritmos foi aplicado o teste post-hoc (Pohlert, 2014). Conforme mostrado na Tabela 3, o teste
post-hoc mostrou a existéncia de diferenca estatistica entre todos os pares de algoritmos. Note que,
considerando o desvio médio relativo ao MILP, os algoritmos heuristicos SA e VNS obtiveram,
em geral, solucdes com qualidade superior as das solucdes encontradas pela formulacio MILP.
Pode-se, assim, concluir que tanto o SA quanto o VNS foram melhores que o MILP nas 100
instancias do conjunto P, sendo que o SA foi o melhor deles.

Em seguida, foi realizado um teste com a instancia real do conjunto GG, que contém mais
de 33 mil ordens de manuten¢do. Como dito anteriormente, O MILP nao foi capaz de resolvé-la.
Por outro lado, com os pardmetros calibrados para a soluc¢do das instincias do conjunto P, o SA
demandaria mais de 100 dias de processamento, o que seria invidvel. Foi, entdo, realizada uma
calibrag¢do empirica dos valores dos parametros do SA para diminuir esse tempo de processamento.
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Tabela 3: Resultados do teste de Friedman nas instancias P.

MILP SA
SA 6,05x107105
VNS 840x107% 7,51x1078

Fonte: Elaborada pelos autores.

Os valores empiricos adotados foram os seguintes: maxTemperatura = 100, minTemperatura =1,
maxlteracoes = n e a = 0,01. Os resultados obtidos foram, entdo, comparados com o indicador
que € controlado pela equipe de engenharia de manutencdo da empresa. Este indicador é o nimero
percentual de ordens de manutencdo que sdo executadas em relagio aquelas programadas. O valor
médio histérico é préximo a 50%, mesmo apds o uso de horas extras e contratacdo de mao de
obra terceirizada. Com o SA, foi possivel alocar 90% das ordens de manuten¢do em 162 horas de
processamento € com o VNS, 95,5%, nesse mesmo tempo. Cabe destacar, no entanto, que este
indicador ndo € a funcdo objetivo proposta neste trabalho, dada pela Equacgdo (1). O indicador
da empresa ndo leva em consideracdo a prioridade das ordens de manutencio e nem o nimero de
equipes alocadas. O custo da fungdo objetivo da solugdo do SA foi de 199472 e o do VNS de
188308; ou seja, ao tratar a instancia real com os parametros calibrados empiricamente, o SA foi
pior que o VNS em 5,93%.

Os resultados desses testes validaram o uso dos algoritmos heuristicos SA e VNS para
a resolu¢do de problemas de interesse pratico. A formulacdo MILP, apesar de sé resolver
instancias muito pequenas, foi importante para validar o correto funcionamento e desempenho dos
algoritmos heuristicos. Ap6s a validacdo do SA e do VNS, foram estudadas alternativas e diversos
testes preliminares foram executados. Optou-se, entdo, por utilizar algoritmos que pudessem
ser executados em paralelo, explorando-se a capacidade de multiprocessamento encontrada nos
computadores atuais. Devido aos bons resultados obtidos pelo VNS na instancia real e como ele
pode ser facilmente paralelizado utilizando-se sua versdo multipartida, o MSVNS, optou-se por
utilizé-lo. Algoritmos genéticos foram utilizados com bons resultados em Adhikary et al. (2016)
para o escalonamento de manutengdes preventivas. Assim, como os algoritmos genéticos BRKGA
e BRKMA também podem ser paralelizados, optou-se por utilizd-los em todos os conjuntos de
instancias. Embora tenha alcancado bons resultados para o conjunto de instancias P, o SA nao foi
utilizado para tratar instincias maiores devido ao elevado tempo computacional requerido para a
sua execucdo. Os resultados desses experimentos sdo apresentados e discutidos a seguir.

6.3. Comparacao entre MSVNS, BRKGA e BRKMA

O segundo conjunto de experimentos foi realizado em um computador Intel(R) Xeon(R)
CPU E5-2660 v2 @ 2.20GHz x 40, com 384 GB de memoéria RAM sob o sistema operacional
CentOS Release 6.8 (Final) Kernel Linux 2.6.32-642.1.1.e16.x86_64.

Todos os algoritmos foram configurados para serem executados em n segundos. Dessa
forma, o pardmetro tempomyax foi definido como n. Todos os 40 niicleos do processador foram
dedicados a execu¢do em paralelo dos algoritmos. Apds o limite de n segundos de execugcdo em
paralelo dos algoritmos, é computado o melhor resultado retornado. Na execu¢do do MSVNS,
cada nucleo processa um algoritmo VINS. Nas execucdes dos algoritmos BRKGA e no BRKMA,
o paralelismo dé-se ao decodificar os individuos em cada iteracio do algoritmo.

Os algoritmos BRKGA e BRKMA considerados neste trabalho utilizam
o framework desenvolvido por Toso e Resende (2015) que estd disponivel em
http://mauricio.resende.info/src/brkgaAPI/.  No BRKGA, foi necessdrio apenas implementar
a funcdo de codificacdo definida para o PPOMPLP, enquanto que para o BRKMA também foi
necessario incluir a busca local definida e discutida na Secdo 5.4.

Os algoritmos BRKGA e BRKMA tém quatro parametros em comum, descritos abaixo.
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Além desses, 0 BRKMA faz uso do pardmetro L, que controla a frequéncia na qual a busca local
¢ aplicada.

e | P|: tamanho da populagéo;
e pe: fragdo da populag@o P pertencente ao grupo de elite = |P.|/|P|;
e pm: fra¢do da populacdo P a ser substituida por mutantes = |P,,|/|P|;

e p.: probabilidade de herdar genes do grupo elite;

Note que o BRKMA ¢ equivalente a0 BRKGA quando L. = 0, ou seja, quando a busca
local ndo € aplicada. Dessa forma, a fim de determinar o melhor algoritmo (dentre 0 BRKGA
e BRKMA) e os melhores valores de seus pardmetros, foi feita uma calibracdo utilizando a
ferramenta Irace, j4 mencionada anteriormente.

Os experimentos para a determinagao dos valores mais adequados para os parametros foram
feitos utilizando-se 16 instancias de treinamento. O tamanho da populacdo foi definido para
ser proporcional ao tamanho dos cromossomos, que neste caso é igual ao nimero de ordens
de manutencdo. Dessa forma, o tamanho da populagdo P ficou definida como: |P| = a - n.
Apesar de ser aconselhado por Toso e Resende (2015) valores de | P| maiores ou iguais ao do
tamanho do cromossomo (| P| > n), testes preliminares mostraram que este valor permitia apenas
algumas geragdes para a instancia real completa. Para verificar o desempenho com diferentes
valores de | P|, primeiro o Irace foi executado com valores de a € {1,0;1,5;2,0;4,0}, seguindo
as recomendagdes de Toso e Resende (2015). A melhor configuracdo sugerida pelo Irace foi
com a = 1. Interessante observar que o valor de a estd no limite inferior dos valores testados.
Entdo, um segundo teste foi realizado com valores de a € {1,00;0,01;0,005; 0,0025; 0,00125}. A
melhor configuracdo sugerida pelo Irace foi com a = 0,01. Dessa forma, verificou-se que para as
instincias teste, 0 BRKGA teve um desempenho melhor para valores |P| < n. Com base nesses
resultados, foi decidido utilizar uma fracdo do valor de n. Para que o tamanho da populagdo ndo
ficasse muito pequeno, quando instincias menores fossem consideradas, o valor minimo de |P)|
foi definido como 20. Os valores finais testados para os parametros dos algoritmos BRKGA e
BRKMA foram os seguintes:

o a € {0,01;0,005;0,0025; 0,00125}

e pe € {0,1;0,15;0,2;0.25}

o pm € {0,1;0,15;0,2;0,25; 0,3}

e p. € {0,5;0,55;0,6;0,65;0,7,0,75; 0,8}
e L: €0,10,20,40,80,160}

Para 0 BRKGA, a melhor configuragio de valores dos parimetros retornada pelo Irace foi:
a = 0,01, pe = 0,15, pm = 0,15 e p. = 0.8. J4 para o BRKMA, os melhores valores foram:
a = 0,00125; pe = 0,1; pm = 0,2; p. = 0,7 e L = 80. Dessa forma, tanto o BRKGA quanto o
BRKMA foram testados em todas as instancias usando-se esses valores retornados pelo Irace.

Os resultados completos desses testes estdo disponiveis no endereco
www.decom.ufop.br/prof/marcone/projects/LTPMSP/MSVNSxBRKGAxXxBRKMA.ods,  assim
como a pagina 55 de Aquino (2018). Uma andlise quantitativa do nimero de melhores solucdes
encontrado por cada algoritmo no conjunto de todas as 139 instncias mostra que os melhores
resultados foram alcancados pelo MSVNS em 122 instancias (87,8% do total), pelo BRKGA em
113 instancias (81,3%) e pelo BRKMA em 112 instancias (80,6%). Por esta andlise, o MSVNS se
mostrou superior aos demais algoritmos. No entanto, observa-se que, para muitas instancias, os
resultados eram muito préximos. Foi, entdo, feita uma andlise estatistica com relagdo ao desvio
médio percentual, também calculado conforme a Equacdo (18), desta vez considerando todas as
instancias, para verificar se havia diferenca estatistica entre os algoritmos.

A Tabela 4 mostra o desvio médio percentual dos algoritmos em todos os conjuntos de
instancias. Como pode ser observado, o MSVNS pareceu ter melhor desempenho com relagdo

177



Aquino etal. /11 (2019), p. 159182

a esse indicador. Para verificar se havia diferenga estatistica entre os algoritmos, tal como
anteriormente, verificou-se, inicialmene, que os resultados nao seguiam uma distribuicdo normal.
Ao aplicar o teste ndo paramétrico de Friedman, foi retornado um valor-p de 0,69, que ndo
comprovou haver diferenca estatistica entre os algoritmos.

Tabela 4: Desvio médio global dos algoritmos MSVNS, BRKGA ¢ BRKMA no
conjunto das instincias.

MSVNS BRKGA BRKMA
4,64 6,36 5,04

Fonte: Elaborada pelos autores.

Em seguida, foi realizada uma outra andlise para verificar se havia alguma diferenca entre
os algoritmos em fun¢ao do tamanho da instancia.

A Tabela 5 e a Figura 7 mostram os resultados dos desvios para cada conjunto de instancias.
Conforme serd discutido a seguir, observa-se que para cada conjunto de instancias hd um algoritmo
que possui um melhor desempenho.

Tabela 5: Desvio médio dos algoritmos MSVNS, BRKGA e BRKMA por conjunto de
instancias

Conjunto MSVNS BRKGA BRKMA

P 2,09 1,05 1,07

M 0,59 9,85 7,25

G 5,27 32,14 24,85
GG 109,99 7,97 5,59

Fonte: Elaborada pelos autores.

Figura 7: Anélise comparativa dos algoritmos por conjunto de instancias.

100 D0

MEVNS
= BRKGA
BREMA

60.00%
40.00%
0.00% =
P M G [=te
Fonte: Elaborada pelos autores.

Nas instancias de dimensdes pequenas (linha P da Tabela 5), o teste de Friedman retornou
um valor-p de 0,006572, valor que confirma que os algoritmos sio estatisticamente diferentes. Os
testes post-hoc revelaram que todos os algoritmos possuem resultados estatisticamente diferentes.
Assim, por essa andlise, pode-se concluir que, dentre os algoritmos testados, o BRKGA é o melhor
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deles (apesar de 0 BRKMA ter desvio médio percentual bem préximo) e o MSVNS € o pior nesse
conjunto de instancias.

Nas instancias de dimensdes médias (linha M da Tabela 5), o teste de Friedman retornou
um valor-p de 0,009862, confirmando que os algoritmos sao estatisticamente diferentes. Os testes
post-hoc, por sua vez, revelaram ndo haver diferenca estatistica entre os resultados dos algoritmos
BRKGA e BRKMA, mas que ha diferenca estatistica entre o MSVNS e os demais. Portanto,
por essa andlise pode-se concluir que 0 MSVNS € o melhor algoritmo no conjunto de instincias
médias, com desvio de 0,59%.

Nas instancias de dimensdes grandes (linha G da Tabela 5), o teste de Friedman retornou
um valor-p de 0,000064, mostrando que os algoritmos sdo estatisticamente diferentes. Os testes
post-hoc mostraramm que todos os pares de algoritmos possuem resultados estatisticamente
diferentes. Dessa forma, pode-se concluir que 0 MSVNS € o melhor algoritmo no conjunto de
instancias grandes, com desvio de 5,27%.

Nas instancias de dimensdes gigantes (linha GG da Tabela 5), entre as quais estd a instincia
real completa com 33484 ordens de manutencdo, a variacio nos resultados foi expressiva. O teste
de Friedman retornou um valor-p igual a 0,000006, indicando haver diferenca estatistica entre
os resultados dos algoritmos. A aplicacdo dos testes post-hoc mostrou que todos os pares de
algoritmos t€m resultados estatisticamente diferentes. Em funcao disso, conclui-se que o melhor
algoritmo foi o BRKMA, com desvio de 5,59%.

Por fim, na comparagdo com o indicador que é controlado pela equipe de engenharia
de manuten¢do da empresa (% de ordens de manutengdes que sdo executadas em relagdo as
programadas), observou-se que o BRKMA conseguiu atender a 95% das ordens de manutencio
da instincia real.

7. Conclusoes

Este trabalho tratou o problema de alocacdo de ordens de manutengdo preventiva.
Para resolvé-lo, inicialmente foi desenvolvida uma formulagcdo de programacdo linear inteira.
Entretanto, com essa formulag@o, somente foi possivel resolver instancias de pequeno porte, com
até 80 tarefas, 5 equipamentos e 14 equipes. Para tratar as instancias reais, que envolviam mais
de 33 mil ordens de servico, foram, entdo, desenvolvidos algoritmos baseados nas metaheuristicas
SA, VNS, MSVNS, BRKGA e BRKMA.

Os experimentos computacionais com esses algoritmos foram agrupados em dois conjuntos,
em funcdo do uso ou ndo de processamento paralelo. No primeiro, em que ndo foi feito uso
de processamento paralelo, foram comparados os desempenhos dos algoritmos SA e VNS para
tratar instancias pequenas, assim como para tratar uma instancia real. Nesses experimentos
comprovou-se, estatisticamente, a superioridade do algoritmo SA em relacio ao VNS e a
formulacdo matemadtica no tratamento das instancias pequenas. Ao se resolver a instincia real,
no entanto, verificou-se que o tempo computacional demandado pelo algoritmo SA, com seus
parametros devidamente calibrados para as instincias pequenas, era extremamente alto, tornando
proibitivo seu uso na prética. Assim, foi necessdrio ajustar seus parimetros para resolver a
instancia real. Entretanto, com esse ajuste, o desempenho do algoritmo SA foi inferior ao do
VNS. Assim, constatado um melhor desempenho do VNS na resolucdo da instdncia real desse
primeiro conjunto de experimentos e visando a reduzir seu tempo de processamento ou, em um
mesmo tempo de processamento, melhorar a qualidade da solucdo final gerada por ele, decidiu-se
utilizar uma versdo facilmente paralelizavel do VNS, que é o MSVNS. Além disso, decidiu-se
comparar o desempenho dele com o de outros algoritmos de busca populacional, o BRKGA e o
BRKMA.

Assim, no segundo conjunto de experimentos foram testados os algoritmos MSVNS,
BRKGA e BRKMA, explorando-se processamento paralelo. Para esses experimentos foram
incluidas mais 38 instancias, todas derivadas da instancia real, com dimensdes classificadas como
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pequenas, médias, grandes e gigantes. Considerando todas as instancias nesse segundo conjunto
de experimentos, os resultados mostraram que nido houve um algoritmo estatisticamente melhor
para a resolugdo do problema. No entanto, dependendo da dimensao da instincia, um algoritmo
diferente tem o melhor desempenho. Para as instancias de dimensdes pequenas, o algoritmo
BRKGA obteve os melhores resultados. Nas instancias de dimensdes médias e grandes, 0 MSVNS
teve o melhor desempenho. O BRKMA, por sua vez, foi o melhor nas instancias de dimensdes
gigantes. Tendo em vista o interesse prético de resolucdo do mapa de 52 semanas, este resultado é
o que deve ser considerado na empresa em estudo. Desta forma, recomenda-se o uso do algoritmo
BRKMA para a resolucao de instancias reais do problema de ordens de manutencao preventiva.

Como trabalhos futuros, sugere-se considerar que o tempo de execucdo de uma ordem de
servigo seja dependente da equipe que a executa. Assim, o plano de execugdo das ordens pode
ser mais assertivo com aquele que foi efetivamente programado. Sugere-se, também, levar em
consideracdo o custo com a perda financeira pela ndo execu¢do de uma ordem de manutencao.
Apesar de este trabalho ter tratado um caso especifico de uma inddstria mineradora, a mesma
abordagem pode ser utilizada para tratar outros problemas de planejamento similares.
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