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RESUMO

O sucesso de uma empresa requer o bom funcionamento e a confiabilidade de seus sis-
temas com máquinas e equipamentos em bom estado. Para isto, é essencial um bom plano de
manutenção preventiva, que tende a ficar mais complexo conforme aumenta o número de equipa-
mentos e o horizonte de planejamento. Portanto, o presente trabalho tem como objetivo obter uma
solução viável que gere redução de manutenções não realizadas e de custo com equipes em um
Problema de Planejamento de Ordens de Manutenção Preventiva de Longo Prazo (PPOMPLP) por
meio de meta-heurísticas em instâncias de grande complexidade. O trabalho se inicia com o desen-
volvimento da heurística construtiva e de alocação, seguido do desenvolvimento de heurísticas de
busca local e de meta-heurísticas, com a comparação destas com os valores disponíveis na literatura.
Para a calibragem e validação das meta-heurísticas foram resolvidas instâncias fictícias pequenas.
Após a calibragem, as meta-heurísticas foram aplicadas na resolução de instâncias maiores e a real.
Como resultado, o Iterated Local Search (ILS) foi a meta-heurística de melhor performance e o
resultado obtido para a instância real foi 40,5% melhor que o apresentado na literatura.

PALAVRAS CHAVE. Planejamento de manutenção de longo prazo, GRASP, Simulated An-
nealing, Iterated Local Search, Meta-heurísticas.

ABSTRACT

For the success of a company, the good functioning and reliability of its systems are essen-
tial. To keep this functioning properly, machines and equipment must always be in good condition,
and for this, a good preventive maintenance plan is essential. The maintenance plan tends to become
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more complex as the number of equipment and the planning horizon increases. Therefore, the pre-
sent paper aims to obtain a feasible solution that produces a reduction of not executed maintenances
and costs with teams in a Long Term Preventive Maintenance Order Planning Problem (PPOM-
PLP) through meta-heuristics. The work begins with the development of constructive heuristics
and allocation heuristics. Subsequently, the development of local search heuristics and, finally, the
development of meta-heuristics and comparisons with the values available in the literature. For the
calibration and validation of the meta-heuristics, small fictitious instances were used. After the ca-
libration, the meta-heuristics were applied to the resolution of larger and real instances. As a result,
the Iterated Local Search (ILS) was the better performing meta-heuristic, and the result obtained for
the real instance was 40.5% better than the one presented in the literature.

KEYWORDS. Long-term maintenance scheduling, GRASP, Simulated Annealing, Iterated
Local Search, Meta-heuristics, Heuristics.
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1. Introdução
As atividades de manutenção preventiva são essenciais para a disponibilidade e confiabi-

lidade dos sistemas dentro da indústria. Os mais diversos equipamentos, desde esteiras transpor-
tadoras a empilhadeiras, possuem um cronograma de manutenções que devem ser realizadas com
certa frequência, que geralmente é sugerida pelo fabricante. As atividades de manutenção preven-
tiva podem ser inspeção, limpeza, lubrificação, ajuste, alinhamento ou substituição de componentes
desgastados [Ebrahimipour et al., 2015].

A manutenção preventiva é especialmente importante para evitar que ocorram falhas na
operação que possam causar danos consideráveis ao sistema, como quebra de máquina, ou ao am-
biente, como poluição, explosões, perda de informação [Levitin et al., 2021]. Estas atividades de
manutenção preventiva necessitam de uma equipe e ferramentas adequadas para sua execução. Isso
faz com que um número limitado de atividades possam ser executadas dentro de determinado pe-
ríodo de tempo.

Para que o maior número de atividades, ou para que as mais importantes sejam executadas,
é necessário que se realize a programação das ordens de manutenção preventiva. Um problema de
sequenciamento de ordens de manutenção em uma única máquina é NP-difícil [Qi et al., 1999]. O
presente trabalho irá abordar o Problema de Planejamento de Ordens de Manutenção Preventiva de
Longo Prazo (PPOMPLP) em máquinas paralelas não relacionadas. Como este tipo de problema é
mais complexo que um problema de máquina única, o problema também é definido como NP-difícil.

Apesar da programação da manutenção preventiva ser um tema amplamente abordado,
estudos como de Lee e Cha [2016] e Wang e Miao [2021] trabalham com modelos para previsão das
falhas, e não com modelos focados na programação das ordens de manutenção preventiva. Outros
trabalhos como Pacheco et al. [2018] e Chen et al. [2015] tratam de modelos para a resolução de
problemas de programação das ordens de manutenção, mas trabalham com instâncias pequenas
comparadas a instâncias reais. Portanto, este trabalho tem como objetivo obter uma solução viável
que gere redução de manutenções não realizadas e de custo com equipes no PPOMPLP por meio
de meta-heurísticas em instâncias de grande complexidade.

O local alvo do estudo é uma unidade de beneficiamento de minério de ferro, localizada
no Estado de Minas Gerais, na qual será realizada a programação das ordens do período de um
ano (52 semanas). Para a resolução do problema em questão, propõe-se inicialmente um método
heurístico construtivo para realizar o sequenciamento das ordens de manutenção. Com a sequência
já definida, uma segunda heurística é utilizada para realizar a alocação das ordens às respectivas
equipes ao longo do período de programação. Estas primeiras heurísticas já terão seus resultados
comparados aos apresentados na literatura [Aquino, 2018], que trabalharam com este mesmo pro-
blema, com diferentes abordagens de resolução. Como métodos meta-heurísticos serão utilizados
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), Simulated Annealing (SA) e Iterated
Local Search (ILS). Serão analisadas instâncias fictícias no mesmo contexto da situação problema
e uma instância real.

A empresa abordada pelo trabalho é uma multinacional. O problema real do tipo PPOM-
PLP vem de uma das plantas de beneficiamento de minério de ferro, que realiza o planejamento de
todas as ordens de manutenção para o período de um ano. Este plano é chamado de mapa de 52
semanas, no qual cada ordem de manutenção é relativa a uma atividade de manutenção específica,
que deve ser executada por uma equipe de trabalho, utilizando uma ferramenta.

Quando a empresa realiza o plano de manutenção, cada área da manutenção (ex.: me-
cânica, elétrica) realiza seu próprio plano, baseado apenas na disponibilidade do equipamento ne-
cessário para a manutenção. Este plano é inserido no sistema ERP (do inglês Enterprise Resource
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Planning, um sistema de gestão empresarial) utilizado pela empresa; porém, esse sistema não con-
tém informação das restrições de capacidade presentes no sistema real, como por exemplo a dis-
ponibilidade de mão de obra. Então, a programação das manutenções é ajustada mensalmente, por
cada equipe, conforme a disponibilidade das respectivas mãos de obra e equipamentos necessá-
rios. Este método de planejamento de longo prazo faz com que apenas cerca de 50% das ordens de
manutenção sejam atendidas pela mão de obra interna. O restante das ordens de manutenção são
terceirizadas, o que resulta em mais custo para a empresa. Neste contexto, há uma oportunidade de
melhoria utilizando outro método para a realização deste planejamento de longo prazo.

Este trabalho está organizado da seguinte forma. A Seção 2 apresenta o referencial teó-
rico, contextualizando o problema de programação de manutenções, heurísticas e meta-heurísticas.
A Seção 3 apresenta a metologia seguida no estudo. As Seções 4 e 5 apresentam as heurísticas
construtivas e a heurística de alocação. Na Seção 6 apresentam-se as meta-heurísticas utilizadas e
na Seção 7 os resultados obtidos. Por fim, na Seção 8, são apresentadas as conclusões e as sugestões
para trabalhos futuros.

2. Referencial teórico

A manutenção preventiva traz para os equipamentos vantagens como: a redução da frequên-
cia de falhas, aumento da vida útil e aumento da qualidade dos produtos produzidos. Porém, como
ponto negativo, a manutenção preventiva necessita da interrupção da atividade produtiva, ou da uti-
lização do equipamento alvo da manutenção [Swanson, 2001]. Apesar da atividade de manutenção
preventiva trazer este prejuízo para a programação da produção, os benefícios são de maior gran-
deza [Pacheco et al., 2018] e, portanto, é importante que a empresa tenha um método eficaz de
programação da manutenção preventiva.

Esta terminologia de Pinedo [2016], foi utilizada por Aquino [2018] para representar uma
simplificação do PPOMPLP como um problema Pm | rjMj | γ. Um ponto de discordância é que
o campo γ, Aquino [2018] considera que o objetivo de otimização seria minimizar a mão de obra
necessária para executar o maior número de tarefas, e não havendo notação correspondente, o campo
permanece γ. Porém, o problema em questão possui dois objetivos de otimização: minimizar o
custo relacionado às ordens de manutenção não atendidas e minimizar o custo de mão de obra. O
custo de mão de obra tem ordem de grandeza muito menor comparado ao custo de cada manutenção
não realizada, portanto o primeiro pode ser considerado o principal objetivo de otimização.

Seguindo esta mesma terminologia de Pinedo [2016], o presente trabalho aborda um pro-
blema Pm | rjMj |

∑
j wjTj . O campo Pm se refere à problemas de máquinas em paralelo. rj

significa que a atividade j não pode começar seu processamento antes da data de lançamento. Mj é
utilizado para problemas de máquinas em paralelo, nos quais nem todas m máquinas são capazes de
processar todas as atividades. E no último campo,

∑
j wjTj se refere à média ponderada dos tempos

de atraso. Apesar das manutenções não poderem ser alocadas com atraso, estas entram como custo
para a função objetivo, de forma ponderada, de acordo com sua prioridade.

Para este tipo de problema podem ser utilizadas heurísticas. As heurísticas clássicas po-
dem encontrar soluções viáveis rapidamente; porém, há disparidade em relação aos valores ótimos.
Para encontrar soluções mais próximas da ótima, ou até mesmo a solução ótima global, são aplica-
das as meta-heurísticas GRASP, SA, ILS.

O conceito de SA foi aplicado pela primeira vez para resolução de problemas de otimiza-
ção por Kirkpatrick et al. [1983]. O método se baseia no processo de aquecimento e resfriamento
de um sólido. Ao aquecer, o algoritmo produz soluções mais diversas para o problema, e ao resfriar,
o algoritmo converge para um ótimo local.
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O ILS é amplamente aplicado à resolução de problemas de programação de produção,
que é um problema análogo ao problema de programação de ordens de manutenção preventiva [Xu
et al., 2019].

Outra técnica de rápida implementação e bons resultados é o GRASP. O GRASP é uma
meta-heurística multi-start que consiste de duas fases: a fase construtiva, na qual uma solução viável
é produzida, e a segunda fase, que é um método de busca local, que irá encontrar uma solução ótima
local [Feo e Resende, 1995].

3. Metodologia
Esta pesquisa se inicia pelo desenvolvimento das heurísticas construtivas, que irão gerar

uma sequência de programação inicial. Posteriormente, uma heurística de alocação é utilizada para
estruturar as atividades de cada equipe ao longo do período de programação. Serão então desen-
volvidos os métodos de busca local first improvement e random descent para posterior utilização
nas meta-heurísticas. Em uma etapa seguinte, é realizada a implementação das meta-heurísticas
GRASP, SA e ILS para resolução do PPOMPLP.

A parametrização das meta-heurísticas utiliza o pacote IRACE [López-Ibáñez et al., 2016],
realizando rodadas teste com uma amostra de instâncias fictícias. Para a validação das meta-
heurísticas são resolvidas instâncias fictícias pequenas. Após a calibragem e validação, as meta-
heurísticas são aplicadas na resolução de instâncias maiores e a real. Os resultados obtidos são
comparados entre as meta-heurísticas aplicadas e com os resultados apresentados na literatura.

4. Heurísticas construtivas
Para descrição matemática do modelo foram utilizadas as seguintes notações. T = {1, 2,

..., n} é o conjunto de n atividades de manutenção que devem ser realizadas pelo conjuntoW = {1,
2, ..., m} de m equipes de trabalho. Cada manutenção i ∈ T é a associado ao conjuntoW ′

i ⊆ W
de equipes de trabalho capazes de realizá-la. Também associados a cada manutenção i ∈ T estão
o tempo pi necessário para executa-la, Ai o equipamento ou ferramenta que será utilizado, e janela
de tempo [ei, li] que a manutenção pode ser realizada. A penalidade por não realizar a manutenção
é wi. O valor da penalidade foi definido como o tempo pi multiplicado por um valor de prioridade
da ordem de manutenção, definido pela empresa.

Cada equipe de trabalho k ∈ W está disponível no período de [0, hk]. O conjunto T ′
k ⊆ T

indica as manutenções que podem ser realizadas pela equipe de trabalho k ∈ W . A função objetivo
(equação 1) busca minimizar a soma do custo de mão de obra com as manutenções não atendidas.
Sendo zk = 1, se a equipe de trabalho k é utilizada; 0, caso contrário. E yik = 1, se a manutenção i
será executada pela equipe de trabalho k; 0, caso contrário;

min
∑
k∈W

zk +
∑
i∈T

wi(1−
∑
k∈W ′

i

yik) (1)

Para o problema, foram propostas duas heurísticas construtivas diferentes: uma heurística
chamada de “construção do sequenciamento simples das ordens” e a outra “construção do sequenci-
amento das ordens por ferramenta”. A primeira (Algoritmo 1), realiza o sequenciamento das ordens
tendo o tempo limite da ordem (lc) como o principal parâmetro e, em caso de empate entre 2 ordens,
a penalidade (wc) é o critério de desempate. Ordens com menor valor de lc e maior valor e wc têm
prioridade de alocação. O algoritmo retorna a sequência de ordens N .

O segundo algoritmo construtivo realiza primeiro uma avaliação de qual é a ferramenta
mais utilizada. O sequenciamento das ordens realizadas pela ferramenta mais utilizada é definido
primeiro, seguindo os mesmos critérios do Algoritmo 1. Ordens com menor valor de lc e maior valor
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Algoritmo 1: Construção do sequenciamento simples das ordens
Entrada: Lista de ordens de manutenção
Saída: N

1 início
2 N ← ∅;
3 C ← Inicializa o conjunto de ordens candidatas;
4 enquanto C ̸= ∅ faça
5 melhor_tempo←∞;
6 melhor_penalidade← −1;
7 para c ∈ C faça
8 se (lc < melhor_tempo) ou (lc = melhor_tempo e

wc > melhor_penalidade) então
9 c⋆ ← c;

10 melhor_tempo← lc;
11 melhor_penalidade← wc;
12 fim
13 fim
14 N ← N ∪ {c⋆};
15 C ← C \ {c⋆};
16 fim
17 fim

de wc têm prioridade de alocação. Após sequenciar todas as ordens da ferramenta mais utilizada,
é realizado o sequenciamento da segunda mais utilizada, até que o sequenciamento de todas seja
concluído.

Para exemplificar, uma instância fictícia foi apresentada no Quadro 1. Para a instância em
questão, a sequência resultado do Algoritmo 1 é N = {1,4,6,2,5,3}. Para o segundo algoritmo cons-
trutivo, como a ferramenta carro é a mais utilizada, a sequência se iniciaria por ela. Isto resultaria
na seguinte sequência: N = {1,5,3,6,2,4}. As meta-heurísticas desenvolvidas utilizam o algoritmo
construtivo com melhor resultado como solução inicial do problema porque há diferença de acordo
com a instância.

Quadro 1: Ordens de manutenção.
Tarefa de manutenção Equipamento Especialidade Início Fim Duração Penalidade
1. Alinhamento Carro Mecânica 0 4 1 20
2. Alinhamento Caminhão Mecânica 2 7 2 30
3. Revisão de motor Carro Mecânica 3 9 3 40
4. Revisão elétrica Moto Elétrica 2 6 1 20
5. Revisão elétrica Carro Elétrica 3 8 2 30
6. Revisão de motor Caminhão Mecânica 4 7 1 40

Fonte: adaptado de [Aquino, 2018]

5. Heurística de alocação
Com a sequência das ordens definida, é necessário realizar a alocação destas. A alocação

é realizada por equipes, iniciando pela equipe, ou grupo de equipes, mais ocupada. A Figura 1 com-
plementa o exemplo apresentado no Quadro 1, mostrando em (a) quantas equipes estão disponíveis

https://proceedings.science/p/157452?lang=pt-br

https://proceedings.science/p/157452?lang=pt-br


para execução das ordens e quais suas especialidades. Em (b) é possível ver como é feito o cálculo
de qual é a equipe mais ocupada. Primeiro soma-se a duração de todas as atividades que podem ser
realizadas por grupo de equipes (neste caso o grupo é mecânica ou elétrica). Esta duração total é,
então, dividida pelo número de equipes em um grupo. O grupo com maior ocupação tem prioridade
na alocação das ordens.

Figura 1: (a) Especialidade e ocupação das equipes. (b) Ocupação das equipes

Para a alocação das ordens foi implementado o Algoritmo 2. A alocação das ordens é
realizada do começo da janela de tempo da ordem c (ec). Caso não seja possível alocar a ordem
na primeira posição, o horário de início da ordem é postergado até ser possível. Caso ultrapasse a
janela de tempo da ordem, a ordem será alocada em outra equipe. Caso não seja possível alocar
em nenhuma das outras equipes, a ordem não será alocada e entra como penalidade no resultado
da função objetivo. Há dois motivos para que a ordem não possa ser alocada em sua primeira
posição: caso já exista uma ordem alocada na mesma equipe no mesmo horário ou caso tenha uma
ordem alocada usando a mesma ferramenta em outra equipe no mesmo horário. As variáveis inicio
e fim utilizadas no Algoritmo 2 são os horários de início e fim de execução de uma ordem na
programação. O algoritmo retorna a solução s, a penalidade e a lista de ordens não utilizadas.

A Figura 2 exemplifica o funcionamento da alocação de ordens. O primeiro gráfico de
Gantt representa a alocação das ordens do Quadro 1 seguindo o método “construção do sequenci-
amento simples das ordens” (Algoritmo 1). A sequência N = {1,4,6,2,5,3}, deve começar pelas
equipes de mecânica. Isto pode ser traduzido em uma sequência menor: N = {1,6,2,3}. As or-
dens são alocadas na equipe Mecânica A respeitando-se as respectivas janelas de tempo. Após a
alocação de todas ordens das equipes de mecânica, a alocação é realizada para as equipes de elé-
trica, seguindo o restante da sequência N = {4,5}. O mesmo procedimento de alocação é realizado
para a "construção do sequenciamento das ordens por ferramenta"(segundo Gantt), sendo apenas a
sequência diferente.
6. Meta-heurísticas

Os parâmetros utilizados nas meta-heurísticas foram obtidos por meio de calibração uti-
lizando o pacote IRACE. O único parâmetro fixo e comum a todas as meta-heurísticas é o tempo
limite de execução, que é de n segundos, sendo n o número de ordens de manutenção da instân-
cia. Cada algoritmo foi executado com cinco repetições para cada instância. O algoritmo GRASP
foi desenvolvido com base no de Feo e Resende [1995], utilizando como método de busca local o
random descent. O random descent desenvolvido realiza trocas aleatórias entre duas ordens (i, j)
da sequência dada N . Só é avaliada a troca das ordens i e j se elas estiverem dentro de um mesmo
período de programação (ej > li > lj ou ei > lj > li). Caso a troca produza uma solução melhor, ela
é aceita, modificando-se N .

Para cada nova sequência gerada dentro da meta-heurística é necessário refazer a alocação
das ordens, para que seja calculado o novo custo da função objetivo. A heurística de alocação, por
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Algoritmo 2: Aloca ordens
Entrada: Lista de ordens de manutenção, lista de equipes, sequência(N)
Saída: s, penalidade, ordens não utilizadas;

1 início
2 s← ∅;
3 Organiza equipes, começando pelas equipes mais ocupadas;
4 para k ∈W faça
5 C ← Inicializa conjunto de ordens candidatas, seguindo sequência N, apenas

com ordens que a equipe é capaz de realizar e com ordens /∈ s;
6 enquanto C ̸= ∅ e fimc <= hk faça
7 c← C[0];
8 inicioc ← ec;
9 fimc ← inicioc + pc;

10 enquanto Houver conflito de horários entre c e s[i] e fimc <= lc e
fimc <= hk faça

11 para i ∈ s faça
12 se Ordem s[i] alocada na mesma equipe e mesmo horário então
13 inicioc ← s[i][fimc];
14 fimc ← inicioc + pc;
15 fim
16 se Ordem s[i] com a mesma ferramenta alocada em outra equipe

e mesmo horário então
17 inicioc ← s[i][fimc];
18 fimc ← inicioc + pc;
19 fim
20 fim
21 fim
22 se fimc > lc ou fimc > hk então
23 C ← C \ c;
24 senão
25 Insere c na solução s, com horário de início e término definidos por

inicioc e fimc respectivamente;
26 C ← C \ c;
27 fim
28 fim
29 fim
30 Calcula penalidade e ordens não utilizadas;
31 fim

ser a mais custosa em termos de processamento, tornaria inviável que todo o período de progra-
mação fosse realocado a cada troca. Por isso, a cada nova sequência gerada dentro dos métodos
meta-heurísticos, é refeita apenas a alocação dentro de períodos em que hajam ordens não alocadas,
mantendo a alocação anterior para os demais períodos.

O algoritmo SA foi desenvolvido com base no trabalho de Kirkpatrick et al. [1983]. O
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Figura 2: Exemplo de alocação de ordens

vizinho aleatório é gerado trocando duas ordens aleatórias (i, j) da sequência de programação. Para
limitar o número de trocas, as ordens i e j só são trocadas se estiverem dentro do mesmo período
de programação, semelhante à lógica utilizada no random descent. Ordens em períodos de tempos
diferentes têm pouca influência na alocação da outra.

O algoritmo ILS foi adaptado do proposto por Lourenço et al. [2019]. Como métodos de
busca local foram utilizados o random descent, já explicado anteriormente, e o first improvement,
sendo sorteados, com igual probabilidade, qual será utilizado em cada iteração. O método first
improvement realiza a troca das ordens i e j, começando por i sendo o primeiro elemento de N e
j o segundo elemento. A cada iteração é acrescida uma unidade à i ou j até que todas as trocas
possíveis sejam avaliadas. Ao longo das iterações, se uma troca representa melhora no resultado da
função objetivo, a troca é realizada, atualizando N , e reiniciando o first improvement. As trocas do
ILS também só são avaliadas se estiverem dentro de um mesmo período de programação.

7. Resultados
Ao iniciar os testes com as meta-heurísticas, foi observado que mesmo rodando os algo-

ritmos por tempos longos, alguns resultados da literatura não eram alcançáveis. Após uma análise
detalhada dos resultados obtidos por Aquino [2018], foi possível apontar algumas incoerências. Em
algumas instâncias, existem ordens não alocáveis, que podem ser basicamente de três tipos:

• O tempo mínimo de início (ec) da ordem c é maior que a disponibilidade (hk) das k equipes
capazes de realizar a ordem;

• O tempo de processamento (pc) é maior que a janela de tempo [ec, lc] da ordem c;

• Dado um grupo de ordens Gc, que possua a mesma janela de tempo [ec, lc] e que utilize uma
mesma ferramenta Ac, a soma dos tempos de processamento (pc) das ordens Gc, ultrapassa a
janela de tempo [ec, lc].

Em instâncias que possuem essas ordens não alocáveis não é possível obter valores da
função objetivo menores que a soma das penalidades destas. No caso do terceiro tipo, onde há
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um grupo de ordens que ultrapassa a janela de tempo, as ordens com menor penalidade devem ser
as não alocadas. Portanto, foram identificadas as instâncias em que Aquino [2018] apresenta tais
incoerências e estas foram removidas com a finalidade de comparar o resultado das demais com o
resultado do presente trabalho.

Para análise dos resultados, as instâncias fictícias foram divididas em dois grupos: grupo 1,
com as instâncias pequenas e grupo 2 com as instâncias maiores. A comparação entre as meta-
heurísticas está apresentada na Tabela 1. A coluna “Média” mostra o valor da média dos valores
obtidos para cada instância. A coluna “Melhor” apresenta o menor valor obtido dentre todas ins-
tâncias. Nas colunas “contagem melhores” indica-se em quantas instâncias cada meta-heurística
obteve o melhor resultado. O ILS obteve resultados melhores em 98,9% das instâncias do grupo 1,
sendo o GRASP melhor em apenas uma instância e SA atingindo resultados no máximo iguais aos
demais. Entre SA e GRASP, os resultados foram muito próximos na média, com SA tendo melhor
desempenho nas instâncias do grupo 2. Nas instâncias do grupo 2, o ILS foi a meta-heurística com
melhor desempenho, obtendo o melhor resultado em 68,7% das instâncias. O SA obteve o melhor
resultado em 53,1% e o GRASP em 40,6%. Esses números somados são maiores que 100% porque
pode haver empate entre as meta-heurísticas em uma ou mais instâncias.

Tabela 1: Comparativo entre meta-heurísticas
GRASP SA ILS

Número
de ordens

Número de
instâncias

Média Melhor
Contagem
melhores

Média Melhor
Contagem
melhores

Média Melhor
Contagem
melhores

GRUPO 1

20 20 299 219 20 299 219 20 299 219 20
30 20 299 219 20 299 219 18 299 219 20
40 20 332 219 19 339 219 14 330 219 20
60 20 504 219 18 502 219 12 482 219 19
80 10 637 219 5 601 219 6 591 219 10

GRUPO 2

150 5 697 24 5 696 24 5 696 24 5
300 5 1.247 35 2 1.247 36 3 1.246 35 4
600 5 3.729 40 1 3.704 47 2 3.656 41 4

1.200 5 8.897 300 1 8.625 300 3 8.331 303 3
2.400 5 16.401 567 1 15.705 567 2 15.692 567 4
4.800 5 34.648 1.422 3 34.769 1.426 1 34.645 1.426 1
9.600 1 31.664 30.451 0 30.199 30.009 0 30.011 30.002 1
19.200 1 74.257 70.963 0 69.200 68.711 1 69.672 68.720 0

REAL 33.484 1 134.610 128.856 1 133.291 129.082 0 134.507 130.906 0

O ILS obtém resultados piores em algumas das instâncias maiores por utilizar como mé-
todo de busca local o first improvement, que tem grande custo computacional, e, assim, não se
encerra dentro do tempo de processamento estipulado.

Ao identificar o ILS como o melhor algoritmo de forma geral, este será comparado com
a literatura. No trabalho de Aquino [2018] algoritmos diferentes também obtiveram diferentes per-
formances dependendo do tamanho da instância. Portanto, para fins de comparação, foi escolhido
o Biased Random-Key Memetic Algorithm(BRKMA), porque é o algoritmo que obteve melhores
resultados nas instâncias maiores e na real, sendo a real o principal objetivo do trabalho.

A Tabela 2 apresenta os resultados da comparação com a literatura, agrupando as instân-
cias pelo número de ordens. A coluna “Média ILS” apresenta a média dos melhores valores obtidos
pelo ILS em cada instância. A coluna “Média Aquino” mostra a média dos melhores valores obtidos
pelo BRKMA de Aquino em cada instância.

Para o grupo 1, em 95,6% das instâncias o ILS foi capaz de alcançar resultado igual aos
do BRKMA de Aquino [2018], sendo grande parte destes o resultado ótimo. Porém, o ILS obtém
resultados piores em 4,4%. Por outro lado, o gap entre o resultado obtido neste trabalho e de Aquino
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Tabela 2: Comparativo com a literatura entre grupos de instâncias

Número de ordens Número de
instâncias Média ILS Média Aquino Gap Média

Gaps

GRUPO 1

20 20 299 299 0,0%

1,4%
30 20 299 299 0,0%
40 20 324 313 3,4%
60 20 475 465 2,3%
80 10 587 579 1,2%

GRUPO 2

150 5 696 696 0,0%

-9,8%

300 5 1.246 1.288 -3,3%
600 5 3.631 3.619 0,3%

1.200 5 8.191 7.961 2,9%
2.400 5 15.191 15.089 0,7%
4.800 5 33.925 71.456 -52,5%
9.600 1 30.002 38.004 -21,1%
19.200 1 68.720 103.863 -33,8%

REAL 33.484 1 130.906 220.048 -40,5%

[2018] variou entre 0% e 3,4%, sendo 1,4% piores na média.
Dentre as instâncias do grupo 2, foi possível obter resultados melhores em 56,2%, iguais

em 18,8% e piores em 25%. Conforme a Tabela 2 evidencia, ao fazer o comparativo de forma
agrupada, o gap varia entre -52,5% (percentual negativo indica que é melhor que da literatura) e
2,9%. Os resultados obtidos pelo presente trabalho foram 9,8% melhores na média das diferenças
do grupo 2.

Destaca-se que os melhores resultados foram em grande parte obtidos nas maiores instân-
cias do grupo 2. Para a instância real, que é o principal objetivo do trabalho, a heurística construtiva
já produzia um resultado 37% melhor e, após a aplicação do ILS, a solução final houve uma melhora
de 40,5% em relação ao trabalho de Aquino [2018].

8. Conclusões e trabalhos futuros
Neste trabalho foram implementadas heurísticas construtivas e meta-heurísticas para gerar

soluções viáveis em um PPOMPLP, visando à redução de manutenções não realizadas e de custo
com equipes. Os resultados obtidos foram comparados com a literatura disponível e entre si. Para
as instâncias pequenas, os resultados são na sua maioria iguais aos presentes na literatura. Para as
instâncias maiores, houve ganho de 9,8% na média e ganho de 40,5% para a instância real. Dentre os
algoritmos meta-heurísticos, o ILS foi o que apresentou melhores resultados para a grande maioria
das instâncias, sendo GRASP e SA melhores apenas para algumas instâncias maiores do grupo 2.

Uma sugestão para estudos futuros é a realização do processamento das meta-heurísticas
por mais tempo de processamento, para verificar se resultados melhores são alcançados, principal-
mente com a completude do método first improvement para a instância real. Outra sugestão seria
trabalhar com a programação das ordens de manutenção não atendidas, inserindo-as na programa-
ção com atraso, ao invés de simplesmente não alocá-las. Isto gera um novo problema com objetivo
de otimização diferente.
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