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Resumo

Neste trabalho € apresentado uma ferramenta de otimizacdo multiobjetivo para
planejamento da manutencdo de ativos ferroviarios. A aplicacdo foi modelada com
base no problema do Caixeiro Viajante Multiobjetivo, considerando como objetivos a
minimizacdo da postergacdo da manutencdo dos equipamentos e do deslocamento
da equipe de manutencao. Foi utilizada uma instancia real de 17 cidades que sao
atendidas por uma Unica equipe de manutencdo. A ferramenta de otimizacéo
consiste na combinacdo do algoritmo SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary
Algorithm), da methaheuristica GRASP (Greedy Randomized Adaptive e Search
Procedure) e de uma heuristica de busca local em vizinhanca, cada uma com seu
papel especifico dentro da otimizacdo. O algoritmo foi capaz de mapear solucdes
melhores que a atualmente adotada pela empresa, proporcionando uma economia
significativa no valor total a ser gasto em um ciclo de manutencdo dos ativos
ferroviarios.
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Manutencao; Ativos Ferroviarios.

MAINTENANCE PLANNING OF RAILWAY ASSETS VIA SOLUTION OF THE
MULTIOOBJECTIVE TRAVELING TRADER PROBLEM

Abstract
This manuscript presents a multiobjective optimization tool for planning maintenance
of railway assets. The application was modeled based on the Multiobjective Traveling
Salesman problem, considering the equipment maintenance delaying and the
maintenance team displacement as objectives to be minimized. A real instance of 17
cities that are attended by the same maintenance team was considered for
evaluating the algorithm. The optimization tool is a combination of SPEA2, GRASP,
and a Neighborhood Local Search procedure, each one with its role in the
optimization process. The algorithm was able to map solutions that are better than
the one currently employed by the company, leading to a reduction of the budget
spent in a railway asset maintenance cycle.
Keywords: Multiobjective optimization; Traveling salesman problem; Maintenance
planning; Railway assets.
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1 INTRODUCAO

A manutencéo se mostra hoje como parte essencial da cadeia produtiva, requerendo
a utilizacdo de processos internos cada vez mais habeis e efetivos. Esta nova
concepcao vem conduzindo a manutencao a assumir uma nova postura estratégica,
ndo se atendo apenas a reparar equipamentos, mas também definindo
planejamentos estratégicos que visam reduzir a probabilidade de uma parada de
producédo néo planejada e custos adicionas para a empresa [1].

Baseados nestes conceitos, e diante de um cenéario econdmico no minimo
desafiador, a empresa sob estudo foi impulsionada a adotar uma postura
diferenciada em relacdo aos ciclos de planejamento da manutencéo dos seus ativos
ferroviarios, uma vez que cada frota de ativo é atendida por uma equipe exclusiva de
manutencdo. O planejamento deste atendimento é realizado com base no
conhecimento e experiéncia de um funcionario, que pondera a melhor rota de
atendimento que a equipe de manutencao ira realizar, diante de uma analise manual
entre a relacéo de criticidade em que o ativo deve ser atendido e no deslocamento
gue a equipe de manutencao ira realizar.

Visto que no inicio de cada ciclo de manutencdo todos ativos estdo mapeados e
suas criticidades estao estabelecidas, o funcionario define qual a rota a equipe de
manutencao ira realizar, levando em consideracdo as restricbes de jornada de
trabalho e limites diarios da equipe, bem como buscando uma relacdo de custo
adequado ao plano orcamentéario da companhia.

O presente trabalho propde o desenvolvimento de uma ferramenta de otimizacao
multiobjetivo que combina o Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA2)[2] o
Greedy Randomized Adaptive e Search Procedure (GRASP) [3], utilizado para
geracado da populacéo inicial, um procedimento de Busca Local em Vizinhanga, para
aprimoramento da convergéncia, e Programacdo de Compromisso [4], com
finalidade de auxilio & tomada de decisdo. Foram considerados como objetivos a
minimizacdo do custo total da postergacdo da manutencdo dos equipamentos e a
minimizacao do custo total de deslocamento da equipe de manutencao.

Este artigo possui a seguinte estrutura: a descricdo do problema e o algoritmo
desenvolvido € descrito na secdo 2; os resultados alcancados em um cenario real
séo discutidos na secéo 3; por fim, na secao 4 sao delineadas algumas conclusdes.

2 MATERIAIS E METODOS

O problema proposto e sua modelagem matematica sdo discutidos ao longo dessa
secao.

2.1 O problema do caixeiro viajante multiobjectivo

O problema do Caixeiro Viajante (PCV) é um dos mais tradicionais e conhecidos
problemas de otimizacdo combinatéria. Este problema consiste em encontrar a
melhor rota para um caixeiro viajante que, partindo de uma cidade origem, deve
visitar todas as cidades de uma lista precisamente uma vez e entdo retornar a
cidade de origem. O problema do Caixeiro Viajante Multiobjetivo (PCV MO) é uma
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variante multiobjetivo do PCV onde sao consideradas simultaneamente $m$ funcdes
objetivo. Como as fungbes sédo geralmente conflitantes entre si, este tipo de
problema tende a apresentar mais de uma solucéo 6tima [5].

Assim como no PCV, o PCV MO é um problema NP-dificil. Com isso, se faz
necessario adotar heuristicas ou metaheuristicas para solucdo de instancias de
médio e grande porte desse problema. [6]

2.2 Descricédo e modelagem do problema

O caso considerado foi baseado em uma empresa real do ramo ferroviario cuja
equipe de manutencdo atende dezesseis ativos, cada um em uma cidade diferente,
partindo de uma cidade base. A equipe, para cada ciclo de manutencéo, visita cada
uma das cidades apenas uma vez e efetua a manutencdo necessaria no
equipamento.

No inicio de cada ciclo de manutencao, j4 se sabe qual tipo de manutencdo cada
equipamento devera ser submetido. Existem trés tipos de manutencao (executadas
por uma equipe de trés funcionarios), cada qual com suas particularidades:

1. 300h: manutencdo de menor complexidade, cujo tempo de execucédo € de 5
horas de trabalho;

2. 600h: manutencdo de maior complexidade, cujo tempo de execucgédo € de 12
horas de trabalho;

3. Corretiva: manutencdo que ocorre somente quando um equipamento falha. A
duracéo é de 4 horas de trabalho, em média.

As manutencdes preventivas (300h e 600h) sdo baseadas na quantidade de horas
gue o motor diesel dos ativos esta trabalhando. Deseja-se entdo definir a rota 6tima
para execucao do ciclo de manutencdes em cada um dos ativos, visando minimizar
o custo de deslocamento total e também minimizar o custo total de postergacdo da
manutencdo dos equipamentos, uma vez que o atraso da execucdo dos planos de
manutencao intensifica a degradacao dos ativos.

Para se encontrar o custo total de postergacdo da manutencéo, primeiro deve-se
saber qual o valor da postergacédo por hora e qual o valor do homem/hora parado,
para os casos onde o ativo esta estragado e precisard de uma corretiva. Por motivos
de sigilo de informacédo, esses valores ndo serdo disponibilizados neste trabalho.
Todos os valores apresentados foram expressos de forma normalizada.

Estes valores sao definidos por dois parametros de entrada: V}, € Vyp,. O parametro
V, representa o valor da postergacdo da manutengdo por hora e o parametro Vp,
representa o valor de homem/hora parado por funcionario parado. O valor de Vj,
deve ser multiplicado por trés, visto que cada ativo possui trés funcionarios
trabalhando no mesmo. Com base nestas informacdes, é possivel chegar ao calculo
do custo de postergacdo da manutencdo para cada ativo, como mostrado na
equacao 1:

CPME;(X) = (Y; = 1)[Tp;Vy, - Atjz] + G[3 * Vinp - Dtz (1)
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Em que

e (PME;: custo de postergacdo da manutencdo esperado para o ativo no
vértice |

e Tp;: taxa de postergacao do tipo de manutengao do ativo no vertice j;

e I}, valor do custo de postergagao da manutencao (por hora);

e At;: tempo total de atraso de manutencgao do ativo localizado no vertice j;

e Y flag que indica se o tipo de manutencgéo vinculada ao ativo no vertice j é
uma manutencdo corretiva (valor 1) ou se € uma manutencao preventiva
(valor 0);

®  Vupp: valor do homem/hora parado.

Para o calculo do tempo total de atraso, é preciso somar os tempos de manutencéo
efetuados até a finalizagdo da manutencdo do ativo corrente com o tempo de
deslocamento até a cidade em que se encontra o ativo. Além disso, € necessario
somar o tempo de atraso da manutencdo do ativo no inicio do processo, conhecido a
priori, que corresponde a quantidade de horas que o ativo rodou ap6s o momento
indicado para manutencdo. Logo, o tempo total de atraso de um ativo $j$ pode ser
calculado como apresentado em (2).

Atjiz) = Z Z [(Tdw, + Tm)x] + T @
keA(J,%) le{A(j,X)Uj}

Em que:
e At;: tempo total de atraso do ativo no vertice j;
e A(j,%): conjunto de vértices antecedentes ao vértice j na solucéo x;
e Td;;: tempo de deslocamento do vertice i até o veértice j;
e Tm;: tempo gasto na execuc¢ao da manutencédo do ativo no vértice i;
o TjO: tempo de atraso da manutencdo do vértice no ativo j no inicio do
processo.

O custo de deslocamento entre dois veértices (cidades) é definido como o produto da
média de quildbmetros por litro pelo custo do combustivel, conforme a equacédo 3. A
este custo deve ser adicionado o valor total das diarias, que € o produto do valor
médio da diaria para a equipe de trés pessoas pela quantidade de dias gastos na
manutencao de todos os ativos (tempo total de manutencédo dividido por 8, que € a
guantidade de horas trabalhadas por dia), conforme equagéo 4:

KM;; (3)
Cij = (ﬁ) *PComp
n n
CTd) = : ] 8U L. diaria

Em que:
e (;j: custo de deslocamento do vértice i até o vértice j;
e KM;;: quilometragem percorrida entre os veértices i e j;
e K,,;: consumo médio do veiculo por km percorrido;
e PC,nup: Preco médio do combustivel;
e CTd: custo total das diarias durante a manutencéo de todos os ativos;
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e Vyiiaria: Preco meédio da diéria para a equipe por dia.

Com as equagbes 1 a 4 € possivel representar as duas fungdes objetivo do
problema, que representam o0 custo total de deslocamento da equipe de
manutencao e o custo total de postergacdo da manutencdo, ambas a serem
minimizadas. Estas sdo apresentadas, respectivamente, nas equacoes 5 e 6.

n n
5
fl:z. Z Cij *xij + CTd(z) ®)
=1 Jj=1
n

f2= ijl CPME;(®) (©)

2.3 Algoritimo

O problema proposto apresenta uma caracteristica semelhante ao PCV MO, no qual
€ necessario visitar todas as cidades apenas uma vez, partindo da cidade base e
retornando a cidade base ao fim do ciclo. A regido que esta equipe atende é
composta por dezesseis cidades. A cada cidade foi associado um indice numérico,
para facilitar a representacdo, e um nome ficticio, para fins de sigilo, como segue: 1 -
Cidade Base (base); 2 - Cidade A; 3 - Cidade B; 4 - Cidade C; 5 - Cidade D; 6 -
Cidade E; 7 - Cidade F; 8 - Cidade G; 9 - Cidade H; 10 - Cidade I; 11 - Cidade J; 12 -
Cidade K; 13 - Cidade L; 14 - Cidade M; 15 - Cidade N; 16 - Cidade O; 17 - Cidade
P.

O algoritmo proposto é baseado no algoritmo genético multiobjetivo Strength Pareto
Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2) [2]. Os individuos sdo representados por vetores
de 18 posicdes, sendo que a primeira e a Ultima sdo necessariamente 1 e as 16
restantes representam uma permutacao valida dos indices de 2 a 17. Cada posicéo
deste vetor representa uma cidade a ser visitada para a execucdo da manutencao
do ativo e o conteudo de cada posicao representa o codigo da cidade. O fluxograma
gue representa os passos do algoritmo pode ser visto na Figura 1.
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Figura 1. Fluxograma do Algoritmo SPEA2 desenvolvido

A populagéo inicial € gerada utilizando o Greedy Randomized Adaptive e Search
Procedure (GRASP)[3]. A geracgéo de cada individuo é feita por meio de trés etapas:
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1. Avaliacdo dos candidatos: A avaliagdo dos candidatos foi implementada de
forma que, para cada cidade a ser inserida no individuo, sédo calculadas as
duas funcdes objetivo para todas as cidades ainda disponiveis para sele¢ao.
Apoés isso, € feito o somatério destes valores e a lista de candidatos é
ordenada do menor valor (G,,;,) para o maior valor (G,,,,) considerando a
influéncia deles na qualidade da solucéo.

2. Geracao da lista restrita de candidados (RCL): processo de criacdo da
RCL é feito por meio da selecdo de uma parte da lista de candidatos
previamente montada. Os candidatos sdo selecionados buscando aqueles
gue possuirem 0s menores valores para sua funcdo F(x) previamente
calculada.

3. Escolha aleatéria de um candidato: com a lista restrita de candidatos ja
criada e com todos os candidatos ja possuindo o seu valor de fungéo
Fyrasp (%) calculado, faz-se um sorteio para selecionar qual cidade assumira a
préxima posicao na criacdo do individuo. Esta aleatoriedade, juntamente com
0 vetor de pesos, permite que sejam gerados individuos distintos.

Estas trés etapas sao repetidas até que todo o individuo esteja preenchido. Por fim,
para garantir a diversidade da populacéo gerada, foi utilizada a técnica de algoritmos
celulares apresentada em [7]. O cruzamento foi feito utilizando o operador
Cruzamento por Mapeamento Parcial (PMX - Partially-Mapped Crossover) Para
mutacéo foi utilizado o operador Mutagéo por Troca (Exchange Mutation ou Swap
Mutation) [8].

Com o intuito de melhorar a qualidade da nova populacéo e acelerar a convergéncia
dos individuos na direcdo da fronteira Pareto, foi aplicado um operador de busca
local dentro do SPEA2. A busca local € aplicada a uma parte da populacéo atual, em
todas as geracdes. Na busca local, o individuo é perturbado selecionando-se
aleatoriamente um gene a ser alterado. A modificacdo deste é feita por meio de uma
busca em uma lista de melhores vizinhos, que contém as cidades que sé&o visitadas
apos o gene escolhido, em ordem crescente de distancia da cidade atual. Parte
dessas cidades séo retornadas e, para cada uma delas, é feita a troca da mesma
pela cidade atual, fazendo com que o individuo ndo se torne infactivel. Na sequéncia
é feita a verificagcdo se o individuo diminuiu o valor das funcbes objetivo. Caso o
novo individuo possua melhores valores de funcBes objetivo, 0 mesmo
armazenado. Caso contrério, a alteracdo é desfeita e a proxima cidade da lista
utilizada.

é
é

Apds a busca local é verificado se algum dos individuos gerados € igual aos
individuos do arquivo temporério. Caso seja obtido algum individuo j& existente, o
mesmo é submetido a mutacdo, até que ele se torne um individuo Unico.

Em seguida é criada a nova populacdo, onde o algoritmo retorna para a atividade de
calculo das fungdes objetivo, iniciando um novo ciclo do SPEA2. Todos estes passos
serdo repetidos até que a condicdo de parada seja satisfeita, o que significa que o
arquivo temporario estara com a melhor aproximacdo da fronteira Pareto
encontrada.
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Ao se trabalhar com uma aproximacgao de fronteira Pareto, tem-se o problema de
possuir varios resultados que representam um conjunto de solu¢cdes 6Otimas (relacéao
trade-off), dificultando a tomada de decisdo para escolha do melhor individuo. Para
tanto, foi utilizado a técnica de programacdo de compromisso que auxilia na escolha
da solucdo que melhor se ajusta as preferéncias dos decisores. [4]

Mediante a postura conservadora da empresa estudada em relacéo aos seus ativos,
presou-se o equilibrio entre a confiabilidade dos equipamentos e os valores gastos
nas manutencdes dos mesmos. Sendo assim, assumiu-se que as duas funcbes
objetivo terdo 0 mesmo peso.

Com estas métricas definidas, foi utilizada a equacdo 7 para a escolha do melhor
individuo via programag&o de compromisso.

1

. 1

min[ E w- (P, — Pj*)z]z
i=1

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

(7)

Visando encontrar melhores resultados, foi feita a calibracdo manual dos parametros
do sistema mediante varias execu¢des do algoritmo. ApOs esse processo de
calibracdo foram encontrados os parametros apresentados na Tabela 1

Tabela 1. Pardmetros de entrada do algoritimo

Parimetro Descricao Valor
TotalIndividuosPopulacao Indica,quantos individuos serdo necessdrios para compor a populagdo 100,00
TotalGeracoes Deﬁne,quantaf vezes o algoritmo deverd repetir sua execugido, evoluindo a populagio, 70,00

a cada execugdo
Alfa Fator,multiplicador do GRASP 0,50
TaxaPerturbacaoDoArquivo | Percentual de individuos a perturbar na busca local 0,75
TaxaPerturbacaoDolndividuo | Porcentagem que indica quantos genes do individuo devem ser perturbados na busca local 0,40
QuantidadePerturbacoes Niimero de vezes que serio feitas perturbagdes em cada individuo durante a busca local 10,00
TaxaVizinhancaBuscalLocal Percentual de melhores vizinhos a serem utilizados 0,35
TaxaCruzamentoPopulacao Indica a porcentagem da populagdo a sofrer cruzamento 0,60
TaxaMutacaolndividuo Indica a porcentagem de genes do individuo a serem alterados de forma aleatéria 0,40
WCustoDeslocamento Peso dado ii fungdo objetiv.o de cdlculo do total do custo de deslocamento, utilizado na 0.50
programacao de compromisso®
WCustoManutencao Peso dado ii fungdo objetiv.o de célculo do total do custo de manuteng@o, utilizado na 0.50
programacao de compromisso®

Foram efetuadas cinco execucdes do algoritmo, tendo sido encontrados resultados
ligeiramente distintos, conforme sumarizado na Tabela 2. Mesmo os resultados nao
sendo idénticos, é possivel notar que os mesmos sao semelhantes, tendo poucas
variagbes com relacdo ao numero de individuos ndo dominados encontrados, o
tempo total de execuc¢éo e o custo total do ciclo de manutencgdes.

Tabela 2. Resultados das Simulacdes
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No Individuos

Execucao

Nao Dominados

Melhor Individuo

Progr. de Comp. [f1, f2]

Custo Total
f(x) =f1 +f2 Execucio (seg.)

Tempo

1 17 [0.84877, 0.94250] 1.79127 614
2 17 [0.84209, 0.95407] 1.79616 613
3 18 [0.83785, 0.96738] 1.80523 618
4 14 [0.84791, 0.94811] 1.79602 617
5 19 [0.84877, 0.94250] 1.79127 617

A aproximacéo de fronteira Pareto obtida na execucédo 5 é apresentada na Figura 2.
Esta execucdo foi escolhida por ter apresentado o maior nimero de individuos ndo
dominados e também o menor valor do custo total de manutencdo na solugéo

indicada pela solugéo de compromisso.
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Figura 2. Gréfico da melhor aproximacéo da fronteira Pareto

A rota do individuo mais adequado obtido na execucdo 5 é apresentada na figura 3.
Pode ser observado que, mesmo havendo cidades mais préximas a serem visitadas,
o algoritmo optou por visitar algumas cidade mais distante. Isso ocorre devido ao
fato de que o tipo de manutencéo e o tempo inicial (T,) de cada ativo podem gerar
um aumento consideravel do custo total de postergacdo da manutencdo, caso o
mesmo nao seja priorizado. Pode ser observado também que as primeiras cidades a
serem visitadas foram aquelas que possuem ativos com necessidade de
manutencao corretiva devido ao fato de que, quanto mais o0s ativos com corretiva
ficarem parados, maior sera o valor gasto com a ociosidade dos funcionarios que
trabalham diretamente com o auto de linha. Logo, € possivel notar que o tempo de
postergacdo de uma manutencdo corretiva € mais custoso que a postergacdo das

manutencdes de 300 horas e 600 horas
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| 1 Cidade Base
5 CidadeD
111 Cidade)
|13 Cidade L
2 CidadeA
|14 Cidade M
16 Cidade O
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| 8 CidadeG
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|15 Cidade N
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|10 Cidade |
|17 Cidade P
1 Cidade Base

Figura 3. Mapa do melhor resultado

A solucéo escolhida foi comparada com a solu¢ao atual, gerada pelo funcionario que
€ o atual responsavel por montar a rota de atendimento da equipe de manutencéo
da empresa. A rota montada pelo mesmo refere-se exatamente ao ciclo de
manutencdo utilizado neste trabalho, o qual estd marcado com um quadrado
vermelho de bordas azuis na Figura 2. O comparativo de valores entre o individuo
escolhido e o individuo real gerado pelo funcionario pode ser observado na tabela 3

Tabela 3.Programacao de compromisso x programador real
Origem SPEA2 + Prog. Comp. Origem Resultado Real Prog.

Valor f1 0,84877 Valor f1 0,97924
Valor 12 0,94250 Valor f2 0,93743
Valor Total 1,79127 Valor Total 1,91667

Ao analisar os dois resultados, pode ser visto que o individuo encontrado pelo
SPEAZ2 possui um valor total menor que a solucéo atual adotada, sendo observada
uma economia total de aproximadamente 6,4%. Outro ponto importante que pode
ser visto € que esta economia nédo foi feita em ambas as fungdes objetivo. Foi
permitido que a funcéo objetivo f2 referente ao custo total de postergacao da
manutencao sofresse um pequeno acréscimo de 0,54%, podendo assim, minimizar o
custo da fungao objetivo f1 (custo total de deslocamento) em 13,32%.

Portanto, a programacao de compromisso foi capaz de identificar um individuo que
gerou uma economia no custo total de tal forma a ndo impactar negativamente a
confiabilidade dos ativos

4 CONCLUSAO
O objetivo deste trabalho foi minimizar o custo total de deslocamento e minimizar o

custo total de postergacdo da manutencdo de dezesseis equipamentos, cada um
com suas caracteristicas especificas, tipos de manutencao e localizagao.
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Apods a escolha do individuo mais adequado aos interesses da empresa, foi efetuada
a comparacao do mesmo com a solucéo atual adotada pela empresa. Foi visto que a
solucdo obtida melhora o custo total de manutencédo em mais de 6\%.

Com isso, pode se constatar que, mesmo 0 especialista possuindo grande
conhecimento préatico, este ndo conseguiu obter um menor custo total para o
problema. Ja o algoritmo foi capaz de mapear uma solucdo que, mesmo permitindo
um pequeno aumento no valor do custo total de postergacdo da manutencdo,
conseguiu diminuir, em uma propor¢cdo bem maior, o custo total do deslocamento.
Isso ndo impacta na confiabilidade dos ativos, pois o aumento de postergacao foi
praticamente irrelevante. Por outro lado, a economia efetuada é significativa, visto
que o cenario aborda somente um ciclo de manutencéo.
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