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Resumo

Resumo da Dissertacdo apresentada ao Programa de Pds-Graduacdo em Instrumentagdo,
Controle e Automacao de Processos de Minera¢do como parte dos requisitos necessarios para a

obtencdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

PLANEJAMENTO DE ORDENS DE MANUTENCAO PREVENTIVA POR MEIO DE
SIMHEURISTICA

Diego Gomes Coelho

Maio/2023

Orientadores: Marcone Jamilson Freitas Souza

Luciano Perdigao Cota

Este trabalho aborda o problema de alocacao de tarefas de manuten¢ao preventiva em um plane-
jamento de 52 semanas. Dado um conjunto de tarefas de manutencdo a serem realizadas em um
conjunto de maquinas, um conjunto de equipes e um horizonte de planejamento, o problema
consiste em designar cada tarefa a uma equipe em um determinado instante do horizonte de
planejamento visando a minimizar o nimero de equipes necessdrias € maximizar o ndmero de
tarefas ndo executadas. Para tratd-lo, inicialmente foi desenvolvido um algoritmo construtivo
capaz de testar automaticamente 384 regras de construcio e retornar a melhor regra para cada
instancia. Comparado com a literatura, esse algoritmo construtivo gerou solucdes de boa quali-
dade em tempo computacional muito menor que os algoritmos meta-heuristicos existentes. Foi
desenvolvido também o algoritmo meta-heuristico Ilterated Local Search (ILS) para aprimorar
as solugdes geradas pelo método construtivo. O algoritmo ILS atingiu o melhor resultado em
97% das instancias avaliadas. No entanto, tanto o método ILS quanto os demais métodos da
literatura para o problema sao deterministicos e nao levam em consideragao as incertezas que
podem ocorrer durante a execucdo de uma tarefa, o que pode resultar em um planejamento
insuficiente com um tempo de execucdo total mais longo do que o previsto. Para contornar
essa situagdo, foi proposto um algoritmo simheuristico, nomeado SIM-ILS. Embora ele apre-
sente um custo levemente superior ao método ILS deterministico, o SIM-ILS é capaz de captar
as incertezas da operacdo de manutencao, tornando suas solu¢des mais aderentes ao ambiente

industrial.
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Abstract

Abstract of Dissertation presented to the Graduate Program on Instrumentation, Control and
Automation of Mining Process as a partial fulfillment of the requirements for the degree of
Master of Science (M.Sc.)

PREVENTIVE MAINTENANCE ORDER PLANNING THROUGH SIMHEURISTIC

Diego Gomes Coelho

May/2023

Advisors: Marcone Jamilson Freitas Souza

Luciano Perdigdo Cota

This work addresses the problem of assigning preventive maintenance jobs in a 52-week plan-
ning horizon. Given a set of maintenance jobs to be performed in a set of machines, a set of
work teams, and a planning horizon, the problem consists in assigning each job to a team in a
given instant of the planning horizon, aiming to minimize the number of necessary teams and
maximize the number of jobs not performed. Initially, we developed a constructive algorithm
capable of automatically testing 384 construction rules and returning the best rule for each in-
stance. Compared to the literature, this constructive algorithm generated good-quality solutions
in much less computational time than existing meta-heuristic algorithms. We also developed
an Iterated Local Search (ILS) algorithm to improve the solutions generated by the constructive
method. The ILS algorithm achieved the best result in 97% of the evaluated instances. However,
both the ILS method and other methods in the literature for the problem are deterministic and
do not consider the uncertainties that may occur during the execution of a job, which can result
in insufficient planning with a total execution time longer than expected. This work proposes
a simheuristic algorithm named SIM-ILS, to overcome this situation. Although it presents a
cost slightly higher than the deterministic ILS method, the SIM-ILS is able to capture the un-
certainties of the maintenance operation, making its solutions more adherent to the industrial

environment.

Keywords: Scheduling, Maintenance Order, Optimization, Heuristics.
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1. Introducao

Este capitulo estd organizado como segue. Na Secdo [I.1] contextualiza-se o problema
objeto de pesquisa deste trabalho, descrevendo o cenério em que o problema ocorre e 0s prin-
cipais desafios envolvidos. Na Secdo 1.2 discute-se a motivagdo para a realizacdo deste estudo,
destacando a importancia da pesquisa € o que a torna relevante para a comunidade cientifica
e a inddstria. A Secdo [1.3|apresenta os objetivos do trabalho, descrevendo o que se pretende

alcangar por meio desta pesquisa. Por fim, a Secao|1.4|apresenta a organizacao deste trabalho.

1.1. Contextualizacao

O planejamento e controle da manutenc¢do sao cruciais para o setor industrial, pois garan-
tem a disponibilidade dos ativos com o menor custo possivel. Para minimizar a probabilidade
de falhas nesses ativos, € frequentemente utilizada a manutencao preventiva. As manutencoes
preventivas sao intervengdes programadas de acordo com as recomendacdes do fabricante ou
experiéncia das equipes de manutencdo em ativos (VIANA, 2006).

Para gerenciar as tarefas de manutencao, as industrias utilizam um Sistema Computado-
rizado de Gestao da Manutencao, (do inglés Computerized Maintenance Management System
(CMMYS)), que centraliza as informacdes e facilita o controle das operacdes de manutencdo.
Nele sao cadastrados os planos de manutengdo dos ativos, contendo as informagdes relativas as
manutencoes preventivas que devem ser executadas, sua periodicidade, sua duracio e o tipo de
habilidade requerida pela equipe para executé-las.

A partir dessas informagdes do CMMS ¢€ possivel gerar um planejamento de longo
prazo, conhecido como mapa de 52 semanas. Esse mapa € utilizado como uma ferramenta de
planejamento e permite que a empresa possa se antecipar as necessidades de material e mao de
obra requeridas para execucao das manutencdes preventivas. A importancia desse mapa é garan-
tir que todas as tarefas de manuten¢do preventiva sejam realizadas no prazo correto, reduzindo
a probabilidade de falhas nos equipamentos e aumentando a vida util dos ativos. Além disso,
ele permite que as equipes de manutencdo possam ser planejadas com antecedéncia, garantindo
que as habilidades necessarias para cada atividade estejam disponiveis quando necessario.

No entanto, a elaboracdo do mapa de 52 semanas pode ser uma tarefa desafiadora. Pri-
meiro, nem todas as tarefas de manutencdo preventiva sdo iguais em termos de complexidade
e tempo de execugdo, o que pode levar a uma alocacdo inadequada de recursos e atrasos na
realizacdo das tarefas mais complexas. Outro ponto é que ele € gerado com base em suposicdes
estdticas e ndo considera as mudancas dinamicas na demanda de produ¢do, mudancgas na dispo-
nibilidade de recursos e outras varidveis que podem afetar o planejamento de manutencao. Isso
pode levar a uma falta de flexibilidade no planejamento e dificuldade em lidar com imprevistos.
Levando a um aumento dos custos de manutencdo, devido a necessidade de horas extras e re-

agendamento de tarefas ndo realizadas, e redu¢ao da disponibilidade dos ativos, devido a falta
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de manutencdo adequada. Por isso, € importante o desenvolvimento de ferramentas que auxi-
liem no planejamento, que possam tratar todas as restricdes e se adaptar a diferentes cendrios

industriais possibilitando um controle eficiente das tarefas de manuten¢do preventiva.

1.2. Motivacao

Aquino et al.|(2019) introduziram o problema de alocacdo de tarefas de manutencdo
preventiva de maquinas industriais as equipes de trabalho para um planejamento de longo prazo,
conhecido como mapa de 52 semanas. Os autores desenvolveram um modelo matematico e
algoritmos meta-heuristicos para gerar um planejamento mais eficiente quando comparado com
o feito pela equipe de planejamento da empresa. No entanto, detectamos pelo menos cinco
oportunidades de pesquisa, as quais motivaram o desenvolvimento do presente trabalho.

A primeira motivagao foi o tempo de execugao alto dos algoritmos propostos por Aquino
et al.|(2019) para gerar uma boa solucao para a instancia real do problema. Como a manutengao
¢ uma atividade sabidamente dindmica, muitas vezes uma manutencao programada pode, por
varios motivos, ndo ser realizada, exigindo uma reprogramacao das atividades ainda ndo reali-
zadas. Desta forma, é importante ter a disposi¢do um algoritmo que requeira um menor tempo
de processamento para realizar essa reprogramacao.

A segunda motivacgao foi o fato de que os autores partem de uma solucio representada
por uma sequéncia aleatdria de ordens de manutencdo. Assim, eles ndo exploram caracteristicas
especificas do problema. Explorar tais caracteristicas pode reduzir o espaco de solugdes do
problema e, indiretamente, o tempo de processamento do algoritmo.

A terceira motivacao foi o fato de o algoritmo de posicionamento de tarefas de Aquino
et al.| (2019) ndo ter sido explorado com outras alternativas de alocagdo. No algoritmo des-
ses autores, cada tarefa de manutencdo € alocada a partir do instante inicial de sua janela de
execucdo. Comecar a alocagdo pelo instante final € uma estratégia que nao foi analisada e que
pode gerar um resultado melhor.

O desenvolvimento de um algoritmo meta-heuristico baseado em Iterated Local Search
(ILS) para tratar o problema é também outra motivagdo. De nosso conhecimento, apesar do
sucesso do ILS no tratamento de vdrios outros problemas de natureza combinatoria, ele foi
aplicado apenas em um problema similar ao tratado neste trabalho, porém menos abrangente.

A quinta motivacdo estd relacionada ao aspecto estocéstico do tempo de execugao das
tarefas de manuten¢do. O tempo planejado para executar uma tarefa pode ser diferente daquele
realmente gasto na sua execugdo. Por exemplo, muitas vezes, as tarefas de manutencdo envol-
vem desmontagem, reparo e montagem de pegas, o que pode levar mais tempo (dependendo da
equipe e da condicdo de operacdo) do que o previsto inicialmente. Isso pode ocasionar atra-
sos no cronograma de manutencao, resultando em equipamentos que ndo estardo disponiveis
quando necessario ou que sofram falhas prematuras. Para tratar esses aspectos estocasticos do

problema, o uso de simheuristica € uma alternativa ainda nao explorada para este problema. O
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sucesso desta técnica no tratamento de outros problemas, faz-nos acreditar na proposi¢ao de

uma solug@o que seja mais aderente ao planejamento do que aquela realizada por um algoritmo

que considera apenas tempos deterministicos de execucdo de tarefas.

1.3.

Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo geral implementar uma ferramenta de suporte

para o planejamento e controle da manutencao industrial baseado em uma simheuristica. Para

tanto,

1.4.

os seguintes objetivos especificos foram considerados:

Realizacdo de uma revisao bibliogréfica sobre otimiza¢do do planejamento da manutencao
e programacao de tarefas, levando em consideracdo as possiveis restricoes que sao ine-

rentes ao problema tratado;

Proposi¢ao de um novo algoritmo de posicionamento de ordens de manuten¢do dada uma

sequéncia de manutengao;
Desenvolvimento de algoritmos heuristicos construtivos para tratar o problema;

Desenvolvimento de um algoritmo meta-heuristico de busca local para aprimorar as solucdes

geradas pelos algoritmos construtivos;

Desenvolvimento de um algoritmo meta-heuristico de busca local integrado a um simula-

dor para considerar aspectos estocasticos da durac@o das ordens de manuten¢io;

Desenvolvimento de uma ferramenta de visualizacdo do planejamento das ordens de

manuteng¢do para auxiliar o controle da manuteng¢ao;
Validacao da abordagem proposta utilizando dados reais;

Comparagdo dos resultados dos algoritmos deterministico e estocastico desenvolvidos
com os da literatura.
Organizacao do Trabalho
Os capitulos seguintes deste trabalho estdo estruturados conforme descri¢do a seguir:

Capitulo 2 - Revisao Bibliografica: apresenta uma revisao bibliografica sobre o tema de

otimiza¢do na manutengao;

Capitulo 3 - Caracterizacao do Problema: apresenta e detalha o problema tratado;

15



 Capitulo 4 - Algoritmos Propostos: descreve como uma solugio é representada e ava-
liada, além de apresentar os algoritmos de posicionamento das ordens de manutencao, os
algoritmos heuristicos construtivos e os algoritmos meta-heuristicos propostos para tratar

as versdes deterministica e estocdstico do problema.

 Capitulo 5 - Experimentos Computacionais: apresenta e detalha os experimentos com-

putacionais realizados;

* Capitulo 6 - Conclusao: traz as consideracdes finais e indica propostas de continuidade
deste trabalho.
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2. Revisao Bibliografica

A gestdo e melhoria da manutencdo € um tema recorrente na literatura, como apre-
sentado em [Simoes et al.| (2011) e [Sharma et al.| (2011). Em grande parte dos trabalhos, a
abordagem se d4 na otimizagdo do uso de recursos e na reducao do custo de manutengdo. Con-
tudo, o problema de alocac@o de ordens de manutencdo preventiva ainda é pouco explorado na
literatura.

Saraiva et al. (2011) utilizam uma abordagem com a meta-heuristica Simulated Annea-
ling (SA) (KIRKPATRICK et al., [1983) para a programagdo de manutencao em geradores de
energia e o estudo foi realizado em um sistema com 29 grupos geradores. O objetivo de mini-
mizar o custo operacional ao longo do periodo de agendamento e uma penalidade por energia
nao fornecida. O artigo detalha as restri¢des do problema e inclui varidveis bindrias para indicar
quando um gerador estd em manuten¢ao em uma determinada semana. No estudo em questao,
¢ discutido o planejamento de longo prazo, entretanto, ndo se aprofunda na aplicacdo de algo-
ritmos construtivos para a formagado de solucdes iniciais e tampouco utiliza simheuristicas.

Em |Almakhlafi e Knowles (2015) é proposto um algoritmo meta-heuristico baseado
no método Iterated Local Search (ILS) (LOURENCO et al., 2001) para resolver o problema
de programagdo de manutengdo preventiva em geradores de energia. O trabalho apresenta
extensoes do método ILS fazendo combinac¢des com outros métodos, para obter uma melhor
performance na busca pela solu¢do do problema. O objetivo é aumentar a confiabilidade do
sistema de fornecimento de energia. O trabalho aborda o planejamento de longo prazo, porem
nao explora o uso de algoritmos construtivos para constru¢cdo de solucdes iniciais e ndo faz uso
de simheuristicas.

Aquino et al.|(2018) e|Aquino et al.|(2019) tratam o problema de alocagdo de ordens de
manutencdo preventiva de maquinas industriais as equipes de trabalho disponiveis ao longo de
um planejamento de 52 semanas. Neste problema, o objetivo € alocar a maior quantidade de or-
dens de manutenc¢do utilizando a menor quantidade de equipes de trabalho. Trata-se de um pro-
blema real encontrado em industrias de mineracdo. Para resolver o problema sao desenvolvidos
um modelo de programacdo linear inteira mista e métodos heuristicos. Os métodos heuristicos
sdo baseados nas meta-heuristicas Simulated Annealing (SA) (KIRKPATRICK et al.l |1983),
Variable Neighborhood Search (VNS) (MLADENOVIC e HANSEN, 1997), Multi-Start (MS)
(MARTf et al.,[2013) e o Biased Random-Key Genetic Algorithm (BRKGA) (MARTINEZ et al.,
2011) e Biased Random-Key Memetic Algorithm (BRKMA) (NERI e COTTA, [2012). Dentre
estes, 0 MS e o BRMKA obtiveram os melhores resultados. Observou-se que as heuristicas
construtivas e o algoritmo responsdvel pelo posicionamento de tarefas nos algoritmos meta-
heuristicos propostos, bem como o uso de técnicas de simheuristicas, nao foram explorados.

Woller e Kulich|(2021)) abordam um problema de planejamento de ordens de manutengao
em redes de transmissdo de energia. Neste problema o objetivo € maximizar o nimero de

manutencoes a serem realizadas em janelas de paradas programadas. Para trata-lo, eles propdem
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um algoritmo baseado na meta-heuristica Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS) (PI-
SINGER e ROPKE| 2010) que é adaptada ao problema de programagdo de manutencdo de
transmissao. O artigo apresenta uma lista de heuristicas de destrui¢ao e reparagdo e operadores
de busca local para refinamento adicional de um cronograma reorganizado pelas heuristicas.
Os resultados mostram que o método € capaz de produzir solu¢des consistentes com as melho-
res solucdes conhecidas para todos os casos de teste. Embora o artigo tenha apresentado um
método baseado em meta-heuristicas para resolver o problema de programagao de manutengao
de transmissao, € importante ressaltar que ele nao abordou o planejamento de longo prazo e ndo
explorou o uso de algoritmos construtivos ou simheuristicas.

Viveros et al.| (2021) propdem um modelo matematico de programagdo linear inteira
mista para um outro problema de alocacdo de ordens de manuten¢do em janelas de oportuni-
dade em uma planta de tratamento de agua. O objetivo € minimizar a indisponibilidade do
sistema devido a paradas de manutengdo. Para isso, propde uma estratégia de agrupamento
oportunista com tolerancias de janelas de tempo e tempos de execu¢do nao negligencidveis, vi-
sando otimizar os planos de manutenc¢ao preventiva. Neste trabalho, € abordado o planejamento
de curto prazo sem o uso de meta-heuristicas ou simheuristicas.

Em |Mena et al.| (2021), os autores apresentam uma metodologia para o planejamento
de manuten¢do preventiva de uma unica miquina a médio prazo, utilizando um modelo ma-
tematico de programacao inteira mista que determina os instantes de execucao das atividades
de manutencao, considerando tolerancias de janela de tempo para avancar ou adiar as execugoes
e, assim, maximizar o agrupamento de execu¢des € minimizar o nimero de paradas necessdrias
para cumprir uma politica de manuten¢do preventiva. O trabalho tem como foco o planejamento
de médio prazo em uma tinica maquina e nao utiliza algoritmos construtivos, meta-heuristicas
ou simheurfsticas.

A Tabela|2.1|agrega as principais caracteristicas dos trabalhos revisados indicando qual
foi o horizonte de planejamento, os objetivos e os métodos de solu¢ao propostos para cada um

deles.

Tabela 2.1: Principais caracteristicas presentes em alguns estudos da literatura.

Horizonte de planejamento Objetivos Métodos de solugio
Trabalho

Curto Médio Longo [11 [2]1 [3] [4] [5] Exato Construtivo Meta-heuristica ~Simheuristica

Almakhlafi e Knowles|2015) - - v VN - - v

Saraiva et al.|(2011) - - v - vV VY- - - - v

Aquino et al.|(2019) - - v v v v - - v - v

Woller e Kulich|(2021) v v - v - v

Viveros et al.|(2021) v - v v - v - v

Mena et al.|{(2021) - v v o - - v - v - - -

Nossa Proposta - - v v v v - - - v v v

Legenda:
[1]: Mais de uma equipe; [2]: Mais de um equipamento; [3]: Penalidade por ndo execugio; [4]: Tempo de parada; [5]: Confiabilidade do sistema

Fonte: Compilagdo do autor.

A literatura sobre o uso de meta-heuristicas para problemas de manutencao aponta para

a necessidade de solu¢des mais robustas diante dos desafios dindmicos do ambiente industrial.
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Nesse sentido, a revisdo de literatura sobre simheuristicas se destaca por apresentar uma abor-
dagem hibrida que combina a simulacdo do ambiente industrial com a otimizagdo por meio
de meta-heuristicas, permitindo uma maior adaptabilidade as mudangas imprevisiveis do am-
biente. Em Juan et al| (2022)), é apresentado um tutorial introdutério sobre o conceito de
simheuristica, que consiste na combina¢do de métodos de simulacao e algoritmos de otimizacao
meta-heuristicos para resolver problemas de otimizacgado estocdsticos em diversos setores, como
manufatura, servigos, transporte, telecomunicagdes e seguros. Dados os aspectos estocasticos
desses problemas e como muitos deles sdo de dificil resolucdo em instincias de grande porte,
a abordagem simheuristica se torna uma alternativa eficiente para tratd-los. Na sequéncia sdao
revisados alguns trabalhos que fizeram uso dessa técnica.

Guimarans et al. (2018) apresentam o problema de roteamento de veiculos em duas di-
mensdes com demandas compostas por conjuntos de itens ndo empilhdveis e tempos de viagem
estocasticos, além de propor um algoritmo simheuristico hibrido para resolvé-lo. O algoritmo
combina simulacdo de Monte Carlo, busca local iterada e heuristicas de roteamento e empa-
cotamento com aleatorizagdo enviesada. O método foi testado em um benchmark extenso que
estende o problema deterministico com carregamento irrestrito € ndo orientado.

Em [Santos ef al.| (2020), os autores buscam determinar a quantidade adequada de equi-
pamentos ativos em um circuito de britagem de minério para garantir a eficiéncia e a taxa de
producdo. Para otimizar a quantidade de equipamentos ativos, um sistema de suporte a decisdao
baseado em uma abordagem simheuristica € proposto. Nesse sistema, um modelo de planta
simulada € usado para avaliar a taxa de produ¢do. Experimentos computacionais foram realiza-
dos com cenérios reais de produ¢do em uma mina brasileira e os resultados mostraram que as
solu¢des simheuristicas geram uma taxa de produ¢do maior e resultam em menor consumo de
energia, com aumento de até 9% na producdo e reducdo do consumo de energia em até 59%.

Keenan et al.| (2021) tratam o Problema de Roteamento de Arcos com Capacidade de
Tempo (TCARP) com demandas estocasticas. O objetivo € encontrar um plano de roteamento
que minimize o tempo total esperado necessdrio para atender todos os clientes, considerando
a capacidade de tempo do veiculo e a variabilidade das demandas e dos tempos de servico.
Para resolver esse problema, propde-se um algoritmo simheuristico de oscilagdo estratégica.
Essa variabilidade afeta os tempos de servigo, que também se tornam varidveis aleatorias. O
principal objetivo € encontrar um plano de roteamento que minimize o tempo total esperado ne-
cessario para atender todos os clientes. O desempenho do algoritmo € testado em experimentos
numéricos.

Kizys et al.| (2022) tratam o problema de otimizacdo de carteira, que busca minimizar
o0 risco para um retorno esperado alocando pesos aos ativos. O problema se torna NP-dificil
quando o conjunto de ativos investiveis cresce e restricoes adicionais sdo impostas. O artigo
propde um algoritmo simheuristico que integra um algoritmo meta-heuristico com simulag¢ao
de Monte Carlo para lidar com retornos estocdsticos e covariancias ruidosas modeladas como

varidveis aleatorias. Os experimentos computacionais mostram as vantagens dessa abordagem
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e analisam como as solu¢des mudam em resposta a diferentes niveis de aleatoriedade e retornos

minimos requeridos.
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3. Caracterizacao do Problema

A seguir, descrevem-se os conjuntos, parametros de entrada, indices, as varidveis de
decis@o e o modelo de programacao linear inteira mista proposto por Aquino et al.|(2019) para

representar o problema em estudo.
* Conjuntos:

&: Conjunto de maquinas industriais nas quais as ordens de manutengdo serdo executa-
das. & ={1,2,...,0};

7. Conjunto de ordens de manutengéo preventiva. 7 = {1,2,--- N},

# . Conjunto de equipes de manutencdo disponiveis para a realizacdo das ordens de
manutengdo. # = {1,2,--- ,M};

¢ Parametros de entrada:

Q : Numero de médquinas industriais;

N : Numero de ordens de manutencao;

'W; : Habilidade requerida para execugdo da ordem de manutencdo i € .7
E; : Inicio da janela de tempo de execugdo da ordem de manutencio i € .7 ;
L; : Inicio da janela de tempo de execug¢@o da ordem de manutengio i € .7
P; : Duragdo da ordem de manutengdo i € .7

@; : Penalidade por ndo execucdo da ordem de manutengdo i € .7;

M : Numero de equipes de trabalho;

H,, : Instante maximo de disponibilidade da equipe de trabalho k € #;

T, : Habilidade da equipe de trabalho k € #;

¢ Indices:

i, j : Indices para ordens de manutencao;

k : Indice para equipes de trabalho;
 Varidveis de decisdo:

xf.‘j: 1 se a manutencdo i € executada imediatamente antes da ordem de manutencdo j
pela equipe k; 0, caso contrério;

vir: 1 se a manutencgdo i é executada pela equipe de trabalho k; 0, caso contrario;

Zx: 1 se a equipe de trabalho k € utilizada; 0, caso contrério;

cix: instante de conclusdo da manutencgdo i quando ela é executada pela equipe de traba-

lho k;

rij: 1 se a manutencdo i € executada antes da manutenc@o j e 0, caso contrario.
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A seguir, apresenta-se a formulacdo de programacgdo linear inteira mista para o pro-
blema, expressa pelas equacdes (3.1)-(3.17):

min ) z+ Y o (1 -y yik> 3.1)

ke ieT keW;

Y v<1 icT 3.2)
kGW,'
X =Yk JET kEW; (3.3)
i€ T U{0\{j}
Y X = ke (3.4)
J€Tk
=Y X ke 1T, (3.5)
ieT U0} {1} JETLO{ON {1}
cok =0 kew (3.6)
CijCik+Pj—M{j(1—xf~}) ke, icT,U{0},j€T; 3.7)
cit > (Ei +P) yix ke icT, (3.8)
Cik <L ke, ,iecTy (3.9)
keW KeW,icTi,je Ty,
Ciie > cin+ Py — Mi(1—ry) Gk ’.< f‘é é (3.10)
A< LU =Y
keW KeW,icTi,je Ty,
e < e Pt Miry LT i< 4O (3.11)
’ 51 L Yi=Uj
cik < Hg ke ieT; (3.12)
x5 €{0,13 ke .icT,Uu{0},jeT,u{0} (3.13)
yir €{0,1} ke ,ieT,uU{0} (3.14)
2 €{0,1} kew (3.15)
cir >0 keW,ic T, (3.16)
rij €4{0,1} Vie 7,jeT,i<j,0i=0; (3.17)

Nesta formulagao foi definida uma tarefa ficticia (0), que precede imediatamente a pri-
meira tarefa de manuten¢do preventiva e segue imediatamente a ultima tarefa executada de cada
equipe de trabalho.

A funcdo objetivo busca reduzir o numero de equipes de manuten¢ao necessarias
para executar o maior nimero possivel de ordens de manutenc¢ao preventiva, através da minimizacao
da aplicacdo de uma penalidade a cada tarefa ndo executada. As restri¢cdes garantem que
cada tarefa seja executada por no miximo uma equipe. As restrigoes asseguram que se
a equipe de trabalho k executar a tarefa j, essa tarefa deve constar no agendamento de traba-

lho da equipe k. Para o conjunto de restri¢des da equacao (3.4)), se pelo menos uma tarefa for

22



programada para a equipe de trabalho k, essa equipe sera utilizada. As restri¢des (3.5)) assegu-
ram o sequenciamento das tarefas de manutencdo executadas por uma equipe de trabalho. As
restricdes (3.6) garantem que as equipes terminam a tarefa ficticia O no instante 0. As restri¢des
garantem que uma tarefa j termina somente apds a conclusdo da tarefa imediatamente
predecessora i mais a sua duragdo. As restri¢des e garantem que toda manutencao
seja executada na sua respectiva janela de tempo. As restricdes e asseguram que
duas ou mais manutencdes nao sao executadas ao mesmo tempo na mesma maquina. Nota-se
que estas duas ultimas restricdes s6 podem ser aplicadas entre equipes de trabalho diferentes,
porque nao haverd sobreposi¢do da execucao da manuten¢do pela mesma equipe de trabalho,
sendo esta assegurada pelas restricdes anteriores. As restri¢des (3.12)) asseguram que o instante
de conclusdo da tarefa i ndo exceda o instante limite de disponibilidade da equipe k. Finalmente,
as restri¢des a definem o dominio das varidveis de decisao.
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4. Algoritmos Propostos

A seguir, nas secdes {.1] e [4.2] sdo apresentados detalhes sobre como as solugdes sao
representadas e avaliadas. Na Secdo [4.3] sdo apresentados os algoritmos construtivos que sdo
responsaveis por construir solugdes iniciais viaveis para os algoritmos de refinamento. Na Secao
4.4] ¢ apresentado o algoritmo meta-heuristico baseado no método ILS (Iterated Local Search)
para tratar a versao deterministica do problema. Por fim, na Secdo@4.5} apresenta-se o algoritmo

SIM-ILS para tratar a versao estocdstica do problema.

4.1. Representacao da Solucao

Neste trabalho € utilizada a representacao de solucdo do problema proposta por Aquino
et al.| (2019). Uma solucdo é representada de forma indireta por meio de uma sequéncia s =
(s1,82,...,8,) das n tarefas de manutenc@o a serem alocadas. A sequéncia em que as tarefas
de manutenc¢do sdo inseridas é importante, pois define a prioridade de alocacdo; quanto mais a
frente estd uma dada tarefa na sequéncia, maior a sua prioridade.

Esse tipo de representacdo indireta da solug¢do simplifica o processo de avaliacdo da
solucdo proposta bem como a utilizagao de operadores de vizinhanga para andlise do espago de

solugdes.

4.2. Avaliacao da Solucao

Uma solugdo s € avaliada por meio do Job Positioning Algorithm (JPA), definido pelo
Algoritmo([I] Além de calcular o custo da solugdo, ele também tem a funcéo de fazer o posicio-
namento das tarefas de manuten¢do no horizonte de planejamento. Isto é, o JPA define se cada
tarefa serd executada ou ndo, e, se executada, qual serd o instante de inicio de sua execugdo,
bem como a equipe designada para executa-la.

No Algoritmo [I] inicialmente, o JPA identifica, para cada tarefa i € s, se existe uma
janela de tempo disponivel na maquina onde ela deve ser executada (linha 4). Nas linhas 5-7, sdo
identificadas equipes candidatas a executa-la, considerando suas habilidades e disponibilidades.
Havendo uma equipe k habilitada e disponivel, a tarefa i € alocada a ela na linha 8. O custo de
utilizacdo dessa equipe € atualizado na linha 11, caso ela ainda ndo tenha sido utilizada. Para
cada tarefa i ndo alocada, € imposta uma penalidade ®; (linha 18) ao custo da solu¢do. Por fim,
o algoritmo retorna o custo total da solucao s.

Para ilustrar o funcionamento do JPA, considere um exemplo com quatro tarefas, uma
maquina e duas equipes de trabalho. A Tabela descreve as quatro tarefas de manuten¢do
para essa maquina e a sequéncia dessas tarefas. Ja a Tabela 4.2 apresenta as caracteristicas das

duas equipes disponiveis para execucao das tarefas.
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Algoritmo 1: JPA - Job Positioning Algorithm
Entrada: Solugdo s, Conjunto de equipes (%), Vetor de penalidades @; com i € s
Saida: Custo
1 Custo + 0;
2 para cada tarefa i € s faca
3 alocou < falso;
4 se existeJanela(i) entao
5 para cada equipe k € W faca
6 se temHabilidade(i, k) entao
7
8
9

se JanelaCompativel (i, k) entao
Alocar tarefa i a equipe k;
alocou <+ verdadeiro;

10 se equipe ainda ndo utilizada entao
11 Custo < Custo+1;

12 fim

13 fim

14 fim

15 fim

16 fim

17 se alocou = falso entao

18 Custo < Custo + wy;

19 fim

20 fim

21 retorna Custo

Tabela 4.1: Tarefas de Manutencao

Miquina: Britador

el Tancla ) Tabela 4.2: Equipes de Manuten¢do
#Tarefa  Habilidade Inicio  Fim  Duragio

Equipe  Habilidade [J]  Disp. Maxima [H]

[E] [L] .

— 1 Mecénica 10
1 Mecénica 1 6 2 10 L.

. 2 Elétrica 10
2 Mecénica 3 10 3 20
3 Elétrica 4 9 3 10 . ~

Fonte: Compilacao do autor.

4 Elétrica 1 4 2 20 p 9

Fonte: Compilagdo do autor.

Na Tabela {.3] reporta-se o resultado da aplicacdo do JPA para este exemplo. Nela,
mostra-se a representacao das janelas de tempo da méaquina e das equipes de trabalho.

No resultado acima foi possivel posicionar trés das quatro tarefas de manutencgao e fo-
ram utilizadas as duas equipes disponiveis. O valor da funcdo objetivo é obtido somando-se o
nimero de equipes usadas (no caso, duas) com a penalidade pela tarefa ndo executada, isto &,
Custo =2+20=22.

No JPA, a sequéncia em que as tarefas sdo submetidas tem influéncia direta no valor da
funcao objetivo. No exemplo anterior, a sequéncia das tarefas foi a mesma descrita na Tabela
[1, 2, 3, 4]. Para verificar essa influéncia, se a coluna “Janela Fim [L]” da Tabela [4.1] for
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Tabela 4.3: Posicionamento de tarefas

Horizonte de Planejamento

1 23 45 6 7 8 9 10
Equipe 1 ! 2 2 2
Equipe 2
Britador 2 2 2

3 3 3
3 33

Fonte: Compilagao do autor.

classificada de maneira crescente, entao teremos uma nova sequéncia de tarefas: [4, 1, 3, 2].
Ao submeter essa nova sequéncia de tarefas ao JPA, tem-se uma nova representacdo das

janelas de tempo da médquina e das equipes, que pode ser verificada na Tabela .4

Tabela 4.4: Posicionamento de tarefas

Horizonte de Planejamento

1 23456789 10
Equipe 1 2 2 2
Equipe2 | 4 4 3 33
Britador | 4 4 3 33|12 2 2 |

Fonte: Compilagao do autor.

Nessa nova sequéncia de tarefas foi possivel realizar o posicionamento de todas elas,
gerando um melhor valor para a fungdo objetivo. Assim, a fungdo objetivo terd apenas o custo
de utilizagdo das duas equipes, isto €, Custo = 2. Portanto, fica evidenciado que a ordem em
que as tarefas sdo submetidas ao algoritmo JPA tem influéncia no valor da fungdo objetivo.

A partir do JPA proposto, descrito pelo Algoritmo |1} foi proposta também uma nova
variante deste JPA, cuja unica diferenca ocorre na op¢do de posicionamento da tarefa dentro do
intervalo disponivel, podendo ser no inicio ou no fim desse intervalo. As versdes sdo aqui deno-
minadas como JPA direto, para o JPA original (isto €, o JPA no qual as tarefas sdo posicionadas
no inicio do intervalo), e JPA invertido para a nova variante (isto €, o JPA no qual as tarefas sdao
posicionadas no fim do intervalo).

Para ilustrar as diferencas entre os algoritmos JPA direto e invertido, apresenta-se um
exemplo de aloca¢c@o de uma tarefa que tem como parametros: duracdo = 3, janela de inicio = 1
e janela de fim = 10.

O JPA direto faz o posicionamento das tarefas do exemplo conforme ilustrado na Fi-
gura[4.1] inserindo cada um delas no inicio do intervalo disponivel.

Usando os mesmos dados do exemplo anterior, o JPA invertido faz o posicionamento
das tarefas conforme a Figura[4.2] inserindo cada uma delas no final do intervalo disponivel.

As duas versdes do JPA foram desenvolvidas para verificar se existe e qual é o impacto

dessas abordagens no valor da funcdo objetivo do problema.
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Atividade Atividade

Lallallellallslle)alic)o)o Lalle le)la)lslallo]lo] o]l
| I
| I
| I

Maquina Maquina
Equipe Equipe
Posicionamento - Posicionamento -
[ Jmtervalo disponivel B intervalo utiizado [ Jintervalo disponivel B intervalo utiizado

Figura 4.1: Posicionamento de tarefa com JPA Figura 4.2: Posicionamento de tarefa com JPA
Direto Invertido

Fonte: Compilacao do autor.

4.3. Algoritmos Heuristicos Construtivos

Para gerar uma solucdo inicial para o problema sao utilizados algoritmos heuristicos
construtivos, conhecidos em problemas de programacao de tarefas como “regras de despacho”.
Tratam-se de métodos para gerar sequéncias de tarefas, em que cada elemento de uma sequéncia
¢ submetido a um conjunto de regras que verifica o beneficio de sua inser¢do. Dessa forma, a
cada passo do algoritmo, somente o elemento com maior beneficio € inserido na sequéncia.

No exemplo das tabelas 4.1 e 4.2] da sec@o anterior, foram aplicados dois algoritmos
heuristicos construtivos simples. No primeiro, a regra utilizada é manter a sequéncia original
das tarefas; ja no segundo, a regra € determinar a sequéncia das tarefas de acordo com a menor
“Janela Fim [L]”, isto &, priorizando as tarefas que encerram sua janela de execugdo primeiro.
A solugdo para a primeira regra é s = (1,2,3,4) e para a segunda é s’ = (4,1,3,2). Abaixo,

apresenta-se o valor de fun¢ao objetivo (ou Custo) das solu¢des geradas.
o s=(1,2,3,4) — Custo =22,
o s’ =(4,1,3,2) — Custo=2.

Dessa forma, € possivel desenvolver vdrios algoritmos heuristicos construtivos para ge-
rar uma solugdo inicial, cada um deles baseado em uma regra. A seguir, apresenta-se na Tabela
[4.3] um exemplo de instdncia com um conjunto maior de tarefas de manutengo a serem execu-

tadas.

Tabela 4.5: Caracteristicas das tarefas de manutencao

#Tarefa Habilidade Madaquina [E] [L] Duragio [o]

1 1 100 0 10 5 10
2 2 100 7 20 7 20
3 1 200 7 20 5 10
4 2 200 15 30 7 20
5 1 100 0 10 3 30
6 2 200 15 30 2 30

Fonte: Compilagao do autor.
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Nesta tabela, verifica-se que para os varios parametros das tarefas de manutengao, hé va-
lores que se repetem, como o peso ([@]), a duragdo e janelas de inicio ([E]) e fim ([L]). Portanto,
se utilizarmos um algoritmo heuristico construtivo simples, algumas tarefas podem “empatar”
durante a avaliacao do critério estabelecido. Para resolver essa questdo, € possivel utilizar um
outro critério de desempate a ser avaliado, gerando, assim, algoritmos construtivos mais com-
plexos. Tomando como base as tarefas da Tabela {.5] podemos estabelecer, por exemplo, as
seguintes regras para construir uma solu¢ao usando um algoritmo heuristico construtivo com

critérios de desempate:

1. Inserir primeiro a tarefa que possui maior peso ([®));
2. Em caso de empate na regra anterior, inserir a tarefa que possui a maior duragao;

3. Em caso de empate na regra anterior, inserir a que possui menor janela fim ([L]).

Ao aplicar esse algoritmo construtivo nas tarefas da Tabela chega-se a seguinte

solucao:
S// = <5767274’ 173>

Para facilitar o entendimento, podemos verificar na Tabela[4.6| os parametros das tarefas

classificadas geradas na solugdo s”.

Tabela 4.6: Tarefas de manutencao ordenadas conforme regras estabelecidas

#Tarefa  Habilidade Madquina [E] [L] Duragio [o]

5 1 100 0 10 3 30
6 2 200 15 30 2 30
2 2 100 7 20 7 20
4 2 200 15 30 7 20
1 1 100 0 10 5 10
3 1 200 7 20 5 10

Fonte: Compilagao do autor.

Ao avaliarmos os pardmetros das tarefas de manutengao na Tabela[d.6] podemos separa-
las em duas categorias: as discriciondrias, que identificam as tarefas, e as chaves, que sdo os

parametros de execugdo e o peso (ou prioridade).
* Colunas Discriciondrias:

— Coluna O - # Atv - Numero da tarefa;
— Coluna 1 - Habilidade - Tipo de habilidade requerida para execugao;

— Coluna 2 - Maquina - Equipamento onde a tarefa serd executada;
* Colunas-chave:

— Coluna 3 - Janela Inicio [E] - Inicio do intervalo de execugdo da tarefa;
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— Coluna 4 - Janela Fim [L] - Fim do intervalo de execug¢do da tarefa;
— Coluna 5 - Duragdo - Tempo necessdrio para execugdo da tarefa;

— Coluna 6 - Peso [o] - Peso por ndo execugdo da tarefa.

Neste trabalho sdo utilizadas somente as colunas-chave para a elabora¢ao dos algoritmos
construtivos, pois esses fatores possuem impacto direto no custo da fungdo objetivo calculada
pelo JPA.

Cada critério que venha a integrar o algoritmo construtivo, isto €, cada coluna-chave,
pode ser classificado de forma crescente ou decrescente. Para facilitar o entendimento, foi

estabelecido o uso de uma varidvel bindria para indicar a classificacdo das colunas, sendo:
* 0 para indicar classificagdo crescente;
* | para indicar classificagdo decrescente.

Voltando ao exemplo da constru¢do da solugio s” no exemplo anterior, pode-se descre-

ver a regra de constru¢do utilizada da seguinte maneira:

1. Critério Penalidade @ (Coluna 6): Classificacao 1;
2. Critério Duracao (Coluna 5): Classificagado 1;

3. Critério Janela Fim [L] (Coluna 4): Classificacdo 0.

Para facilitar o uso desta regra, pode-se também representd-la pelo seguinte esquema:
R=[(6, 1), (5, 1), (4,0)]

para indicar que as colunas 6 e 5 sdo ordenadas de forma crescente e a coluna 4, de forma
decrescente.

Dessa forma, para cada combinagdo das quatro colunas-chave pode-se gerar um novo
algoritmo de construcdo. Assim, para cada algoritmo, cada critério (ou coluna-chave) deve ser
disposto uma unica vez e de maneira sequéncial, sendo a posi¢do do critério determinante para
o seu grau de importancia. Portanto, com essas quatro colunas-chave, por meio de uma anélise
combinatdria, pode-se formar 4! = 24 algoritmos heuristicos construtivos.

Em cada regra de construcao estabelecida, cada uma das colunas pode ser classificada
em ordem crescente ou decrescente. Essa classificacdo € representada por uma variavel bindria,
o que torna possivel gerar duas variagcdes por coluna-chave de cada regra de constru¢do. Como
as regras sdo formadas por quatro elementos, temos 2* = 16 variacdes de ordenaciio em cada
regra.

Logo, utilizando as quatro colunas-chave e as variacdes de ordenacgao, é possivel gerar

24 x 16 = 384 regras construtivas diferentes.

29



No Algoritmo [2| apresenta-se o pseudocddigo do método responsdvel por gerar as 384
regras construtivas e avalid-las. Ao final, o método retorna a melhor solu¢do construida, o seu

custo e qual das regras teve o melhor desempenho.

Algoritmo 2: Best Constructive Algorithm Generator
Entrada: Conjunto de colunas chave (%), JPA(Conjunto de tarefas (7)), Conjunto

de equipes (%))
Saida: Solucdo s, Custo, Melhor regra R do algoritmo construtivo

1 n < numero de colunas chave;
2 Custo < 0;
3 Custo' < oo;

4 para i< 1 até n! faca

5 Combinacao; <— geraComb(i, % );
6 para j < 1 até 2" faca
7 Variacao; < geraVar(j);
8 R < (Combinacao;,Variacao);
9 s < constroiSol(R);
10 Custo < JPA(s);
11 se Custo < Custo’ entdo
12 s s
13 Custo’ « Custo;
14 R < R;
15 fim
16 fim
17 fim
18 5 §';

19 Custo <+ Custo’;
20 R+ R

21 retorna s, Custo, R;

O algoritmo recebe como parametros as colunas-chave, as tarefas, as equipes e o JPA
que serd utilizado (JPA Direto ou JPA Invertido). A cada iteragdo do lago de repeticdo entre as
linhas ] e gera-se uma combinac¢do para o conjunto de colunas-chave. A seguir, para cada
combinagdo, no laco de repeticdo entre as linhas [6] e [I6] gera-se uma classificacdo para esta
combinacdo, estabelecendo uma nova regra de construgio (R). Posteriormente, na linha[9} uma
solucdo s € construida com a regra R e, na linha o JPA posiciona suas tarefas. Ao fim de
cada iteracdo, a solucdo s € avaliada. Se ela tiver o melhor custo até entdo, ela ¢ armazenada.
Ao final do algoritmo construtivo, retorna-se a melhor solu¢éo s, o seu custo, e a melhor regra

utilizada para construi-la.
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4.4. Algoritmo Iterated Local Search

Para tratar a versao deterministica do problema de planejamento de tarefas de manutencao,
foi aplicado o algoritmo Iterated Local Search (ILS) (LOURENCO et al.,|2001).

O ILS ¢ um método meta-heuristico que consiste em explorar o espago de solugdes por
meio de aplicagc@o de busca local e operagdes de perturbaciao nos 6timos locais encontrados. O
Algoritmo [3] mostra o pseudocédigo do algoritmo proposto para tratar a versdo deterministica
do problema de manutencao em estudo.

Algoritmo 3: Iterated Local Search (ILS)
Entrada: RDMax, ILSMax, kmnax, tmax

11+ 0;

2 s < ConstroiSolucdo();

3 §* < RandomDescent(s,RDMax);

4 ILSIter <+ 0;

5 enquanto (ILSlter < ILSMax & t < tyax) faca

6 ILSIter < ILSIter +1;
7 k< 1;
8 enquanto (k < kpy,x) faca
9 k< k+1;
10 s' < Shake(s,k);
1 s' + RandomDescent(s', RDMax)
12 se f(s") < f(s*) entdo
13 <5
14 k<« 1;
15 ILSIter + 0O;
16 fim
17 fim
18 fim

19 retorna s*

O algoritmo ILS ¢ descrito a seguir através de suas etapas principais. Ele comeca ge-
rando uma solugdo inicial, em seguida realiza o procedimento de busca local, RandomDescent
e armazena o resultado em s*. O método de busca local explora um subconjunto de solucdes
vizinhas e retorna a melhor solu¢do encontrada durante o processo de busca.

O algoritmo entra em um lago que itera um nimero maximo de vezes (ILSMax) ou até o
limite de tempo estabelecido, perturbando a solucdo atual por meio da funcdo Shake(.) até um
determinado nivel maximo de perturbacdo (kpax)-

E importante frisar que o nivel de perturbacio comeca pequeno e aumenta gradativa-
mente a medida que o método ndo encontra solu¢des de melhoria. Isso acontece para evitar que

o algoritmo fique preso em uma regido de 6timo local. A ideia é que, a medida que o nivel de
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perturbacdo aumenta, o algoritmo se afasta da regido atual de busca e vd em direcdo a outras
regides do espago de solugdes do problema.

No entanto, toda vez que o algoritmo encontra uma solucao melhor, o nivel de perturbacao
retorna ao seu valor inicial. Isso € feito para possibilitar uma exploracdo mais profunda da regiao
em torno da nova solucdo encontrada, ao mesmo tempo em que mantém a diversidade na busca.

Depois de perturbar a solugdo, o algoritmo executa novamente o método RandomDes-
cent para encontrar um ponto de melhoria na vizinhanga da solug¢do perturbada. Caso o seu
custo seja menor do que o da solugdo vigente, ela € aceita e se torna a nova melhor solugdo;
caso contrario, a solucdo vigente continua em vigor. O processo se repete até que o nimero
maximo de iteragdes seja alcangado ou o tempo limite seja atingido.

O método ILS € de simples implementacdo e bem robusto, pois combina estratégias de
intensificacdo e diversificagdo. A intensificacdo ocorre através de buscas locais realizadas apds
pequenas perturbagcdes na solugdo vigente. A diversificagdo € realizada pela mudanca na regiao
de busca, situacdo que ocorre quando o nivel de perturbacdo na solucdo vigente ¢ aumentado

gradativamente para o algoritmo nao ficar preso em um 6timo local.

4.4.1. Busca local

Para fazer uma anélise exploratéria do espago de solugdes do problema, € definida uma
estrutura de vizinhanca simples que consiste na troca de posi¢do de duas tarefas (swap) da
solucdo vigente. Com esse tipo de movimento, € possivel explorar todo o espaco de solugdes
do problema partindo-se de qualquer solu¢do inicial.

Mantendo o exemplo das tabelas e temos a seguinte solucdo vigente: s =
(1,2,3,4). Ao realizar o movimento de swap entre as atividades 2 e 4, chegamos a solug¢io vizi-
nha s’ = (1,4,3,2). Na Figuratemos a avaliac@o da solucdo vizinha s’ pelo JPA. Observa-se
que ela tem um custo menor do que a da solugdo inicial s. Logo, conclui-se que através da
exploracdo de vizinhangas podemos chegar a solu¢des com menor custo, melhores do que a da

solucgdo inicial.

C>C> =) Custo=2
JPA

U

s' | s'_avl |Equipe | Inicio | Duragao
1 g] 1 1 2
4 ] 2 3 2
3 1 2 5 3
2 1 1 8 3

Figura 4.3: Avaliacdo de uma solucao vizinha

Fonte: Compilacao do autor.

32



A andlise de toda a vizinhanga pode ser um processo custoso a medida que a dimensao
do problema aumenta. Ao analizarmos os exemplos até entdo apresentados, € possivel perceber
que o conjunto de tarefas da Tabela 4.5 ¢ maior que o conjunto de tarefas da Tabela e
portanto, possui uma maior vizinhanga.

Para este trabalho, a busca local aplicada foi pelo Método de Descida Randomico (Ran-
dom Descent Method). Esse método consiste em selecionar aleatoriamente um vizinho para
ser analisado, e caso o seu custo seja menor do que o da solucdo corrente, ele serd aceito; caso
contrério, a solucao vigente continua em vigor e outro vizinho € selecionado aleatoriamente para
ser avaliado. Esse processo continua até que o critério de parada determinado seja atingido. O

Algoritmo [ descreve seu pseudocodigo.

Algoritmo 4: Random Descent
Entrada: Solucdo s, RDMax

1 Iter < O;

2 enquanto (/ter < RDMax) faca

3 Iter< Iter+1;

4 Selecione um vizinho s’ de s aleatoriamente;
5 | sef(s') < f(s) entdo

6 s+ s';

7 Iter < O;

8 fim

9 fim

10 retorna s

4.4.2. Perturbacao

Ao final do processo de busca local, a solucdo retornada pode ser um 6timo local, isto
€, uma solu¢@o em que todos os seus vizinhos apresentam um custo maior, fazendo com que o
algoritmo fique preso naquela regido.

Para evitar a parada do algoritmo nesses 6timos locais € aplicado o procedimento Shake,
que consiste em gerar k perturbacdes nesses 6timos locais. Cada perturbacdo consiste em aplicar

0 movimento swap entre duas tarefas.
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Algoritmo 5: Shake
Entrada: Solucao s, k

15 s

201+ 1;

3 enquanto (i < k) faca

4 | 5"+ solugdo resultante de s’ pela troca aleatéria de duas tarefas;
5 s s,

6 i+i+1;

7 fim

8 retorna s’

4.5. Algoritmo SIM-ILS

O algoritmo SIM-ILS proposto para tratar a versao estocdastica do problema em estudo
tem como base o algoritmo ILS (Algoritmo [3), e foi desenvolvido de acordo com as ideias
de funcionamento dos algoritmos de |Guimarans et al| (2018) e Keenan et al.| (2021). Seu

pseudocddigo é descrito pelo Algoritmo [6]
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Algoritmo 6: SIM-ILS

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

Entrada: nrug, npeep, RDMax, ILSMax, kyax, tmax

t <+ 0;
pool < ©;
s < ConstructSolution(); /* Conforme o Algoritmo [2| */
s* <— RandomDescent(s,RDMax); /* Conforme o Algoritmo |4] x/
stochCost* < Simulation(s*,ngag); /* Conforme o Algoritmo [7| */
ILSIter < 0O;
enquanto (ILSIter < ILSMax & t < tpnax) faca
ILSIter < ILSIter + 1;
k+1;
enquanto (k < kpy,x) faca
k+—k+1;
s' < Shake(s,k); /* Conforme o Algoritmo 5| */
s' < RandomDescent(s', RDMax); /* Conforme o Algoritmo 4 «/

se f(s') < f(s*) entdo

stochCost < Simulation(s',ng,s); /* Conforme o Algoritmo [7| */

se stochCost < stochCost* entao
§* s,

stochCost™ + stochCost;
insert(pool,s*);

k+1;

ILSIter < 0O;

fim

fim

fim
fim
para (s € pool) faca
stochCost < Simulation(s,npeep); /* Conforme o Algoritmo [7| */
se stochCost < stochCost* entao
§* s
stochCost™ < stochCost;

fim

fim

retorna s*

O Algoritmo [f] inicializa as varidveis de controle de tempo e o pool de solugdes nas

linhas 1 e 2, respectivamente. Na linha 3, constréi-se uma solu¢do por meio do Algoritmo

2l A seguir, na linha 4, aplica-se a busca local RandomDescent(.), definida pelo Algoritmo
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a solucdo construida s. A solucdo refinada é armazenada em s*. Na linha 5, é calculado o
custo estocdstico da solugdo s* utilizando a fungdo Simulation(.) com ng,y, iteracdes, descrita
pelo Algoritmo|[/| Em seguida, entra-se em um lago de repeticdo nas linhas 7-25 até que um dos
critérios de parada sejam atendidos. Nas linhas 10-24 inicia-se um lago interno de repeticao. Na
linha 12, aplica-se o procedimento Shake(.) para perturbar a solu¢do s, e na linha 13 realiza-se o
refinamento da solugdo perturbada s” através da busca local RandomDescent(.). A avalia¢do do
custo deterministico da solucdo refinada s’ é feita na linha 14 por meio do Algoritmo|ll Caso s’
seja melhor que s*, ela é submetida a fung@o Simulation(.) na linha 15 para encontrar seu custo
estocdstico. Caso s’ tenha um custo estocéstico menor do que s*, a melhor solugdo € atualizada
e inserida em um pool das melhores solucdes.

Nas linhas 26-32, cada solu¢@o do pool é avaliada pela fungdo Simulation(.), desta vez
COm npep iteragdes. Tal como anteriormente, cada solugdo € avaliada com relag@o ao seu custo
estocastico e, caso ele seja menor do que o custo estocastico de s* gerada durante toda a busca,
ela é armazenada como a melhor solucdo. Ao final, o algoritmo SIM-ILS retorna a melhor

solugdo para a versao estocdstica do problema.

4.5.1. Procedimento de simulacao

A funcdo Simulation(.) realiza a avalia¢do estocdstica de uma solucao pelo Método de
Monte Carlo. Seu pseudocddigo € apresentado pelo Algoritmo

Algoritmo 7: Simulation
Entrada: ng,, s, JPA(.), Conjunto de tarefas (7 ), Conjunto de equipes (%),

Rand(.), Tipo de distribuicao (distrib), Desvio percentual (desv)
j?t()ch — Qs
stochCost < 0;

—

(]

w

J<0;

=

enquanto (j < nr,) faca

5 Fstoch < T

6 para cada tarefa i € Ty, faca

7 P; < P; X Rand (distrib,desv);
8 fim

9 custo < JPA(s, Tyoch,s ¥ );
10 stochCost <+ stochCost + custo;

11 fim
12 stochCost < stochCost [ npyss;
13 retorna stochCost

A funcgdo Simulation(.) consiste em executar, pelas linhas 4-11, ng,y, iteracdes de calculo
do custo da funcao objetivo com os valores de duragdo das tarefas simuladas através de uma

distribui¢do normal. Para cada tarefa, linhas 6-8, calcula-se a sua nova duracao P, utilizando-se
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a funcdo Rand(.), descrita pelo Algoritmo |8} O custo dessa solucdo estocdstica € calculado na
linha 9. Na linha 12, calcula-se o valor médio das ng,s solucdes estocasticas geradas. Ao final,
retorna-se esse valor médio como o custo estocastico da solucdo s*.

O Algoritmo (8| descreve como € gerada a aleatoriedade da funcdo Rand(.) utilizando
a distribuicdo normal. Essa distribuicdo utiliza dois parametros: 1) u, que € a média da
distribui¢do, isto €, onde ela estd centralizada e 2) o, que € seu desvio padrdo. Ao avaliarmos a
curva de uma distribui¢do normal, verifica-se que 99,74% dos dados tém uma probabilidade de

ocorréncia dentro do intervalo de mais ou menos 30.
Algoritmo 8: Rand
Entrada: Tipo de distribuicao (distrib), Desvio percentual (desv)

1 u<+0;

2 0 < desv/3;

3 r < CreateRand(distrib,l1,0);
4 r—r+1;

5 retorna r

Na linha [1| do Algoritmo [8| € determinado que a distribuicdo seja centrada em 0. Na
linha 2] o valor do desvio percentual desv é dividido por 3 para garantir que 99,74% dos dados
gerados estejam dentro do intervalo desejado. Na linha [3 ¢ gerado um valor aleatério pela
fungdo CreateRand(.) da linguagem de programagdo. Por fim, na linha 4] soma-se 1 ao valor

gerado para criar o fator de multiplicacdo a ser aplicado a duragdo das tarefas.
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5. Experimentos Computacionais

Este capitulo apresenta os resultados dos experimentos computacionais realizados com
os algoritmos propostos no capitulo anterior. Inicialmente, sdo apresentados os resultados dos
algoritmos construtivos, que foram avaliados em termos de qualidade das solu¢des encontradas
e tempo de processamento. Em seguida, sdo apresentados os resultados do algoritmo meta-
heuristico, que foi comparado com os resultados da literatura. Por fim, sdo apresentados os
resultados do algoritmo simheuristico, que foram utilizados para tratar das caracteristicas es-
tocasticas do problema. Os resultados obtidos sdo discutidos e comparados com os resultados
do algoritmo meta-heuristico proposto, com o objetivo de avaliar o desempenho dos algoritmos

propostos e sua aplicabilidade prética.

5.1. Resultados dos algoritmos heuristicos construtivos e das

duas versoes do JPA

As duas versdes do JPA (direto e indireto) e os algoritmos heuristicos construtivos fo-
ram desenvolvidos na linguagem de programacdo C++. Os algoritmos foram executados na
plataforma Google ColabF_-I em sua versao gratuita, que disponibiliza um processador Intel Xeon
E5-2699 v4 @ 2.20GHz.

As instancias aqui utilizadas foram aquelas de Aquino et al. (2019), e estdao disponibili-
zadas em Aquino e Souza (2016). Os experimentos foram realizados utilizando-se 37 instancias
de tamanhos variados com as seguintes caracteristicas: i) 150 a 33484 tarefas; ii) 57 a 263 equi-
pes de trabalho e ii7) 91 a 1286 maquinas.

Para cada instincia, foram testadas todas as 384 regras construtivas, cada qual usando
as duas versoes do JPA, direto e invertido. Ao final da execug¢do, retorna-se qual regra obteve o
melhor desempenho e qual foi o seu custo.

A Tabela [5.1] reporta os resultados dessas regras que compdem algoritmo construtivo.
As colunas A, E e M correspondem, respectivamente, a quantidade de tarefas, equipes de
manuten¢io e maquinas em cada instdncia. Em seguida, as colunas Obj, #A, #E, T (s) e R cor-
respondem, respectivamente, ao valor da funcao objetivo gerada pela melhor regra do algoritmo
construtivo, a quantidade de tarefas que foram programadas, o nimero de equipes utilizadas,
o tempo de execugao do algoritmo, em segundos, e a melhor regra utilizada pelo algoritmo
construtivo.

Ao avaliar os resultados apresentados na Tabela[5.1] verifica-se que o algoritmo proposto
(Algoritmo[2)) constréi uma boa solugdo, a melhor dentre as 384 solu¢des construidas para cada
JPA, em tempo computacional reduzido. Para instancias com até 1200 tarefas, o algoritmo
precisa de menos de 15 segundos para construir uma boa solu¢do; ja na maior instancia, a

que retrata o caso real, o algoritmo precisa de cerca de 50 minutos para encontrar uma boa

I A plataforma pode ser acessada no endereco https://colab.research.google.com/
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Tabela 5.1: Resultados dos algoritmos heuristicos construtivos propostos

Instancias Algoritmo Construtivo com JPA Direto Algoritmo Construtivo com JPA Invertido
A E M Obj #A #E T(s) R Obj #A #E T(s) R

150 148 120 1851 143 31 0.8 [40-51-6,0-3,0] 1848 143 28 0.8 [4.1-6,1-50-3,0]
150 75 129 30 150 30 0,7 [6,0-5,0-4,0-3,0] 30 150 30 0,7 [6,0-5,0-4,0-3,0]
150 102 91 3281 149 35 0,7 [3,0-4,0-6,1-5,0] 3273 149 27 0,7 [4,1-6,0-5,0-3,0]
150 57 126 25 150 25 0,8 [5,0-6,0-4,0-3,0] 24 150 24 0,8 [6,1-5,0-4,0-3,0]
150 92 93 303 139 52 0,7 [3,0-6,1-5,0-4,0] 49 150 49 0,7 [6,1-5,0-4,0-3,0]
150 71 101 681 146 45 0,7 [5,1-4,0-6,0-3,0] 106 149 34 0,7 [6,1-5,0-4,0-3,0]
300 158 179 5694 275 54 1,8 [6,1-5,0-4,1-3,0] 2023 292 43 1,8 [4,1-6,1-5,0-3,0]
300 221 239 2460 286 56 2,1 [6,0-5,0-4,0-3,0] 2470 285 54 1,9 [4,1-6,0-5,0-3,0]
300 112 177 3720 292 57 1.8 [3,0-4,1-5,1-6,0] 3360 298 42 1,7 [4,1-3,1-6,1-5,0]
300 75 181 182 298 38 1.8 [4,0-5,0-6,0-3,0] 35 300 35 1.8 [4,1-6,1-5,0-3,0]
300 121 162 189 297 79 1.8 [3,0-4,1-5,1-6,0] 65 300 65 1.8 [4,1-6,0-5,0-3,0]
300 119 176 1181 288 59 1,7 [6,1-5,0-3,0-4,0] 308 297 41 1.8 [4,1-6,0-5,0-3,0]
600 165 329 9703 558 73 43 [3,0-5,1-6,0-4,1] 4879 580 55 43 [4,1-5,1-6,0-3,0]
600 256 388 3556 569 85 44 [3,0-4,0-50-6,1] 3448 570 77 45 [4,1-3,0-6,0-5,0]
600 120 288 10019 571 65 4,0 [5,1-6,1-3,1-4,0] 9075 579 60 4,0 [5,1-6,0-3,0-4,1]
600 77 215 613 594 45 4,0 [6,0-5,0-3,1-4,0] 37 600 37 4,1 [4,1-3,0-5,1-6,0]
600 126 279 732 588 87 4,0 [3,0-6,1-50-4,1] 410 598 67 39 [4,1-6,1-5,0-3,0]
1200 186 519 18072 1103 88 12,0 [5,1-3,0-4,1-6,1] 13067 1137 71 12,2 [4,1-51-3,0-6,1]
1200 263 666 10883 1102 116 11,5 [5,1-6,0-3,1-4,1] 9893 1110 96 11,6 [4,1-3,0-5,1-6,0]
1200 122 470 25543 1143 73 10,6 [5,1-3,1-4,0-6,0] 23815 1162 62 10,7 [6,1-5,0-3,1-4,0]
1200 88 252 1965 1177 51 10,9 [5,1-6,1-4,1-3,0] 299 1199 39 11,3 [4,1-5,0-6,1-3,0]
1200 130 420 2758 1156 92 10,3 [5,1-3,0-6,0-4,1] 555 1195 72 10,3 [4,1-6,1-50-3,1]
1200 122 403 13702 1110 83 10,4 [6,1-5,0-4,0-3,1] 7402 1170 69 10,5 [5,1-3,1-6,0-4,1]
2400 188 738 37646 2177 93 34,5 [6,1-5,0-3,0-4,1] 31963 2230 83 35,7 [4,1-5,1-6,0-3,0]
2400 130 603 51367 2231 80 293 [5,1-6,0-4,0-3,0] 44941 2303 70 28,5 [5,1-4,1-6,0-3,1]
2400 90 278 6193 2345 67 31,0 [4,1-6,1-5,0-3,0] 1510 2391 54 31,8 [4,1-3,1-6,1-5,0]
2400 132 701 3459 2330 102 27,5 [5,1-6,0-3,0-4,0] 1058 2388 83 27,9 [4,1-3,1-6,1-5,0]
2400 126 561 17595 2268 92 273 [6,1-5,0-3,0-4,1] 9276 2346 84 27,8 [5,1-3,0-6,0-4,1]
4800 197 1128 70037 4372 114 107,0 [5,1-3,1-4,1-6,0] 62760 4459 98 110,1 [4,1-3,0-6,1-5,0]
4800 78 1286 55313 4379 177 85,1 [6,1-5,0-3,1-4,1] 45143 4460 144 88,0 [4,1-3,1-6,1-5,0]
4800 130 720 117255 4413 85 82,6 [5,1-4,0-6,1-3,0] 102571 4553 75 84,7 [5,1-4,1-6,0-3,1]
4800 91 294 19221 4646 69 98,6 [4,1-6,1-5,0-3,0] 2545 4781 57 99,6 [4,1-3,1-6,1-5,0]
4800 135 990 16628 4642 110 82,5 [3,0-4,1-6,1-5,0] 3194 4776 90 83,8 [4,1-5,1-6,0-3,1]
4800 129 713 30170 4594 96 81,9 [6,1-5,0-4,0-3,1] 16390 4709 82 83,6 [6,1-50-4,1-3,1]
9600 132 816 72860 9184 104 259,7 [5,1-6,1-3,0-4,1] 39849 9407 88 2634 [5,1-6,0-4,1-3,0]
19200 132 908 156077 18377 105 947,8 [6,1-5,0-4,0-3,1] 89924 18812 94 970,9 [5,1-6,0-4,1-3,1]
33484 145 1032 234613 32231 111 2885,8 [5,1-4,0-6,1-3,0] 141902 32870 92 3006,6 [5,1-6,1-3,1-4,0]

Fonte: Compilacao do autor.

solugcdo. Ainda na avaliacdo dos resultados dessa tabela, verifica-se que a versdao com JPA
invertido obteve o melhor desempenho por ter gerado os menores custos em todas as instancias
avaliadas. Pode-se atribuir o melhor desempenho do JPA Invertido devido a alocacdo das tarefas
no final do intervalo disponivel, esse fato contribui para que tarefas com janelas de execugao
mais restritivas, que estejam mais adiante na solucao avaliada, encontrem intervalos disponiveis
para sua alocacao.

A seguir, na Tabela sdo comparados os resultados do melhor algoritmo construtivo
proposto com os melhores resultados dos algoritmos meta-heuristicos de |/Aquino et al.|(2019):
o MSVNS, o BRKGA e o BRKMA. Nesta tabela, o tempo de execu¢do dos algoritmos meta-
heuristicos foi dividido pelo fator de conversdo 2,35, pois de acordo com |PassMark! (2022), o
computador utilizado nessas execugdes € 2,35 mais lento que o utilizado neste trabalho. Nesta
tabela, a coluna RPD indica o desvio percentual relativo dos algoritmos em relagao a melhor

solucdo encontrada por todos os algoritmos meta-heuristicos para cada instancia, calculada pela

Eq. (5.1):

Ob]l Ig _ Objfest
Ob jBest
i

RPD; = (5.1)

em que Ob j?lg ¢ o valor de fungdo objetivo encontrado pelo algoritmo Alg na instancia i
e Ob lees’ € o melhor valor para a fun¢@o objetivo encontrado pelos trés algoritmos meta-
heuristicos de |Aquino et al.| (2019). Valores de RPD negativos indicam que o algoritmo Alg
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encontrou valores melhores do que os da literatura.

Tabela 5.2: Resultados da comparagdo entre o algoritmo construtivo com JPA invertido e os
algoritmos meta-heuristicos de Aquino et al.|(2019)

Instincias Construtivo com JPA Invertido MSVNS BRKGA BRKMA

A E M Obj  T(s) RPD (%) Obj T(s) RPD (%) Obj T(s) RPD (%) Obj T(s) RPD (%)
150% 148% 120% 1848 0.8 - - - - - - - - - -
150 75 129 30 0,7 0,00 30 63,8 0,00 30 63,8 0,00 30 63,8 0,00
150 102 91 3273 0,7 0,00 3273 63,8 0,00 3273 63,8 0,00 3273 63,8 0,00
150 57 126 24 0.8 0,00 24 63,8 0,00 24 63,8 0,00 24 63,8 0,00
150 92 93 49 0,7 0,00 49 63,8 0,00 49 63,8 0,00 49 63,8 0,00
150 71 101 106 0,7 0,00 106 63,8 0,00 106 63,8 0,00 106 63,8 0,00
300% 158* 179* 2023 1.8 - - - - - - - - - -
300 221 239 2470 1,9 0,73 2452 1276 0,00 2452 1276 0,00 2452 1276 0,00
300 112 177 3360 1,7 0,00 3360 127.6 0,00 3361 127,6 0,03 3362 127,6 0,06
300 75 181 35 1.8 0,00 35 1276 0,00 37 1276 5,71 37 127,6 5,71
300 121 162 65 1.8 -76,87 281 1276 0,00 282 127.6 0,36 282 1276 0,36
300 119 176 308 1.8 0,00 308 1276 0,00 308 127,6 0,00 308 1276 0,00
600* 165* 329* 4879 43 - - - - - - - - - -
600 256 388 3448 4,5 1,89 3384 2551 0,00 3384 2551 0,00 3388  255,1 0,12
600 120 288 9075 4,0 5,79 8578  255,1 0,00 8580  255,1 0,02 8584  255,1 0,07
600 77 215 37 4,1 -11,90 42 2551 0,00 43 255,1 2,38 43 2551 2,38
600 126 279 410 39 -0,97 414 255,1 0,00 415 255,1 0,24 416 255,1 0,48
1200* 186* 519* 13067 12,2 - - - - - - - - - -
1200 263 666 9893 11,6 3,84 9527 5103 0,00 9587 5103 0,63 9575 5103 0,50
1200 122 470 23815 10,7 8,60 21930 5103 0,00 22075 5103 0,66 22318 5103 1,77
1200 88 252 299 113 -3,24 309 5103 0,00 765 5103 147,57 390 5103 26,21
1200 130 420 555 103 5,51 526 5103 0,00 532 5103 1,14 679 5103 29,09
1200 122 403 7402 10,5 8,20 6841 5103 0,00 6841 5103 0,00 6842 5103 0,01
2400 188 738 31963 357 19,69 26777 1020,6 0,27 26705 1020,6 0,00 27179 1020,6 1,77
2400 130 603 44941 285 17,97 38094 1020,6 0,00 39614 1020,6 3,99 38764 1020,6 1,76
2400 90 278 1510 31,8 -4,73 2000 1020,6 26,18 2026 1020,6 27,82 1585 1020,6 0,00
2400 132 701 1058 279 29,66 816  1020,6 0,00 1768 1020,6 116,67 1608  1020,6 97,06
2400 126 561 9276 278 12,31 8259 1020,6 0,00 8839 1020,6 7,02 8775 1020,6 6,25
4800 197 1128 62760 110,1 534 59580 2041,1 0,00 62395 2041,1 4,72 61138 2041,1 2,61
4800 78 1286 45143 88,0 7,68 41925 2041,1 0,00 42643 2041,1 1,71 42781 2041,1 2,04
4800 130 720 102571 84,7 11,10 94780 2041,1 2,66 95629 2041,1 3,58 92320 2041,1 0,00
4800 91 294 2545 99,6 -98,72 207390 2041,1 4,56 199117 2041,1 0,39 198340 2041,1 0,00
4800 135 990 3194 838 -46,84 6194 2041,1 3,10 6008 2041,1 0,00 6088 2041,1 1,33
4800 129 713 16390 83,6 -2,12 16745 2041,1 0,00 19062 2041,1 13,84 17749 2041,1 6,00
9600 132 816 39849 2634 11,38 50272 40822 40,51 35778 40822 0,00 38004 40822 6,22
19200 132 908 89924 9709 -12,50 198838 8164.4 93,47 102773 81644 0,00 103863 81644 1,06
33484 145 1032 141902 3006,6 -35,51 616479 142384 180,16 223752 142384 1,68 220048 142384 0,00

*Solugdo infactivel retornada pelos algoritmos MSVNS, BRKGA e BRKMA.

Fonte: Compilacao do autor.

Pelos resultados apresentados na Tabela verifica-se que o melhor algoritmo cons-
trutivo demanda um tempo muito menor que o dos algoritmos meta-heuristicos. Em instancias
com até 1200 tarefas, o construtivo demanda até 100 vezes menos tempo que os algoritmos
meta-heuristicos. J4 na maior instancia, o construtivo precisa de cerca de 50 minutos para cons-
truir uma boa solucao, enquanto os algoritmos meta-heuristicos necessitam de cerca de 4 horas.

Sobre a qualidade das solugdes geradas, o melhor algoritmo construtivo conseguiu en-
contrar a melhor solucdo em 18 das 37 instancias testadas. Além disso, ele encontrou uma
melhor solucao para a maior instancia, que representa o caso real da indudstria em estudo.

Esses resultados validam a importancia das estratégias implementadas tanto no algo-
ritmo de posicionamento de tarefas, como na execucdo das regras estabelecidas nos algoritmos

heuristicos construtivos desenvolvidos.

5.2. Resultados dos Algoritmos ILS e SIM-ILS

Os algoritmos propostos, JPA, ILS e SIM-ILS, foram implementados na linguagem de
programagdo C++. Os experimentos foram divididos em duas etapas. Na primeira comparamos
os resultados do JPA e do ILS com os dos algoritmos meta-heuristicos de|Aquino et al.|(2019):
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o MSVNS, o BRKGA e o BRKMA, que sdo o estado da arte deste problema. Na segunda
etapa, os resultados do algoritmo ILS, que obteve o melhor desempenho na primeira etapa, sao
comparados com os do SIM-ILS.

Os algoritmos JPA, ILS e SIM-ILS foram executados em um computador Intel Xeon
E-2378G @ 2.80GHz X 16, 64GB RAM, com um sistema operacional Ubuntu 20.04.4 LTS.
Apesar de essa maquina possibilitar multiprocessamento, os algoritmos desenvolvidos ndo usam
esse recurso. Ja os algoritmos da literatura, MSVNS, BRKGA e BRKMA, foram executados
em um computador Intel Xeon E5-2660 v2 @ 2.20GHz x 40, com 384GB de memoéria RAM
utilizando multiprocessamento.

Para testar os algoritmos utilizamos 33 das 37 instancias grandes de Aquino et al.|(2019),
disponibilizadas em|/Aquino e Souza (2016). Essas instincias tém as seguintes caracteristicas: i)
150 a 33484 tarefas; ii) 57 a 263 equipes de trabalho e iii) 91 a 1286 maquinas. Quatro instancias
desse conjunto foram eliminadas da comparacdo apds verificar inviabilidade nos resultados

reportados.

5.2.1. Calibracao de parametros

O algoritmo ILS possui trés parametros a serem calibrados. Para estabelecer seus va-
lores, foi utilizada a ferramenta Irace (Iterated Racing for Automatic Algorithm Configuration)
(LOPEZ-IBANEZ et al. [2016). O pacote Irace é um software que implementa vérios pro-
cedimentos de configuragdo automdtica, baseados em uma faixa de valores e em instincias
fornecidas para o problema em questdo. Ao final do processo de calibracdo, o Irace retorna os
melhores valores encontrados para os parametros de algoritmo calibrado.

Para realizar o experimento de calibragcdo, foram selecionadas trés instancias represen-
tativas de todo o conjunto, com as seguintes caracteristicas: i) 80, 150 e 300 tarefas; i) 14, 148
e 158 equipes de trabalho e iii) 5, 120 e 179 mdquinas. Também foram estabelecidas faixas de

valores para os pardmetros, conforme descrito a seguir na Tabela[5.3]

Tabela 5.3: Resultado da calibracdo de parametros pelo Irace.

] Faixa de Valor
Pardmetro Descrigdo
Valores Retornado
ILSMax Nimero méximo de iteragdes sem melhora no ILS {30, 40, 50} 50
kmax Nivel médximo de perturbagdes na solucio vigente {10, 15, 20} 15
RDMax Namero méximo de iteragdes do método de busca local {30, 40, 50 } 40

Fonte: Compilagdo do autor.

5.2.2. Comparacao entre JPA, ILS, MSVNS, BRKGA e BRKMA

Para cada instincia, foram testados todos os 384 algoritmos construtivos, cada qual

usando as duas versoes do JPA, direto e invertido. Ao final da execug¢do, retorna-se qual al-
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goritmo construtivo obteve o melhor desempenho e qual foi o seu custo. O JPA invertido ob-
teve o melhor desempenho por ter gerado os menores custos em todas as instancias avaliadas.
Portanto, somente seus resultados foram utilizados na comparagdo com os demais algoritmos.
Além disso a solucdo fornecida pelo melhor algoritmo construtivo, foi usada como solugao
inicial do método ILS.

Na Tabela [5.4] sdao comparados os resultados dos algoritmos propostos, JPA e ILS, com
os melhores resultados dos algoritmos meta-heuristicos de |/Aquino et al.| (2019): o MSVNS,
0 BRKGA e o BRKMA. As colunas A, E e M correspondem, respectivamente, a quantidade
de tarefas, equipes de manuten¢do e maquinas em cada instancia. Em seguida, as colunas
Avg, Best, Gap correspondem respectivamente, a média dos resultados encontrados, ao melhor
resultado encontrado e ao desvio percentual relativo em relagdo a melhor solu¢do encontrada

por todos os algoritmos (BKV, do inglés Best Known Value ) para cada instancia, calculada pela

Eq. (3.2):

Gap — favg — IBkV (5.2)

JBKV
Para o JPA, os valores das colunas Avg e Best sdo iguais, pois esse algoritmo ¢ de-
terministico. Para o ILS, a coluna Avg reporta a média de 30 execucdes para cada instancia.
Para o MSVNS, o BRKGA e o BRKMA, essa coluna reporta os mesmos valores de |Aquino
et al.|(2019), que executaram 5 vezes cada instancia. As instancias indicadas com asterisco (*)
sdo aquelas cujos resultados reportados por |Aquino et al.| (2019) sdo invidveis. Os melhores

resultados para cada instancia estao destacados em negrito.

42



Tabela 5.4: Resultado da comparacdo entre os algoritmos JPA, ILS, MSVNS, BRKGA e
BRKMA.

Instancia JPA invertido ILS MSVNS BRKGA BRKMA
A E M Avg Best Gap (%) Avg Best Gap (%) Avg Best Gap (%) Avg Best Gap (%) Avg Best Gap (%)
150%  148*  120%* 1848 1848 - 1848 1848 - - - - - - - - - -
150 75 129 30 30 0,00 30 30 0,00 30 30 0,00 30 30 0,00 30 30 0,00
150 102 91 3273 3273 0,00 3273 3273 0,00 3273 3273 0,00 3273 3273 0,00 3273 3273 0,00
150 57 126 24 24 0,00 24 24 0,00 24 24 0,00 24 24 0,00 24 24 0,00
150 92 93 49 49 0,00 49 49 0,00 49 49 0,00 49 49 0,00 49 49 0,00
150 71 101 106 106 0,00 106 106 0,00 106 106 0,00 106 106 0,00 106 106 0,00
300%  158*% 179* 2023 2023 - 1938 1931 - - - - - - - - - -
300 221 239 2470 2470 0,78 2451 2451 0,01 2452 2452 0,04 2452 2452 0,04 2452 2452 0,04
300 112 177 3360 3360 0,03 3359 3359 0,00 3361 3360 0,06 3362 3361 0,09 3363 3362 0,12
300 75 181 35 35 0,00 35 35 0,00 36 35 2,86 38 37 8,57 38 37 8,57
300 121 162 65 65 0,00 65 65 0,00 281 281 332,31 283 282 335,38 283 282 335,38
300 119 176 308 308 0,00 308 308 0,00 308 308 0,00 309 308 0,32 309 308 0,32
600*  165%  329%* 4879 4879 - 4522 4494 - - - - - - - - - -
600 256 388 3448 3448 2,01 3392 3380 0,35 3385 3384 0,15 3387 3384 0,21 3398 3388 0,53
600 120 288 9075 9075 581 8577 8577 0,00 8579 8578 0,02 8581 8580 0,05 8593 8584 0,19
600 77 215 37 37 0,00 37 37 0,00 42 42 13,51 106 43 186,49 84 43 127,03
600 126 279 410 410 0,00 410 410 0,00 414 414 0,98 416 415 1,46 417 416 1,71
1200*  186* 519* 13067 13067 - 11281 10921 - - - - - - - - - -
1200 263 666 9893 9893 3,95 9542 9517 0,26 9535 9527 0,19 9634 9587 1,23 9632 9575 1,21
1200 122 470 23815 23815 8,64 | 22100 21921 0,82 | 21932 21930 0,05 | 22268 22075 1,58 | 22434 22318 2,34
1200 88 252 299 299 0,00 299 299 0,00 324 309 8,36 1016 765 239,80 664 390 122,07
1200 130 420 555 555 8,19 513 513 0,00 528 526 2,92 665 532 29,63 779 679 51,85
1200 122 403 7402 7402 8,28 6839 6836 0,05 6842 6841 0,09 6852 6841 0,23 6850 6842 0,20
2400 188 738 31963 31963 19,69 | 27978 26932 4,77 | 26991 26777 1,07 | 27797 26705 4,09 | 27835 27179 423
2400 130 603 44941 44941 19,63 39127 37566 4,15 38293 38094 1,94 | 41268 39614 9,85 | 40402 38764 7,55
2400 90 278 1510 1510 164,91 584 570 2,39 2273 2000 298,77 2333 2026 309,30 1953 1585 242,63
2400 132 701 1058 1058 70,37 628 621 1,11 945 816 52,17 2319 1768 273,43 2244 1608 261,35
2400 126 561 9276 9276 12,55 8244 8242 0,03 8280 8259 0,46 9454 8839 14,71 9363 8775 13,60
4800 197 1128 | 62760 62760 10,29 | 57762 56902 1,51 60525 59580 6,37 | 62883 62395 10,51 62649 61138 10,10
4800 78 1286 | 45143 45143 10,23 | 41219 40953 0,65 | 42215 41925 3,08 | 43650 42643 6,59 | 43981 42781 7.39
4800 130 720 | 102571 102571 19,07 | 88412 86147 2,63 | 95815 94780 11,22 | 97950 95629 13,70 | 95958 92320 11,39
4800 91 294 | 197978 197978 1,56 | 195014 194944 0,04 | 208749 207390 7,08 | 200655 199117 2,93 | 199368 198340 2,27
4800 135 990 3194 3194 64,30 1958 1944 0,74 6803 6194 249,95 7279 6008 274,43 7831 6088 302,83
4800 129 713 16390 16390 8,04 15186 15171 0,10 17181 16745 13,25 19738 19062 30,10 18138 17749 19,56
9600 132 816 39849 39849 33,08 | 31075 29943 3,78 | 51712 50272 72,70 | 39650 35778 32,42 | 39445 38004 31,73
19200 132 908 89924 89924 29,04 | 73805 69688 591 | 208419 198838 199,07 | 108320 102773 55,44 | 108290 103863 55,39
33484 145 1032 | 141902 141902 14,87 | 127407 123538 3,13 | 621953 616479 403,45 | 237002 223752 91,85 | 222586 220048 80,18

*Solugdo infactivel retornada pelos algoritmos MSVNS, BRKGA e BRKMA.

Fonte: Compilacao do autor.

Pelos resultados apresentados na Tabela percebe-se a superioridade do algoritmo
ILS. Ao analisarmos a coluna Best dos métodos, verificamos que o ILS reportou o melhor
resultado em 97% das instancias, sendo seguido pelo JPA com 33%, pelo MSVNS e o BRKGA,
os quais foram melhores em 21% e o BRKMA em 18%. Analisando a coluna Gap, identifica-se
que o ILS possui o menor desvio em 85% das instancias. Dessa forma, podemos concluir que o
algoritmo ILS é o melhor, pois além de atingir o melhor custo em 97% das instancias, também
se mostrou o mais robusto, ja que teve o menor desvio na maioria das instancias.

A Figura ilustra o grafico boxplot da distribuicdo do gap dos métodos avaliados.
Nesta figura temos o desenho de uma caixa que indica o intervalo interquartil, ou seja, o inter-
valo entre o primeiro e o terceiro quartil, com duas linhas horizontais, uma sélida indicando a
mediana e outra pontilhada indicando a média do conjunto. As barras verticais em cada caixa
indicam os valores maximos e minimos de cada distribuicao. Fora das caixas foram plotados os
pontos com valores discrepantes, conhecidos como outliers, os quais estdo além dos maximos

de cada distribuigdo.
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Figura 5.1: Diagrama boxplot dos resultados de gap dos algoritmos

Fonte: Compilagao do autor.

Analisando o grafico, confirma-se a superioridade do ILS para tratar o problema, ja que a
dispersao dos valores do gap foi muito menor que a dos outros métodos, além de ndo apresentar
outliers. Vale também destacar o desempenho do JPA desenvolvido neste trabalho, que teve o
segundo melhor desempenho. Por ser um método construtivo, ¢ muito mais simples do que os

demais métodos da literatura e, ainda assim, foi capaz de atingir melhores resultados.

5.2.3. Comparativo ILS x SIM-ILS

Conforme visto na subsecdo anterior, o algoritmo ILS obteve o melhor desempenho
entre os métodos avaliados para o problema em estudo. Porém, todos os testes foram realizados
com duracdes das tarefas deterministicas, o que nem sempre € realidade no ambiente industrial.

Por outro lado, o algoritmo SIM-ILS considera que a duracao das tarefas assume valores
estocdsticos. Ele tem trés parametros. O primeiro € o tipo de distribui¢do com a aleatoriedade
que serd aplicada na duragdo das tarefas (para mais ou para menos). A distribuicao normal foi
o tipo considerado e a aleatoriedade foi fixada em 20%. Por fim, os parimetros ngug € Npeep
representam o nimero de avaliacdes da fung¢do objetivo com os valores simulados de duragdo
das tarefas, os quais foram fixados em 100 e 1000, respectivamente. Os dois tltimos valores
sdo aqueles utilizados nos trabalhos de (Guimarans et al.| (2018) e Keenan et al.| (2021). O pool
de solugdes foi limitado as 10 melhores encontradas.

Por fim, o valor do pardmetro t,,x, presente nos dois métodos, € o mesmo utilizado por
Aquino et al.| (2019), sendo fixado como o nimero de ordens de manuten¢do da instancia, em
segundos.

O resultado da comparacdo de desempenho entre os algoritmos ILS e SIM-ILS € re-
portado na Tabela[5.5] Para calcular a coluna Gap (%), foi levado em considera¢do somente os
resultados desses dois métodos e a coluna T}, (s) reporta a média de tempo para as 30 execugoes

de cada instancia.
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Tabela 5.5: Resultado da comparagao entre os algoritmos ILS e SIM-ILS.

Instancia ILS SIM-ILS

A E M Avg Best Gap (%) Thyg (5) Avg Best Gap (%) Thyg (5)
150 148 120 1848 1848 0,00 39 1848 1848 0,00 88
150 75 129 30 30 0,00 31 30 30 0,00 70
150 102 91 3273 3273 0,00 27 3273 3273 0,00 41
150 57 126 24 24 0,00 26 24 24 0,00 61
150 92 93 49 49 0,00 21 49 49 0,00 50
150 71 101 106 106 0,00 24 106 106 0,00 61
300 158 179 1938 1931 0,35 300 2000 1931 3,59 300
300 221 239 2451 2451 0,01 299 2457 2452 0,23 288
300 112 177 3359 3359 0,00 298 3359 3359 0,00 284
300 75 181 35 35 0,00 261 35 35 0,00 205
300 121 162 65 65 0,00 250 65 65 0,00 270
300 119 176 308 308 0,00 266 308 308 0,00 254
600 165 329 4522 4494 0,62 600 4645 4502 3,36 600
600 256 388 3392 3380 0,35 600 3407 3383 0,81 600
600 120 288 8577 8577 0,00 600 8584 8577 0,08 600
600 77 215 37 37 0,00 600 37 37 0,00 600
600 126 279 410 410 0,00 600 410 410 0,00 600
1200 186 519 11281 10921 3,30 1201 11375 10992 4,15 1201
1200 263 666 9542 9517 0,26 1201 9564 9524 0,50 1201
1200 122 470 22100 21921 0,82 1201 22554 21942 2,89 1201
1200 88 252 299 299 0,00 1201 299 299 0,00 1201
1200 130 420 513 513 0,00 1201 514 513 0,22 1201
1200 122 403 6839 6836 0,05 1201 6867 6839 0,45 1201
2400 188 738 27978 26932 3,89 2404 28281 26989 5,01 2404
2400 130 603 39127 37566 4,15 2403 39717 38768 573 2403
2400 90 278 584 570 2,39 2403 686 571 20,36 2403
2400 132 701 628 621 1,11 2403 651 622 4,82 2403
2400 126 561 8244 8242 0,03 2403 8381 8243 1,68 2404
4800 197 1128 57762 56902 1,51 4816 57853 56970 1,67 4817
4800 78 1286 41219 40953 0,65 4814 41411 41000 1,12 4813
4800 130 720 88412 86147 2,63 4812 88613 86767 2,86 4812
4800 91 294 195014 194944 0,04 4811 195187 194944 0,12 4811
4800 135 990 1958 1944 0,74 4809 1982 1945 1,97 4808
4800 129 713 15186 15171 0,10 4810 15265 15170 0,63 4808
9600 132 816 31075 29943 3,79 9633 31147 29940 4,03 9640
19200 132 908 73805 69688 6,43 19287 74127 69347 6,89 19359
33484 145 1032 127407 123538 5,18 33778 126292 121134 4,26 33973

Fonte: Compilagdo do autor.

Ao avaliarmos a coluna Ty, (s) podemos verificar que, para instancias com até 150
ordens de manuten¢do, o parametro de tempo nao foi atingido como critério de parada para os
dois métodos. Outro ponto a observar é que o tempo médio de execucdo para instancias de
300 até 9600 ordens de manutencdo € bem semelhante entre os dois métodos; porém, o SIM-
ILS possui etapas adicionais de avaliagdo do custo estocéstico das solugdes. Essa similaridade
entre eles pode ser devido a uma rapida convergéncia do SIM-ILS para a solucdo reportada,
tendo assim poucas solugdes no pool para serem avaliadas. J4 para as duas maiores instancias,
verifica-se que o SIM-ILS consumiu mais tempo de processamento, o que € esperado devido as
avaliagOes das solucdes do pool, que € uma etapa adicional ndo limitada pelo parametro #y,x.

Na coluna gap de ambos os métodos, verificamos que o ILS foi mais eficiente em 62%
das instancias, o SIM-ILS em 3% e houve empate em 35% delas. Nao € possivel fazer uma
comparacao direta das solucdes geradas pelos dois métodos, ja que apenas no SIM-ILS sio tra-
tadas as caracteristicas estocdsticas do problema. No entanto, é esperado que o gap apresentado
pelo SIM-ILS seja maior que o do ILS, conforme confirmado pela prépria Figura Somente
na maior instancia o SIM-ILS teve desempenho melhor do que o ILS; provavelmente devido as

proprias caracteristicas estocdsticas do método heuristico.
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Figura 5.2: Gréfico de linhas dos resultados de gap dos algoritmos

Fonte: Compilacao do autor.
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6. Conclusoes e trabalhos futuros

6.1. Conclusoes

Este trabalho teve seu foco no problema de alocacdo de tarefas de manutencao preventiva
em um planejamento de 52 semanas. Para tratd-lo, foram utilizados algoritmos heuristicos
construtivos e de posicionamento de tarefas em conjunto com um algoritmo meta-heuristico
ILS. O objetivo foi encontrar solugdes melhores do que as apresentadas na literatura, levando em
consideracdo a complexidade e tempo de execugdo das tarefas, bem como a imprevisibilidade
do ambiente industrial.

Inicialmente, foi desenvolvido um novo algoritmo construtivo, nomeado JPA, capaz de
testar automaticamente 384 regras de construcao e retornar a melhor regra para cada instancia.
Para avalia-lo, foram realizados experimentos computacionais usando as duas versdes do JPA
(direto e invertido), em instancias de médio e grande porte da literatura. Foi constatado que
a versdo invertida do JPA obteve o melhor desempenho em todas as instancias avaliadas, pois
foi a que gerou os menores custos. Além disso, observou-se que o método proposto foi capaz
de construir solu¢gdes de boa qualidade em tempo computacional muito menor que aqueles dos
algoritmos meta-heuristicos da literatura. Verificou-se, também, que ele gerou algumas solucdes
melhores do que as existentes, inclusive para a maior instancia do conjunto, que foi extraida da
industria.

Na sequéncia, foi desenvolvido o algoritmo meta-heuristico ILS para aprimorar as solucdes
geradas pelo método heuristico construtivo. Nos experimentos computacionais realizados, a
solucdo fornecida pelo melhor algoritmo construtivo, isto €, o algoritmo com a melhor regra
para cada instancia usando o JPA invertido, foi utilizado como ponto de partida do método ILS.
Observou-se que o algoritmo ILS apresentou desempenho superior em relacao aos outros al-
goritmos meta-heuristicos da literatura, sendo capaz de atingir o melhor resultado em 97% das
instancias.

Destaca-se, no entanto, que o método ILS € deterministico, assim como os outros métodos
da literatura, e ndo leva em consideracao as incertezas que podem ocorrer durante a execugao
de uma tarefa, o que pode levar a um planejamento insuficiente e a um tempo de execugao total
mais longo do que o previsto.

Dessa forma, apesar de terem sido geradas solucdes de alta qualidade com o método ILS,
pode ser que elas nao sejam aplicaveis em um ambiente real devido as incertezas existentes na
operacdo de manutencdo. Para contornar essa situacdo, foi proposto o método SIM-ILS, um
algoritmo simheuristico capaz de levar em consideracdo esses aspectos estocdsticos. Nesse
método, as solugdes sao submetidas a uma avaliacdo estocastica com simulagdes de Monte
Carlo. As simulag¢des sdo feitas na duracdo das tarefas com o objetivo de representar o ambiente
real da inddstria.

Os resultados alcancados pelo método simheuristico apresentaram um custo levemente
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superior ao método meta-heuristico ILS deterministico. Porém, deve-se ressaltar que as solucoes
por ele geradas captam as incertezas da opera¢do de manuten¢do, o que ndo ocorre com a sua
versao deterministica. Sendo assim, essas solucdes sao mais adequadas para aplicacdo em am-

bientes reais da industria.

6.2. Propostas de continuidade

Considerando os resultados obtidos neste trabalho, € possivel identificar algumas opor-
tunidades para aprimorar ainda mais o planejamento e controle da manutengao preventiva em
industrias.

Uma das propostas para dar continuidade a este trabalho € testar outros métodos de
solugdo para o problema. Embora o algoritmo ILS tenha apresentado um desempenho superior
em relacdo aos outros algoritmos testados neste estudo, hd uma série de outras meta-heuristicas
que ainda podem ser exploradas para este problema.

Outra proposta € tratar como flexiveis as janelas de realizac@o das ordens de manutencao.
Neste caso, as tarefas executadas fora da janela seriam penalizadas. Esta variante do problema
abordado pode reduzir a necessidade de contratacdo de mado de obra terceirizada para executar
tarefas ndo alocadas dentro das suas janelas.

Dessa forma, essas propostas podem contribuir para reduzir o custo total de manutencao,

beneficiando as empresas e os consumidores finais.

6.3. Publicacao

A seguir € listada a producao gerada com os resultados intermedidrios obtidos durante a

execucao deste trabalho.

1. Titulo: Um estudo de algoritmos heuristicos construtivos e de posicionamento para um

problema de planejamento de ordens de manutengao.

Autores: Diego Gomes Coelho, Luciano Perdigio Cota e Marcone Jamilson Freitas

Souza.
Evento: XXIV Congresso Brasileiro de Automatica (CBA 2022).
Local: Fortaleza, Brasil.

Disponivel em: https://www.sba.org.br/cba2022/wp-content/uploads/artigos_
cba2022/paper_933.pdf
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