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RESUMO

Com o atual crescimento do mercado imobiliario, os recyrsmutivostendem a
se tornarescassos e caros na construcdo ddavido a ess fato, a melhor utilizacdo dos
recursos produtivose tornou de extrema importdngmara O sucesso destipo de
empreendimento.

Outro fato mportante € a crescente utilizagdo do ago na condwugivil,
substituindo materiaigonvencionais como o concreto. Esfato se deve agantagens
estéticas e de qualidadee ess tipo de constru¢cdo vem apresentaanhodiversos tipos de
projetos. Porém, além deas vantagens proporcionadas pela utilizacdo sidéemas
construtivos em ago, a reducdo do tempo e do custo de consgugdaumento da
produtividade séo fatorehave para seusucessoNo entanto, para se alcancar ess
fatores, as obras precisam ser muito mais controladas, o que significa prgetdsem
elaborados onde a tecnologia est4 sendo um diferencial para as empresas que investem nela.

A falta e/ou mau planejamento e orientacdo no gerenciamento de projetos tém sido
0S principais responsaveis pproblemasque ocorrem na constru¢cdo civilm correto
gerenciamento de projetos € capaz de propiciar a reducdo de prazos eacustisor
utilizacdo dos recursos produtivos,n@nimizacdo de riscos @ reducdo de erros no
processo produtivo.

Diversas ferramentas podesar utilizadas pela engenharia no auxilitb@ada de
decisOes relativas ao gerenciamento de projetos, dentre elas -destamamizacép ainda
poum aplicada na construcao ciwlarios problemas de otimizacao relacionados a projetos,
gue se enquadraem diversas aplicagOes reais, podser encontrados na literatura. Um
importante exemplo @ problema de sequenciamento de atividades em projetos com
restricbes de recsios e de precedéncia (PSAPRRP), uma vez gqoereto sequenciamento
das atividades dem projeto resulta em um melhor aproveitamento dos recursos disponiveis
e, consequentemente, ganho de produtividade e tempo.

Neste trabalhoo PSAPRRP é abordado como um problema de otimizacao
multiobjetivo, tendo comanetaa minimizacao de dois critérios data de finalizacado
projeb e o somatério dos custos associados as datas de inicio de execucédo das atividades.
Para a resolucéamdoroblema, sdo propostomco algoritmos multiobjetivos, baseados nos
métodosMulti-objective GRASP (GMO),Multi-objective Variable Neighborhood Search
(MOVNS) e Pareto Iterated Local SearclPILS). Os algoritmos propostos utilizam
estratégias basdas no conceito de dominanciam®areto para realizar a busca de solucdes
e determinar um conjunto de solucbes-daminadagproximo ao conjunto Paretatimo,
permitindo as projetistasa escolha de uma solwgue satisfaca seus interesse® r nan d o
O projeto mais planejado e control ado.

Os conjuntos de solugbesdodominadasobtidos pelos algoritmos, para um
conjunto de instancias adagéess da literatura, sdo comparadudilizando quatro métricas de
avaliacdo de desempenho: medidas de distancia, diferenca de hipenepsiitae taxa
de erro.Foram realizados, tambénmxperimentos estatisticqsgra comprovaa existéncia
dediferenca significativa entre os algoritmos propostmsrelacdo amétricas utilizadas

Por fim,com o intuito de exemplificar a aplicacdo aasco algoritmos, é proposto
um exempldficticio e simplificadode um projeto deonstrucacivil utilizando estruturas
metalicas. Com base nos resultados obtidos pelos algoritmos para dois cenarios tm exemp
é apresentada uma andlise@a da influéncia da disponibilidade de recursos com relagédo
aos objetivos adotados.

Pal a¢chasCeonws-t«o MeGe& leincca ,ament o de Projetos,
Atividades, Otimiza-«o0o Multiobjetivo, M®t od o s



ABSTRACT

With the current real estate market growth, the productive resources tend to
become scarce and expensive in coohstruction.Due to this fact, the best use of
productive resources has become extremely important for the success of this type of
enterprise.

Another important fact that has been observed is the increasing use of steel in
civil construction replacing conventional materidike concreteThis fact is due to the
aesthetic and quality advantages that this type of construction has been showing in
various types of projects. However, besides these advantages provided by the use of
steel coistructon systems, the reductiari the duration and cost of construction and the
increased productivity are key factors for its succdssvever, to achieve these factors,
the works need to be much more controlled, which means projects better elaborate
where tehnology is a differentigor companies that invest in it.

The lack of planning and/or bad planning and guidance on project management
have been the main responsible for problems that happen on civil construction. Correct
project management is capable mbviding reduction of duration and costs, better
utilization of productive resource, minimization of risks, and error reduction on the
production process.

Several tools can be used by engineering aiding the decision making related to
project managemenuithin which optimization is emphasized; this is seldom applied in
civil construction. Several optimization problems related to projects, which has a wide
diversity of real applications, can be found in literature. An important example is the
resourcecongrained project scheduling problem with precedence relation (RCPSPRP),
considering that the correct project activities sequencing results in a better use of the
available resources, and consequently, a gain in productivity and time.

In this work the RCPSRP is addressed as a mubjective optimization
problem and aims at minimizing two criteria: the makespan antbthleveighted start
time of the activities. To solve the problem, five muolbjective algorithms are
analyzed, based on Mulbbjective GRASP (MOG), Multi-objective Variable
Neighborhood SearciMOVNS and Pareto Iterated Local Sea(€HLS) methods. The
proposed algorithms use strategies based ooaheept ofPareto Dominance to search
for solutions and determine the set of ftwminatedsolutions close to the Pareto
optimalfront, allowing the project managty choose a solution that fulfills his interests
by making the project better planned and controlled.

The set of nordominated solutions attained by the algorithms for a set of
instances adapted from literatusee compared using four mutibjective performance
measures: distance mesgi,ichypervolume indicatorepsilon metric and error ratio.
Statistical experiments were also conducted to prove the existence of a significant
difference between the proposed algorithms regarding the used metrics.

Finally, in order to illustrate the application of thee algorithms, a fictitious
and simplified example of a civil comsction project, using steektructures, is
proposed.Based on the results obtained by the algorithms for two scenarios of the
proposed example, an analysis about the influence of resource availability with respect
to adopted objectives is presented.

Keywords Steel Construction, Project Management, ScHeay Multi-objective
Optimization, Metaheuristic Methods.
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Capitulo 1

1. INTRODUCAO

1.1. Consideracdes Gerais e Objetivos

Com o atual crescimento do mercado imobilido® recursos produtivpsomq
por exemploa mao de obra e a matéegama, tendem a se tornar escassos escaeo
construcdo civilEss fatoesta tornando cada vez mais atrativa a utilizacdo de novas
tecnobgias na buscpelareducéo de erros e falhas processo construtivo

A falta de projetos bem elaborados tem sido uma das principais respsiesavei
erros e falhas que surgenma construcao civilGrande parte do retrabalho e dos
desperdiciogjue ocorrem nesssetorsdo consequéncias da falta e/ou mau planejamento
e orientacdo no gerenciamento dos projetos. O gerenciamento de projetos tem por
objetivo, dentre outros, propiciar a reducéo de prazos e custos, minimizacao de riscos e
reducao de eos no processo produtivo.

Outro fato importante, que tem se observado, é a crescente utilizacdo do aco na
construgdo civil, substimdo materiais convencionais como o0 concreto. A
competitividade da construcdo metalica tem possibilitado a utilizacdocaocera
diversos tipos de projetos, apresentando vantagens estéticas e de quBbdéate.
aém dests vantagens proporcionadas pela utilizacdo de sistemas construtivos em aco, a
reducao do tempe do custale construgéo, a melhor utilizacdo dos recursogytivos
e 0 aumento da produtividade sao fatareasve para o0 sucesso sestipo de
empreendimentdEntretanto,eses fatores ndo sao possiveis de serem alcancados sem
se ter obras muito mais controladas, o que significa projetos melhores onde a tecnologia
esta sendo um diferencial para as empresas que investem nela.

Diversasclasse de ferramentapodan auxiliar a engenharia na tomada de
decisOes relativas ao gerenciamento de prgjddre as quais desta®aa otimizagao.

Porém, tatlasse déerramentaainda é pouco aplicada em projetos de construcao civil.

Varios problemas de otimizacao relacionados a fmeje&ue se enquadraem
diversas aplicacdes reais, podem ser encontrados na literatura. Um importante exemplo
€ o0 problema de sequenciamento de atividades em projetos, onde podem ser
consideradas ou ndo restricdbes de recursos, de tempo e de precedi&acias en
atividades. Um correto sequenciamento das atividades de um projeto resulta em um
melhor aproveitamento dos recursos disponiveis e, consequentemente, ganho de tempo
e produtividade

O problema de sequenciamento de atividades em projetos com restricdes de
recursos e de precedéncia (PSAPRRP) consiste em, dados um conjuativikades
e outro, commrecursos recuperaveis e com disponibilidadesipfinidas, determinar a
data de inim de execucdo de cada uma daatividades, assegurando que o nivel de
recursos e as relacdes de precedéncia ndo sejam violados. A execucado das atividades
possui uma duracdo pdeterminada e demanda por recursos. O principal objetivo ao
sequenciar as a&idades € completar o projeto dentro do orcamento e do prazo
previstos, satisfazendo, assim, a todos 0s seus participantes.

Considerandajue os envolvidogm projetosfrequentemente buscam finakza
los 0 mais rapido possivel com o minimo custo e com maxima qualidade, o PSAPRRP
claramente um problema de otimizacdo multiobjetivo (OMpesar de varios autores o
considerarem um problema cuja resolucdo envolve diversos e conflitantes objetivos,
poucos trhalhos tém sido desenvolvidos utilizando este enfdgoeproblemas de OM
gue envolvem objetivos conflitantes entre si, a melhoria de algum(uns) dele(s) pode
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causar, consequentemente, a piora de outro(s). Essa situacdo ocorre em muitos
problemas encontradamo mundo real.

A OM oferece vantagens em relacdo a otimizacdo robijetivo devido ao fato
de gerar solucbes com diferentes contrapartidas entre distintos objetivos. Contudo, &
neessario que o tomador de decis@®jetista) escolha a solucdo que roelatenda
as necessidades do projeto. Sendo assim, € muito importante a escolha de uma técnica
gue determine o conjunto de solu¢gdes mais adequado para auxiliar o projetista.

Os principais métodos de resgw de problemas de OM podem ser
classificados endois grupos: os métodos classicos e os metaheuristicos. Nos métodos
classicos, a definicdo dos critérios de geracdo de solucdes ocorre antes da execucao da
mesma. Ja a classe de métodos metaheuristicos envolve o mapeamento de solugbes
viaveis, direcionandpara solucdes Pare@timas.

Visandoauxiliar os projetistagtomadores de decis6eda construcamnetalica
no gerenciamento de projetos de obras, tornasdmais planejadas e controladas, este
trabalho €m como objetivo desenvolvalgoritmas eficientes para a resolugédo do
PSAPRRP formulado como um problema de QOWNéste trabalho, o PSAPRRP é
abordado tendo como meta a minimizac&odbis objetivos conflitantes: @data de
finalizacdo do projetgmakespaje o somatorio dos custos associados as datascie i
de execucgéao das atividades.

Devido ao fato de o PSAPRRP ser de dificil resolucdo no caso geral, é
importante ressaltar que, para problemas com dimensdes elevadas como nos casos reais,
0s métodos classicos podem ser menos eficientes computaciomalkfisttt isso e, em
vista da pouca aplicacdo de métodos metaheuristicos ao PSAPRRP multiokietivo, s
propostos neste trabalho cinalgoritmos multiobjetivos para sua resolucao: Muoiti-
objective GRASP (GMO), denominado GMO_PSAPum Multi-objective VNS
(MOVNS), denominado MOVNS_PSARM Multi-objectiveGRASP utilizando o VNS
como busca local, denominado GMOVNS_PSAP, WMulti-objective VNS com
intensificacdo, denominado MOVNS | PSAP e ®aretolLS (PILS), denominado
PILS_PSAP

Para avaliar a eficiéncia dos algoritmos implementados, os resultados obtidos
através da utilizacdo de adaptacBes de instancias encontradas na literatura foram
comparados através de quatro métricas de avaliacdo de desempenho: medidas de
distancia, diferergg de hipervolumegpsilone taxa de erro. Foram realizados, também,
experimentos estatisticos com o intuito defiear se ha diferenca significativa entre os
algoritmos com relacdo as métricas utilizadas.

Por fim, com gpropdsito de exemplificar a aplacdo dos algoritmos, € proposto
um exemploficticio e simplificadode um projeto deconstrucaocivil utilizando
estruturas metalicas. Com base nos resultados obtidos pelos algoritmos para dois
cenérios do exenhp, € apresentada uma analiseraa da influcia da disponibilidade
de recursos com relacdo aos objetivos adotados.

Vale a pena ressaltaambémgue o desenvolvimento deste trabalho contribuira
para a divulgacdo de técnicas de Pesquisa Operacional nas empresas de construcao
metalica possibilitando, dessa forma, a melhoria nos seus processos produtivos.

1.2. Organizagéo do Trabalho

O restante dsatese estarganizadocomo segue. O &pitulo 2 descreve as
principais caracteristicas do processo construtivo em o como suas prirpais
atividades Este capitulo expbe, também, a importancia de um bom gerenciamento de
projetos na construcéo ciyvitlestacandms erros dalhas que podem surgir em uma
obra,causados por um projeto mal elaborado



O Capitulo 3 apresenta o PSAPRRP, umuesga de classificacdo, modelos
matematicos e métodos de resolucao para o mesmo.

O Capitulo 4 descreve a OM, o conceito de Otimo de Pareto e métodos classicos
e metaheuristicos de resolucdo de problemas de OM. Tal capitulo apresenta, também,
algumasaplicagdes da OM encontradas na literakiexempls de aplicagaale dois
métodos classicam PSAPRRP.

O Capitulo 5 dedicae a apresentac&a formulacdo multiobjetd utilizada
para o PSAPRRP e dgoincoalgoritmos propostos para a resolu¢cdo do mesmao.

O Capitulo 6descreve as instancias e as métricas de avaliacdo de desempenho
utilizadas. No Capitulo 68® apesentadgstambém,os resultados obtidgseloscinco
algoritmos, descritos no capitulo flaraas métricasbem como osesultados obtidos
pelas experimentos estatisticos

No Captulo 7 é apreentada a aplicagdo da@inco algoritmos propostos em um
exemploficticio de um projetade construcéo civilitilizando estruturas metélicas. E
apresentada, também, uma analiserea da influéncia ddisponibilidade de recursos
com relacdo aos objetivos adotadalizandodois cenarioparao exemplo.

Finalizando o trabalho, no Capitulo, &lgumas consideracdes e conclusbes
referentes ao trabalhsiio estabelecidas. Sdo fornecidasnbém,algumas sugestdes
para o desenvolvimento de trabalhos futuros.



Capitulo 2

2. GERENCIAMEN TO DE PROJETOS DE CONSTRUCAO
METALICA

2.1. Processos Construtivos com Estruturas Metalicas

Segundo Inaba (2009)esde o século XVIII, quando se iniciowglizacdo de
estruturas metédlicas na ctmgdo civii 0 aco tem possibilitado aos arqto®
engenheiros e construtoremlucdes arrojadas, eficientes e de alta quadidéad
competitividade da construcdo metélica tem possibilitado a utilizagdo do aco em obras
como edificios de escritérios e apartamentos, residéncias, habitacdes populares, pontes,
passarelas, viadutos, galpbes, supermercaslospping centerslojas, postos el
combustiveis, aeroportos e terminais rodoferroviarios, gindsiasenas esportiga
torres ddransmisséao, etc

Ainda & acordo com Inaba (20Q9hos dias atuais é visivel a crescente
utilizagdo doago em substituicdo a materiaisnvencionais como cacreto. Segundo
0 autor o sistema construtivo em aco apresenta vantagens significativas sobre o sistema
construtivo convencional, em vista dos seguintes aspectos:

1 Liberdade no projeto de arquitetura - a tecnologia do ago confere aos
arquitetos total berdade criadora, permitindo a elaboracéo de projetos arrojados
e de expressédo arquitetdbnica marcante;

1 Maior &rea util - as secdes dos pilares e vigas de aco sdo substancialmente mais
esbeltas do que as equivalentes em concreto, resultando em melhor
aprovétamento do espaco interno e aumento da area util, fator muito importante
principalmente em garagens;

1 Flexibilidade - a estrutura metélica mostsa especialmente indicada nos casos
onde h& necessidade de adaptacdes, ampliacdes, reformas e mudanca de
ocupzao de edificios. Além disso, torna mais facil a passagem de utilidades
como agua, ar condicionado, eletricidade, esgoto, telefonia, informatica, etc.;

1 Compatibilidade com outros materiais - o sistema construtivo em aco €
perfeitamente compativel com quady tipo de material de fechamento, tanto
vertical como horizontal, admitindo desde os mais convencionais (tijolos e
blocos, lajes moldaddn loco) até componentes pfébricados (lajes e painéis
de concreto, painéry-wall, etc.);

1 Menor prazo de execudéo - a fabricacdo da estrutura em paralelo com a
execucao das fundacdes, a possibilidade de se trabalhar em diversas frentes de
servigos simultaneamente, a diminuicdo de formas e escoramentos e o fato da
montagem da estrutura ndo ser afetada pela ocardacthuvas, pode levar a
uma reducdo de até 40% no tempo de execucdo quando comparado com 0s
processos convencionais;

1 Racionalizagdo de materiais e médo de obra em uma obra por meio de
processos convencionais, 0 desperdicio de materiais pode chegar @m25%
peso. A estrutura metalica possibilita a ado¢cdo de sistemas industrializados,
fazendo com que o desperdicio seja sensivelmente reduzido;

1 Alivio de carga nas fundacdes por serem mais leves, as estruturas metalicas
podem reduzir em até 30% o custo fieslacdes;



{1 Garantia de qualidade- a fabricacdo de uma estrutura metélica ocorre dentro
de uma industria e conta com méao de obra altamente qualificada, o que da ao
cliente a garantia de uma obra com qualidade superior devido ao rigido controle
existente drante todo o processo industrial;

1 Antecipacdo do ganho em fungédo da maior velocidade de execugéo da obra,
havera um ganho adicional pela ocupacdo antecipada do imovel e pela rapidez
no retorno do capital investido;

{1 Organizacdo do canteiro de obras como a estrutura metélica é totalmente
préfabricada, hda uma melhor organizagdo do canteiro devido, entre outros
fatores, a auséncia de grandes depdsitos de areia, brita, cimento, madeiras e
ferragens, reduzindo também o inevitdvel desperdicio desses maté€riais
ambiente limpo, com menor geracdo de entulho, oferece ainda melhores
condicbes de seguranca ao trabalhador contribuindo para a reducdo dos
acidentes na obra;

1 Reciclabilidade - o ago é 100% reciclavel e as estruturas podem ser
desmontadas e reaproveirasd

1 Preservacdo do meio ambiente a estrutura metalica € menos agressiva ao
meio ambiente, pois, além de reduzir o consumo de madeira na obra, diminui a
emissdo de material particulado e poluicdo sonora geradas pelas serras e outros
equipamentos destinasla trabalhar a madeira;

1 Precisdo construtiva- enquanto nas estruturas de concreto a precisdo € medida
em centimetros, numa estrutura metalica a unidade empregada € o milimetro.
Isso garante uma estrutura perfeitamente aprumada e nivelada, facilitando
atividades como o assentamento de esquadrias, instalacédo de elevadores, bem
como reducao no custo dos materiais de revestimento.

Segundo Inaba (2009), além das vantagens relacionadas a estética e a qualidade
proporcionadas pela utilizacdo de sistemas oaingds em aco, a reducédo do tengo
do custode construcdo, a melhor utilizacdo dos recursos produtivsumento da
produtividade passaram a ser fatethkave para o0 sucesso dgqualquer
empreendimento. Poréraegundo Hendrickson (2008), ndo € posgie@lizir prazos e
custos e aumentar a produtividade sem ter uma obra bem planejada e controlada, o que
significa projetos bem gerenciados, em guecnologia esta sendo um diferencial para
as empresas que investem nela.

2.2. Gerenciamento de Projetos

De acordo com o Instituto de Gerenciamento de Projetos (PMI, do Prgigst
Management Instituje um projeto pode ser definido como um esforco temporario
empreendido para criar um produto ou servico Unico. Segundo Keelling (2002), na
maioria das vezessso implica em um prazo limitado, com umaadastipulada para
conclusdo.Hamm et al. (2009) definem um projeto como inUmeras atividades que
devem ser eficientemente sequenciadas e realizadas para atender a diferentes, e as vezes
conflitantes pbjetivos,como tempo, custo e qualidade.

Ainda ce acordo com o PMI, o gerenciamento de projetos consiste na aplicacao
de conhecimentos, habilidades e técnicas para a elaboracdo de atividades com a
finalidade de alcancar um conjunto de objetivosda#nidos em cgo prazo e com
certo custo e qualidade, através da utilizacdo de recursos técnicos e humanos. Segundo
o Instituto, no inicio de anos de 1950 foi dado inicioudilizacdo de técnicas que
envolvem o uso dsoftwarese ferramentas pasumentar o sucessos$a gestao.



Segundo Odedairo e Oladokum (2011), o gerenciamento de projetos envolve o
planejamento, 0 sequenciamento, o monitoramento e o controle das aesvidiad
projeto, propiciando, deaforma, o alcance dos objetivos proposis.acordo com®
autores, 0s principaisbjetivos a serem alcancadosgeoenciar um projet@aq dentre
outros,a reducdo d@razos e custos minimizagcdo de riscose de erros no processo
produtivoe a melhoria a utilizacdo dos recursos produtivos

Grande parte do nmetbalho e dos erros que ocorrem na construgao civil sdo
consequéncias da falta e/ou mau planejamento e orientagderenciamento dos
projetos, conforme descrito na segéo a seguir.

2.2.1. Falhas no Gerenciamento de Projetos de Construcao Civil

Segundo estudos realizados, a maior parte dos problgoesocorremna
construcao civijlincluindo a construcdo metalidem sua origem na etapa de projetos.
Cambiaghi(1992) concluiuque a falta de projetos adequados € a principal responséavel
pelos fatoes que contribuem para erros e falhas na construcédo Sglndo Picchi
(1993), uma parcela de 6% do custo de uma obra corresponde a elaboracdo de projetos
nao otimizados.

Maciel e Melhado (1996) mostraram gqukentre as causas de patologias nas
edificacdes, deficiéncias e erros de projetos sdo responsaveis por 60% dos problemas
patolégicos, como pode ser visto na Taldela

Tabelal: Principais causas de problemas patolégicos na construcao civil

Origem do Problema indice (%)
Projeto 60,0
Construcéao 26,4
Equipamentos 2,1
Outros 11,5

Fonte: Maciel e Melhado (1996)

Devido ao crescimento do mercado imobiliario, a construcdo civil vem
ganhando, cada vez mais, espaco na formacaooditelnternoBruto (PIB)brasileiro
e mundial. Com o crescimento da atividade de constrogd@cursos produtivos, como
a mao de obra e a matégeama, tendem a se tornar escassocans. De acordo Picchi
(1993), devido a estdatos a construcao civil precisa se adequar, buscando formas mais
eficientes de planejamento, execucéo e controle dos seus projetos.

2.3. Planejamento de Projetos de Construcadetalica

De acordo com Hendrickson (2008), o planejamento € uma fundamental e
desafante atividade no gerenciamento de um projeto de construcdo. Ele envolve a
escolha da tecnologia a ser utilizada, a definicdo das atividades do projeto, bem como
suas duracdes e intexlacdes, e a estimativa dos recursos necessarios para a execugao
de cala atividadeSegundo o autor, com base em um bom planejamento, a definicdo do
orcamento e a determinacédo da sequéncia em que as atividades do projeto deveréo ser
executadas sdo muito mais precisas, evitando desperdicios de recursos e de tempo.

A escolhada tecnologa apropriada afeta diretamente os custasderacao das
atividades, sendo um fdnel emento cr2ticoo
Hendrickson (2008), para se determinar a melhor tecnologia a ser utilizada, é necessario
analisar a confiabilidde das tecnologias alternativas, bem como seus impactos nos
custos e na duracao do projeto.

Ao mesmo tempo em que a escolha da tecnologia é considerada, um passo
paralelo no processo de planejamento € a definicho das inUmeras atividades que



precisam serconcluidas dentro do projeto. De acordo com Hendrickson (2008), a
definicdo correta das atividades de um projeto pode ser trabalhosa visto que o projeto de
uma constru¢cdo pode envolver um grande numero de atividAdegfinicido das
atividades do projetogomite a estimativa da duragcéo e dos recursos requeridos por cada
uma, visto que as suas execugdes requerem tempo e recursos. Vale ressaltar que a
duracdo de uma mesma atividade pode variar de um projeto para outro.

Hendrickson (2008) prop0e umabordagem simples para a estimativa das
duracdes das atividades: utilizar os registros historicos de atividades especificas e
calcular a média destes registros fazendo a estimativa da nova durag8alUEacoes
sdo amplamente utilizadas na elaboracacroleogramas.

Com a definicdo dos recursos necessarios para cada atividadesepode
determinar o total de recursos necessarios para o projetes@gadenbém, identificar a
necessidade de determinado recurso ao longo do projeto, evitando, assim, potenciais
gargalosSendo assim,ocustos de execucdo das atividades estdo ligados aos custos de
aquisicdo e/ou utilizacdo dos recursos e, portaatobémvariam de um projeto para
outro.

Os principais recursos demandados pelas atividadesn um projeto de
constucdo metalica sdo maodeobra (engenheirs, mestrg, montadores,
soldadores/macariqueiros, pintores, ajudantes); ettatéria prima(acg; materiais
(tintas, solventes, solda parafusos, conectores, etcgquipamentos(furadeira,
parafusadeil® caminhfes, carretagatores, escavadeirastc); e maquinag(de corte,
de pinturatorno, fresacalandra, guindastes, @tc.

Outra definicdo importante, em relagcdo as atividades, sdo suas relacbes de
precedéncia. Uma vez defingias atividades, a relacdo entre elas deve ser especificada.
As relacdes de precedéncia determinam que algumas atividades precisam ser realizadas
em uma sequéncia particular, ou seja, uma atividade ndo pode ser iniciada enquanto
suas atividades preceatesndo forem finalizadas. Ezs relagbes podem ser dadas por
algum requerimento de integridade estrutural, regulamentos e outros requerimentos
técnicos.Trés situacdes devem ser bem avaliadas na especificacdo das relacbes de
precedéncia:

9 criar um ciclo de &tidades precedentes resulta em um planejamento inviavel;

Para exemplificar, supondo trés atividades A, B e C, um ciclo de atividades do
tipo apresentado na Figura 1 precisa ser evitado. Ou seja, se A precede B e, B
precede C, entdo C ndo pode preceder A.

Q
o

Figural: Exemplo de ciclo de atividades

esquecer (desprezar) uma importante relacéo de precedéncia pode ser fatal;

€ importante perceber que as relacdes de precedéncia entre as atividades podem
ser estabelecidade formas diferentee que cada uma tem uma implicagéo
diferente no sequenciamento das atividades.

= =4



O processo construtivo utilizando estruturas metalicas envolve um grande
namero de atividades, que vao desde a escolha do tipo de aco a ser utilizado até a
instalagcdo dos itens de seguranca. Nas secOes a seguir sdo descritas as principais
atividades da construcédo metalica.

2.31 Principais Atividades Envolvidas na Construcao Metalica

De acordo com Belleet al (2008), uma obra com estruturas metélicas é o
resultado de um conjunto de atividades que se inicia na elaboracdo do projeto
(arquitebnico e estrutural) passa pelo detalhamerdo mesmo(desenho de oficina),
pelafabricacdo, limpea e pintura das pecas, segupido transporte e montagetas
mesmag pelainstalacao de itens geotecdo contra incéndio (se necessario).

Entretanto, & principais @vidades envolvidas na constru¢ao ciuiilizando
estruturas metalicas podem ser agrupadas basicamemteasnetapasa fabricacdo da
estrutura metalicaque onsiste nas atividades relativas a producdo das pecas a serem
utilizadas na construcde a montagem da estruturaque ©nsiste nas atividades
relacionadas a montagem das pecas fabricadas. Sao apresesegiss aprincipais
atividades pertencentes a cada etapa.

A - Etapa de Fabricagéo

A etapa de fabricacéo parte de um projeto estrutural detalhado, no qual sdo definidas
todas as pecas que compdem a estrutura, inclusive todos os detalhes de encaixe e
ligacdo.Como base nestprojeto estrutural sdo fabricadas as pecas, cujas principais
atividadesséo:

1 Tracagem:atividade queconsiste em marcar a superficie do metal com as
informagfes necessérias a fabricacao;
Corte: atividade destinada a deixar a peca no comprimento ou fatessjado;
Acabament e prédeformacédo: atividade no quiaz-seum acabamento e uma
prédeformacdo das tiras obtidas no processo de corte das chapas, para
compensar a deformacéo gerada pela soldagem;
Solda:atividade no qual é feitaumido definitiva entras pecas
Desempeno: atividadeealizada apdés a soldagem para corrigir possiveis
distorcoes;
Dobra:atividaderealizada para a fabricacéo de perfis ou chapas de ligacéo;
Furacdo: atividade necessaria quando as ligacdes entre &s st feitas
através de parafusos;
! Ponteamentoatividade queconsiste na unido proviséria daecas menores
sobre a principal, também chamada de montagem de fabrica-moptégem;
1 Processos auxiliares:
A usinagemi atividade reafiada quando necess#a de um perfeito
contato entre as superficies das pecas;
A esmirilhamentoi processo de desbaste para remog&orebarbas e
pontos de solda;
A calandragerii processo de curvamento de chapas e perfis
1 Preparacdo da superficie: consistes raividadesde remo@o da crepa de
laminacédo,dos respingos de soldala ferrugem,das sujeiras,dos 6leos, das
graxas a@eoutros materiais contaminantes;
1 Pintura: atividade cuja finalidadgode serdecorativa &u protecdo contra a
corrosao.
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B - Etapa de Montagem

A etapade montagenmda estrutura metélica compreende a unido das pecas
fabricadas utilizandparafuso®/ou soldas, com auxilio de ferramentas e equipamentos.
Dentre @ mais importanteatividades desta etapadese destacar:

1 Preparacdo das bases das coluadisidades relacionadas a preparacdo das
ligacOes das colunas e das bases;

1 Nivelamento das colunas: atividades de posicionamento das colunas cofrigindo
se eventuais desnivelamentos;

1 Posicionamento dos componentes de desenvolvimento horizontal: atividsdes
quais séo posicionadas as vigas e as trelicas;

1 Estabilizacdo do conjunto: atividades realizadas para que ndo ocorram perdas de
estabilidade na estrutura;

1 Ajustes: atividades de alinhamento, nivelamento e prumo da estrutura. Durante o
processo de montam, as ligacbes definitivas s6 serdo executadas apés o ajuste
da estrutura;

1 Execucao das ligagdes definitivas: atividades de soldagem e/ou parafusamento
definitivo das pecas da estrutura.

Diversas outras atividades fazem parte da construcdo metdive, por
exemplo,a preparacdo do terren@scavacaonivelamento etc) e da fundacéaoa
definicdo e a instalacddos fechamentos verticais e horizontais (paredes e,lajes)
montagem da cobertu(eelhado)e de instalacdes (elétrica, hidraulide,esgto, etc.),a
preparacao e instalacdo dos pisos, a colocacdo das janelas egsogtagidades de
acabamentee retoques finajsa instala@io deitens de segurangalentre outrasAs
atividades que farédo parte de um projeto especifico devem ser definidas pelo projetista.

Com base na definicdo das atividades, juntamente com suas duracoes,
necessidades de recursos e relagbes de precedénciasepdekerminar qual a melhor
sequéncieem que esssdevem ser realizadas. Segundo Adeli e Karin (2001), ceen es
sequenciamento os participantes do projeto podem monitorar e controlar o seu
desenvolvimento.O correto sequenciamento das atividades de um projeto (SAP)
resulta, também, em um methaaproveitamento dos recursos disponiveis e,
consequentemente, ganho de produtividade e tempo e reducdo de erros e falhas.
Entretantoa definicdo da melhor sequéncia em que as atividades devem ser executadas
ndo € uma tarefa trivial devido as inUmerasuéegias possiveis, sendo, dessa forma,
necessaria a utilizacao de algum tipo de ferramenta para a sua determinacao.

Uma importante classe de ferramentas que pode auxiliar a engenharia no
planejamento e controle de projetos de construcdo € a otimizagimdBeGeyer
(2009), a otimizacdo é uma poderosa ferramenta no suporte ao gerenciamento de
projetos, magindaé pouco aplicada na construgéo civil. Ainda de acordo com o autor,

a aplicacédo da otimizacao traz dois beneficios principais: o resultado obdiedgnto

levar a uma solugdo de melhora como a um conhecimento mais amplo sobre as
possiveis solugcbes. Suas técnicas podem ser aplicadas nas mais diversas areas de
negocios.

Dentre os arios problemas de otimizacéo relacionados a projetepodem ser
encontrados na literatura, destseaaqui o problema de sequenciamento de suas
atividades [Project Scheduling Segundo Oguz e Bala (1994), o problema de
sequenciamento de atividada® projetos (PSAP) inportante e desafiador tanto para
os pofissionais responsaveis pela gestdo de projetos como também para os



pesquisadores de areas afins. De acordo com os autores, uma das razdes de sua
importancia é por este ser um problema comum a um grande namero de situacdes reais
de tomada de decisédo, tai®mo 0s problemas que surgem no gerenciamento de
projetos na construcdo civil. O PSAP é desafiador, do ponto de vista tedrico, por
pertencer a classe de problemas de otimizacdo combin&tBriificeis (Garey e
Johnson, 1979).

No préximo capitulo sdo destos, detalhadamente, o PSAP e alguns dos
principais modelos e métodos de resolucédo encontrados na literatura para o mesmo.
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Capitulo 3

3. O PROBLEMA DE SEQUENCIAMENTO DE
ATIVIDADES EM PROJETOS

De acordo com Baker (1974), um problema sgguenciamentoS¢heduling
Problen) consiste na alocacdo de recursos ao longo do tempo para executar um
conjunto de atividades. Segundo o autoEcursos sdo bens ou servicasjja
disponibilidade é limitada ou nad® podem ser classificados em recupesaveu
renovaveis) e namecuperaveis (ou ha@novaveis). Recursos recuperaveis sdo aqueles
que, apés serem utilizados na execucdo de uma atividade, podemizadastiem
outras atividades.dPa 0s recursos ndecuperaveis isso ndo acontece. Os exemplos
mais comungle recursos sao: recuperaveimaquinas, equipamentos e mao de obra;
nacrecuperaveis matériaprima.

As aividadespodem ser definidas conteabalhos elementares cuja execucéo
demanda um certo nimero de unidades de tempo e/ou recurtas.pbBdem ser
classificadas comagoreemptivas (quando sua execucdo pode ser interrompida e
reiniciada algum tempo mais tarde) ou pa@emptivaguma vez iniciada, sua execucao
nao pode ser interrompida e reiniciada). Em probletdeasequenciamento podese
consideradagambémyelacbes de precedéncia entre as atividades, ou seja, a execucao
de uma atividade ndo pode ser iniciada enquanto as suas precedentes nao forem
finalizadas.

De acordo com Paula (2008), existem varios tipos de problemas de
sequenciamnto que se enquadramdiversas aplicacdes reais. Um caso especifico é o
PSAP, onde podem ser consideradas ou néo restricbes de recursos, de tempo e de
precedéncia entre as atividades.

Um SAP é tradicionalmente definido como uma tabela com os hoodridatas
(timetablg das execucdes das atividades do projeto. Os recursos sao alocados as
atividades antes delas serem iniciadas e, entdo, o recurso € mantido ocupado pelo tempo
de execucdo da mesma. O principal objetivo ao sequenciar as atividades etaroonpl
projeto dentro do orcamento e do prazo previstos, satisfazendo, assim, a todos 0s seus
participantegAdeli e Karin, 2001)

Conforme descrito por Brucket al (1999), agrande variedade d@SAPscom
caracteristicas diferentes encontraddteraturagerou a necessidade da criacaaha
notacdo sisteméatica. Essa notacao serviu como base para um esquema de classificacao
que é utilizado para facilitar a apresentac@odescussdo do PSAP, além de permitir a
imediata identificacdo das caracteriasicdo problemaTal esquema de classificacao é
apresentado na se¢ao a seguir.

3.1. Esquema de Classificacdo para Problemas de Sequenciamento de Atividades
em Projetos

Grahamet al. (1979) e Blazewiczt al(1983) propuseram um esquema de
classificagdo para problemas de sequenciamento em maquinas composto por trés
camposa | b | g. Demeulemester e Herroelen (2002) estenderam esta classificagao
para o PSAP, propondo um esquema simBaseadaem Demeulemeester e Herroelen
(2002),0 significado dos trés campos € descrito nas sec¢des a seguir.
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3.1.1 Campo U: Caracter2sticas dos Recursos

O campo U representa as caracter2sticas
campo é composto por trés paramettps: , eJs. U

O par ©mf,tlrnd debta o nimero de tiposdecursos presentes no
projeto, no qual:

1 U, = °: nenhum tipo de recurso é considerado no PSAP;
i U = 1: um tipo de recurso é considerado;
1 U = m: o nimero de tipos de recursos considerados € ignal a

O par OmétI & 1TUV} representa as caracteristicassdtipos de
recursos utilizados, onde:

= 0: auséncia de especificacdo para qualquer tipo de recurso;
= 1: recursos recuperaveis,
= T: recursos naoecuperaveis;

U, = 1T: recursos recuperaveis e ABTUperaveis;

U = v: parte dos recursos recuperaveis (ou-me@operaveis) esta
isponivel somente em periodos de tempo especificos.

IG( IG( Ig(

1
)l
)l
T
T
d

J§& o pad{®wva tescreve @s caracteristicas das digigibdades dos
recursos do PSAP, no qual:

1 U = °: recursos disponiveis em quantidades constantes;
1 U = va recursos disponiveis em quantidades variadas.
3.1.2 Campo b: G@Gtvidagdest er 2sticas das
O campo b especistasat@idades deura PSAR.&Egampos t i ¢ a

® composto porgi o bthob, ydbrefybet r os b
O par ©Om@,tpmim pnfitnrep} indica a possibilidade de as atividades

serem interrompidas e depois reiniciagaeémpcapn onde:

1 b; = ©: apreempcamao é permitida;
1 b; = pmtn preempc¢des do tipareempiresumesdo permitidas;
1 b; = pmtnrep: preempcdes do tipreempirepeatsao permitidas.

Preempcdes do tipgreemptresume significam que a execucdo de uma
atividade pode ser interrompida e reiniciada de onde parou. Ja a preempc¢do do tipo
preempirepeatsignifica que a execucao de uma atividade pode ser interrompida, mas
ndo pode ser reiniciada de onde parotp &, sua execucdo deve ser totalmente
reiniciada.

O segundo affaapr@mie gpr} descleve as relacdes deecedéncia
entre as atividades, no qual:

i b, = 2. 0 problema néo apresenta relacdes de precedéncia;

i b, = cpm as atividades estdo sujeitas a relacdes de precedéndasio
€ permitidointervalo entre elas;

1 b, = min: as atividades estéo sujeitas a relacdes de precedéngial é

impostoum valor minimo para o intervalo entre elas;
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i b, = gpr: as atividades &&b sujeitas a relagbes de precedéncide é
impostoum valor minimo e um valor maximo para o intervalo entre elas.

O terceir oa{% g}irdetenainaraodatd no qual a execugas d
atividades pode ser iniciada, onde:

1 bs = °: todas as atividades podem ser iniciadas na data zero;
1 bs = rj: cada atividade possui uma data minima no qual podera ocorrer o
inicio de sua execucao.

O par ©4fg tantod; =fa} descreve a duracéo da exgdo dasitividades
do projeto, no qual:

1 b, = ©: as execucgdes das atividades possuem duracdes inteiras arbitrarias;
1 b, = cont as execucbes das atividades possuem duracbes continuas
arbitrarias;

1 bs = d; = d: a execucdo de todas as atividades possui duragao igual a

O par ©Ome Uy o}iddscreve prazosedfinalizagdo dentro do projeto,
onde:

1 bs = °: ndo ha nenhum prazo de finalizacdo dentro do projeto;
1 bs = j: prazos paréinalizacdo sdo impostos paras as atividades;
1 bs = n:Wm prazo para finalizacdo € imposto para o projeto.

O sext o pd°rvOdistconpint}fienota a natureza da demanda de
recursos poparte das atividades do projeto,qual:

1 bs = . as atividades demandam por recursos em quantidades constantes,

ou seja, a demanda por recursos € a mesma em qualquer periodo de tempo em

que a atividade seja executada;

1 bs = vr: as atividades demandam por recursos em quantidades variadas,

ou seja, a demanda por recursos varia de acordo com o periodo de tempo em que

a atividade sera executada;

Para os casos em que a demanda das atividades por recursos sdo determinadas
em funcéo de algum fator, as seguintes configuracdes séo utilizadas:

1 bs = disc a demanda por recursos € uma funcdo discreta em relagcédo a
duracado da execucao da atividade;

1 bs = cont a demanda por recursos € uma funcdo continua em relagdo a
duracdo da execucao da atividade;

1 bs = int: a demanda por recursos de uma atividadepéesga por uma
funcao.

O tipo e o numero de possiveis modos de execucédo das atividades de um projeto
s«o0o descritosi{°me}ondepar ©metr o D

1 b7 = ©: as atividades séo executadas utilizando apenas um modo;
1 b; = mu as atividades possuem varios, fepecificados, modos de
execucao.
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O vl ti mo gp{8 ¢, Pemsched éutilizado para descrever a implicagao
financeira das atividades do projeto, no qual:

1 bg = °: nenhum fluxo financeiro é especificado no problema;

1 bg = ¢: sdo associados as atividades fluxos financeiros arbitrarios;

1 bs = c'j: sdo associados as atividades fluxos financeiros positivos;

1 bs = per. fluxos financeiros peridédicos sdo especificadasa projeto,
isto €, pagamentos em intervalos regulares;

1 bg = sched tanto o montante quanto os prazos do fluxo financeiro tém

gue ser determinados.

3.1.3 Campo 92: Medi das de Desempenho

O terceiro campo 2 ® r eser dadedroedigpaadle a deno
desempenho). As medidas de desempenho mais comuns sao:

1 9 Grax Minimizar a data de finalizacamékespahpdo projeto;

i 9 Liax Minimizar o atraso no projeto;

i 9 nE minimizar o nimero de atividades atrasadas;

1 0 a¥ minimizar adisponibilidade de recursos para finalizar o projeto.

Os exemplos acima sao utilizados para funcdes robjativo. Problemas com
m¥%l ti plos objetivos pondittem ser representados
O foco deste trabalho é o PSAP sujeito a restricdes de recutsqarecedéncia
entre as atividades (PSAPRRP). O PSAPRRP envolve o sequenciamento de atividades
sujeito a restricdes de precedéncia sem intervalo entre elas e de recursos recuperaveis
constantes. As atividades possuem um Unico modo de execucao e duEcaplié
fixada e, suas demandas pelos recursos sdo as mesmas em qualquer periodo de tempo.
A preempcédo nédo € permitida. O critério de otimalidade mais utilizado € a minimizagao
do makespardo projeto. O PSAPRRP, descrito na secdo a seguir, €, entatadieno
comom, 1|cpm| Crmax

3.2. O Problema deSequenciamentade Atividades em Projetos com Restricdes de
Recursos e de Precedéncia

O PSAPRRP consiste em, dados um conjuntoa dévidades e outro, comn
recursos recuperaveis e com disponibilidadesdpfinidas, determinar a data de inicio
de execucdo de cada uma daatividades, assegurando que o nivel de recursos e as
relacbes de precedéncia ndo sejam violados. A execucdo das atividades possui uma
duracdo préleterminada e demanda por recursos. fetel mais comum utilizado na
resolucdo do PSAPRRP é a minimizagaarddesparo projeto.

O PSAPRRP motivou o estudo de diversos autore® &atas (1967), Brucker
et al. (1998),Bruckeret al (1999),Brucker e Knust (2000), Carlier e Néron (20Q3Y,
e Wang (2007), Rogalsket al. (2008), Christodoulou (2009), Konét al. (2009) e
Kdnig e Beibert (2009)dentre outros.

Véarios modelos matematicos sdo apresentados na literatura para o PSAPRRP,
comq por exemplo,0s descritos poBrucker et al (1999) eKoné et al. (2009.
Genericamente, o PSAPRRP pode ser assim formulado:
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Min S (2)

Sujeito a
S23+p "GE 2)
”'ap'.(t)b.k ¢B, ki RrR"tiH (3)
S20 il A 4)

em que:

A: conjunto de atividades\ = {1, ...,n};

R: conjunto de recursoR=1{1, ...,m};

E: conjunto de pares de atividadésj), no qual a atividadeé predecessora da
atividadej;

H: horizonte de sequenciamentb= {1, ..., T} onde T é a data maxima (limite
superior) proposta para a finalizacdo do projeto;

S: variavel de decisao representando a data de inicio da execucéo da atjvidade

Sw+1: data de finalizag&o do projeto;

pi: tempo de execucgao da atividade

bi: demanda da atividadeelo recursd;

By: disponibilidade do recurdq

P(t): conjunto de atividades em execuc¢ao no instante de tenfiig) = {i1 Al

S¢t<S+p}

A funcao objetivo (1) indica a minimizacdo da data de finalizacdo do projeto
(S+1)- As restricoesdo tipo (2) estabelecem as relacdes de precedéncia entre as
atividades, isto é, s@, j)i E entdo o inicio da execucédo da atividpdé pode ocorrer
apos a finalizacdo da execucao da ativida@e+ pi). As restricbes (3) garantem que a
disponiblidade decada recursméo seja violada em cada periodo de temfpc 1,...,

T). As restricbes (4) estabelecem o dominio das varia&es®lucdo do PSAPRRP é
dada por uma lista coms datas de igio das execucdes das atividades {S,, S,...,
St

O PSAPRRP pode ser representado, também, através de um grafo aciclico
direcionaddG = { A, E}, ondeA (conjunto de ndsrepresenta as atividade& ¢conjunto
de arcos) representa as relacdes de preced@es®. contexto, os arcos do conjurio
representam somente as iatelacdes entre as atividadés atividades sdo numeradas
de 0 an+l, onde as atividades O rerl sdo atividades artificiais representando,
respectivamente, o inicio e o final do projeto. Para exemplificar a representacdm grafic
considere o problema descrito na TalZ&(Konéet al, 2009).

Tabela2: Dados dgroblema
Atividades 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Sucessoras 3 6,7 49 11 1 1 58 10 4 9
Fonte: Konéet al.(2009)
No problema apresentado na Tab&laonde o projeto é composto por 10

atividades,a atividade 1 possui somente a atividade 3 como dependente de sua
execucao, ou seja, é sua sucessora. J4 a atividade 2 tem como sucessoras as atividades 6
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e 7. E assim sucagamente. O grafo relativo aproblemadescrito na Thela 2 é
apresentado na Figura 2

O 0 0 0O

O O
O @ 0

Figura2: Graforelativo aoproblema

O

De acordo com Konét al. (2009), existem problemas de sequenciamento que
podem ser razoavelmente bensakidos, mas o PSAPRRP pertence a classe dos
problemas de otimizacdo realmente dificeis. Thomas e Salhi (1998) afirmam que a
solucéo 6tima do PSAP é dificil de determinar, especialmente para problemas de grande
porte e com restricbes de recursos e deep@tia. Devido a complexidade do
PSAPRRP diversa formulacdes e métodos de resolucao podenersesntradosa
literatura.Nas secfes seguintes sao apresentados trés modelos, descritos pirakoné
(2009), e alguns métodos de resolucdo para o PSAPRRP.

3.3. Modelos Matematicos para o PSAPRRP

Em Koné et al. (2009) sdo apresentdos diversos modelos matematicos de
programagcao linear inteira e inteira mista para o PSAPRRP, dentre os quais destacam
os formulados com variaveis de decisdo inteiras indexadaempo, propostos por
Pritsker et al. (1969) e Christofide®t al. (1987), e o formulado com variaveis de
decisdo continuas no tempo proposto por Artigeesl. (2003). Tais modelos sao
descritos nas sec¢des a seguir.

3.3.1. Modelos para o PSAPRRP comariaveis Indexadas no Tempo

Os modelos de programacao inteira, descritos por Kbag(2009) e propostos
por Pritskeret al. (1969) e Christofidest al. (1987), apresentam variaveis de decisao
inteiras e indexadas no tempo. A formulacdo pela indexacdo no tempo consiste na
discretizacdo do horizonte de planejamehtoem periodos unitarios, onde cada
periodo comeca enmtl e termina emt. Es® tipo de formlacdo apresenta uma
importante desvantagem, a dimenséo do modelo gerado. O numero de variaveis binérias
cresce proporcionalmente cdm

O modelo proposto por Pritsket al.(1969) pode ser assim formalizado:

Dados do problema

A: conjunto de atividade#, = {1, ...,n};

R: conjunto de recursoR= {1, ..., m};

E: conjunto de atividades sucessordg, j)i Ese a atividadg for

sucessora die

1 H: horizonte de sequenciamenkb= {1, ..., T} onde T é a data maxima
(limite superior) propostpara a finalizagédo do projeto

1 ES: data mais cedo em qaeatividade pode ser iniciada

—a == —a 3,
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1 LS: data mais tarde em que a atividagede ser iniciada.

Na formulacdo proposta por Pritskatral. (1969) sédo utilizadas, também, duas
ati vi dades nfil)paarepresentarenn, regp@ctivamemiajcio e o fim do
projeto. Esas atividades possuem tempo de execuc¢do igual a zero e suas execuc¢des nao

demandam por recursos.

A Variavel de decisdo

_ €l, sea atividadei for iniciadano periodot

X

— I , .
i 0, casocontrario

O modelo de programacao linear inteira proposto por Prieskat. (1969) é
apresentado pelas equacdes (5) a (11):

A Modelo
L.S.n+1
Min a X,
t=ESu
s.a '3 LS
a tx, 2 atx +p
t=ES t=ES
0o mnso
ab. ax ¢B
i=1 t=maxES,t- p;+1)
LS
a % =1
t=ES
Xpo=1
% =0

% {0,

soment e

uma

vez.

", )l E
ti H," ki R
“il AC{n+1

"il AC{n+1, ti H\[ES, LS]

"il AC{n+1, ti [ES, LS]

No modelo descrito, a funcdo objetivo (5) consiste em minimizar a data de
finalizacdo do projetoAs restricbes (6) garantem que as relacdes de precedéncia entre
as atividades sejam obedecidas. O conjunto de restrichesg&gura que o nivel de
recursos nao seja violado. As restricdes (8) garantem que cada atividade seja executada

A

restr.i

- « 0

(5)

(6)

(7)

(8)

(9)
(10)

(11)

(9)

assegur a

instante de tempo O, representando o inicio do projgtoas restricbes (10) e (11)

n+l

determinam o dominio das variaveis. Tal modelo env@y€LS - ES) variaveis

binarias g E | + (T + )m+ n + 1 restrigdes.

i=1

Konéet al. (2009) apresentam, também, uma segunda formulacdo, proposta por
Christofideset al. (1987), muito similar a descrita acima. As duas formulagbes se
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diferem basicamente pela forma como sao tratadas as restricdes de precedéncia entre as
atividades. Na formulacdo proposta por Christofidesal. (1987), as restricbes de

precedéncia (6ao substituidas pelo seguinte conjunto de restri¢des:
LS min(LS;,t- p;i-1)

ax, + ax el "(i, I E "t [ES,LS] (12

t=ES

As duas formulacdes apresentam o mesmo numero de variaveis, s6 que a
n+1
formulacé@o proposta por Christofidesal. (1987) apresentand (LS - ES) restricdes
i=1
a mais.

3.3.2. Modelo para o PSAPRRP com Variaveis Continuas no Tempo

O modelo de programacdo inteira mista, com varidveis de decisao continuas no
tempo, proposto pdkrtigueset al. (2003), apresenta trés tipos de variaveis:

1 S: variaveis continuas que definem a data de inicio de cada atividade
_ él, sea atividadei for executadeantesda atividade]

T % =i .
% i 0, casocontrario
1 fij: variaveis continuas que definem a quantidade de recurko

transferida da atividade(no fim da sua execuc¢éo) para a atividpf®
inicio da sua execugd. Ou seja, sdo variaveis de fluxo.

Os conjunto®\, R e E sGo os mesmos definidos Segéo 3.3.1.

Os autores definem, também, goe=b, , para todal A, e b, =b ., =B,
representando que a atividade O funciona uma fonte de recursos e a atividadan
sumidouro.

O modelo de programacgao linear inteira mista proposto por Artigues.
(2003) pode, entéo, ser assim formulado:

Min Sy (13)
S8 % tx ¢l ", DI (AG{0, n+T)?,i < ] (14)
X 2% X0 1 " (i, j, k)i (AC{0,n+D)*® (15)
S-S 2 - My+(p+My)x " (i, )l (AC{0,n+1)? (16)
f, ¢ min(b,, b, )x, "G, DI (AG{0} 2 AG{n+T), "KI R (17)
; A%ﬂ‘ig}k = b, "il AC{O,n+1, "ki R (18)
) Ag?&nﬁﬂk = by, "il AC{O, n+1, "ki R (19)
Freok =By "ki R (20)

18



X =1 ", I E (21)

X, =0 "G D)1 E (22)
fy2 0 ", )i (AG{O,n+H? "k R (23)
S =0 (24)
ES¢S ¢LS "il AC{n+1 (25)
% 1{0.3 " (i, )l (AG{0,n+3)” (26)

Nesta formulagdoM; € uma constante grande o suficiente para ser um limite
superior valido par§ i S, isto éM;j2 ESi LS.

No modelo proposto por Artigues al. (2003), a func&mbjetivo (13) consiste
em minimizar a duragédo do projeto. As restricdes (14) definem que para duas atividades
distintas, ou precedg, ouj precedd, oui e sdo executadas juntas. As restricdes (15)
expressam a transitividade das relacdes de precedéncia. O conjunto de restricbes (16),
chamadas restric6es disjuntivas, vinculam as datas de inicio de execucado das atividades
i ej com a respectiva vanal x;. As restrices (17) relacionam as variaveis de fluxo
(fix) e as variaveis;. Sei precedg, o fluxo maximo de paraj € dado pomin(hy, by),
e sei ndo precedg o fluxo deve ser zero. As restricdes (18) a (20) sao as restricoes de
conservacao de fluxo dos recursos. Os conjuntos de restricbes (21) e (22) determinam as
relacdes de precedéncia {méstentes. A restricdo (24) garante que o projeto seja
iniciado na data zero. As restricbes (23), (25) e (26) determinam o dominio das
variaveis.

O modelo de Artiguest al. (2003) envolveZ‘E‘ variaveis binariasonde E é o

complemento do conjuntB (E = {(i, j)| (i, )| E}), em(n + 2)* + n + 1 variaveis
continuas.

Para exemplificar eesolucdo do PSAPRRP atrawéstrésmodelos descrito®
utilizado o problema propostem Koné et al. (2009), apresentad anteriormenteOs
modelos foram implementados computacionalmentsaftwarelBM ILOG CPLEX
12.1 e executados em um computad@iorion Il DualCore 2.20GHz e 4GB de RAM,
sob sistema operacionalindows’ Home Premiun®4 Bits.

No problemaproposb emKonéet al.(2009), para a execucao das atividades do
projeto sao necessarios dois tipos de recursos, cdjagonibilidades sdo,
respectivamente, 5 e 3 unidades. O tempo de execegdal. t. a demanda pelos
recursos e agtividades sucessords cada atividade s@iescritas na Tabela 3.

Tabela3: Dados dgroblema completo

Atividades 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
p 7 3 5 5 6 4 5 4 3 7
b, 0o 2 3 3 2 1 1 1 1 3
b, 2 1 3 2 1 0 3 1 1 1
Sucessoras 3 6,7 49 11 1 1 5,8 10 4 9

Fonte: Konéet al. (2009).
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No problemaapresentan na Tabela 3a atividade 1 possui tempo de execucéo
igual a 7 u. t., demanda O e 2 unidades pelos recursos 1 e 2, respectivamente, e somente
a atividade 3 é dependente da sua execucao, ou seja, € sua sucessora. Ja a atividade 2
possui tempo de execucédo igual a 3.udémanda 2 e 1 unidades, respectivamente,
pelos recursos 1 e 2 e tem como atividades sucessoras a 6 e a 7. E assim
sucessivamenteA execucdo de todas as atividades pede iniciada em qualquer
instante de tempd, dentro do horizonte de planejamenith desde que suas
predecessoras tenham sido finalizaglhs Op;. A data final proposta para o horizonte
de planejamento, ou seja, a data mais tarde no qual ooppogé¢ ser finalizado, fdi =
60 u. t.. A solucdoobtida para o problemalescritq através da resolucdo do®s
modelos pode ser vista na Tabela

Tabelad: Solugcdo dgroblema
Atividaes 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Datade 15 1 5 30 9 10 4 10 27 14
Inicio

Na Tabela 4a0 apresentadas as datas programadas para o inicio da execucéo
das atividdes correspondentes a solucdo obtida pgeoblema ou sejaS = {15, 1,
22, 30, 9, 10, 4, 10, 27, 14Na solucéo, as 10 atividades tém o inicio de sua execucao
nos periodos deempo 15, 1, 22, 30, 9, 10, 4, 10, 27 e 14, respectivamente, obtendo uma
duracado para o projeto igual a 35 u. t.. O Gréfic&dattrepresentando a solucédo do
problemaé apresentado na Figura 3.

4

Auwvidade I T
Avidade > | é
b

Advidaded |
Atividade 5 p—-

Atividade 6
Atividade 7 |

Atividade 8 |
Atividade 9 |77 :::::::::::::::::::E:::::::::::::::::::::::::::::::::;:::::::::::::::::::::::::m

Atividade 10"

L T T T T T L T T
1 4 5 10 14 15 21 22 27 30 Data de

[nicio

Figura3: Grafico deGanttpara o sequenciamento 6timo gimblema

No Grafico deGantt, apresentado na Figura 3, é representado o sequenciamento
no qual as atividades devem ser executadhsido na resolucdo do problema
primeira atividade a ser executada é a 2, seguida pielasdes 7,5,6 € 8, 10,1, 3,9¢€
4. O projeto tem seu término programado para o periodo de tempo 35, data de
finalizacdo da execucéao da atividade 4.

Os tempos computaciorsaiem segundos, gastos por cada modalobiencéo
da solucaalo problemabemcomo o nimero de variaveis e detrigdes geradosao
descrit@ na Tdela 5

Tabelab: Tempos Computacionais, N° de Varidveis e N° de Restricbes

Tempo Numero de  Numero de
Modelo . A s
Computacional Variaveis Restricoes
Pritskeret al.(1969) 0,56 401 113
Christofideset al. (1987) 0,13 401 887
Artigueset al.(2003) 0,59 444 2319
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Como pode ser visto na Tabelagarao problema utilizadpos trés mdelos
apresentarantempo computacional e n@ro de variaveis muito proximo&oréem
apresentaram valores discrepanpasa o numero de restricd€modelo com varidveis
continuas proposto por Artiguet al. (2003) apresentou umumero bem maior de
restricbes, aproximadamente 20 vezes mais restricbes que o modelo proposto por
Pritskeret al. (1969) e 2,6 vezes mais que o modelo proposto por Christadtdals
(1987) O modelo de Artiguest al. (2003) tambémfoi o que apresentou emumero
maior de variaveis.

Para problemas pequenos como o apresentado, os modelos exigiram baixo
esforco omputacional, madevido ao PSAPRRP ser de dificil resolu¢do no caso geral,
como descreverKoné et al. (2009) eThomas e Salhi (1998), é interessante ressaltar
que, paraproblemas com dimensfes maioEsmo nos casos reais, as formulacdes
apresentadas paaeser menos eficientes computacionalmente. Essa questdo pode ser
tratada e bem resolvida aplicars® outras técnicas de otimizacdo, diminuindo, dessa
maneira, o esforgo computacional.

Na secao seguinte € apresentaddescricdo de algumas técnicatmizacao,
encontradas na literatura, aplicadas na resolu¢cdo do PSAPRRP.

3.4. MétodosHeuristicos Aplicados ao PSAPRRP

O PSAPRRP pertence a classe dos problemas combinatérios, a qual é
caracterizada pelo crescimento fatorial do tempo computacional aecepara a
consideracado de todas as suas possiveis solucfes em relag@nsédido problema
(Davis, 1973)Portanto, os métodos de resolugdo para 0 mesmo devem ser extraidos da
otimizacado combinatéria (OCA OC trata de problemas que sao caracterizadosim
namero finito de solugdes viaveis possiveis. Embora, a principio, a solugdo étima de um
problema com um numero finito de solu¢des viaveis possa ser obtidanpaessi
enumeracdo, na pratica adsrefa €, na maioria das vezes, impossivel, aind=a pagi
problemas reais onde o numero de solucdes possiveis pode ser muito alto.

Os dversos métodos de resolugdo para problemas como o PSAPRRP
encontrados na literatyr@odem ser divididos em dois grandes grupos: os métodos
exatos, que buscamsalucdottima para os problemas;os métodos aproximados ou
heuristicos, que visam obter boas solucdes.

Devido ao fato de o PSAPRRP pertencer a classe de probMRdsiceis,
dificilmente serdo encontrados métodos exatos eficientes, ou seja, métodos que gerem
solucdes 6timas em um tempo polinomial, para a resolucdo de problemas reais e de
grandes dimensfes. Hammt al. (2009) afirmam que € computacionalmente
impraticavel a utilizacdo de métodos exatos para a obtencdo do sequenciamento 6timo
para 0 PSAPRRP. Enseus experimentos, Alvardaldez e Tamarit (1989)
conseguiram resolver na otimalidade problemas com até 50 atividades, no maximo.
Segundo Thomas e Salhi (1998), as heuristicas apareceram como a melhor forma de
obter solu¢cbes boas para problemas combiiogt@om elevadas dimensdes, coéo
caso do PSAPRRIPortanto, o foco deste trabalho sdo osoohgs heuristicos.

Um método heuristico € definido como uma técnica que procura boas solucdes
(proximas da 6tima) a um custo computacional razoavel, sem, no entanto, estar
capacitada a garantir a otimalidade, bem como garantir qudo préximo uma determinada
solucéo esta da saldo 6tima.

Foram desenvolvidosas ultimas décadativersos meétodos heuristicos para a
resolucdo do PSAPRRP, obtersm solu¢des boas ou proximas da 6tima em um tempo
computacional razoaveDe acordo com Kolisch (1996), os métodos heuristicos para o
PSAPRRP podem ser divididos, basicamente, em trés tRmgramacdo baseada em
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regras de prioridadetécnicas de busca local (metaheuristicas);Algoritmos
Evolucionarios.Os trés tipos denétodos heuristicos sdo apreseosadas secoes
seguir.

3.4.1.Métodos Heuristicos de Programacéo Baseados em Regras de Prioridade

Os métodos heuristicos baseados em regras de prioridade ainda estdo entre as
mais importantes técnicas utilizadas parasaltg8o do PSAPRRP devido ao fato de
serem intuitivos e de facil implementacdo, além dexigirem baixo esforgco
computacional A maioria dos métodos heuristicos baseados em regras de prioridade
aplicados ao PSAPRRP pode ser descrita através do procedimento apresentado na
Figura4.

Método Heuristico Baseado em Regras deiBridade
s« f;

Enquanto (houver alguma atividade ndo sequencipfdga
Avance para o periodmais proximo onde ha algum recurso n&o alocado;
Estabeleca a lista de atividades sequenciaveis
Se @ lista estiver vazigentéo
Volte para o passo anterior;
Fim_se;
Escolha a atividade sequenciaivglie possui a maior prioridade;
s« sC{t};
Fim_enquantg,
Retornas;
Figura4: Pseudocddigo de um Método Heuristicddegramacao Baseado em Regras de Prioridade.

Para o procedimento descrito na Figuta uma atividade € considerada
sequenciavel se duas condi¢des forem satisfeitas: todas as suas atividades predecessoras
ja estiverem sequenciadaspessui pelo menos um modo de execucdo. Um modo de
execucdo de uma atividade s6 é considerado possivel se a quantidade de cada recurso
demandado por ela for menor ou igual a disponibilidade dos recursos no periodo de
tempo considerado.

Seqindo Kolisch (1996), gralmenteum método heuristicbaseado em regras
de prioridadeé composto por uma regra de prioridade e um método de geracao de
sequenciamentos para a determinacdo de sequenciamentos Yileisas regras de
prioridade e dois métodos de geracado de seipmentos sao descritos a seguir.

A - Regras de Prioridade

Em seu trabalho, Boctor (1993) define as seguintes regras como as principais
regras de priorizacao de atividades utilizadas em heuristicas para o PSAPRRP:

(1) Menor Folga Total (F);

(2) Menor data maigarde possivel para inicio de execuda®)(
(3) Maior nimero de atividades sucessoras;

(4) Maior tempo de execucap;);

(5) Maior custo de execucéao.

Definese Folga Total de uma atividad€-T;) como sendo o espaco de tempo,
além da duragdo prevista para aidtdde f;), medido entre a data de término da
execucao da atividad& (+ p;) e sua respectiva data mais tarde de termiSo+H pi),
supondo que a execuc¢do da atividade seja iniciada na sua data mais cedo possivel de
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inicio (§ = ES).
FTi=(LS+p)T (ES+p)ou FT=LST ES

Se FT =0, isto quer dizer que a atividaganiciando a execucdo em sua data
mais cedo possiveER) e sendo finalizada na data mais tarde posdi&H(p;), ocupa
todo o tempo disponivel do projeto.

Os dois principa tipos de métodos de geracdo de sequenciamento encontrados
na literatura sdo o método seri@ktial Methodl e o método paraleldérallel Method,
apresentados seqguir.

B - Método Serial de Geracdo de Sequenciamentos

O método serial, proposto por Kelley (1963), consisteNestapasonde, em
cada uma, uma atividade € selecionada para ser sequenciada. O pseudocddigo para o
método serial de geracao de sequenciamsgiMSGS) descrito na Figura 5

Método Serial de Geraca de Sequenciamentos
n « 1;
Sh « f:
Enquanto ( |S,| < N) faca
DetermineD, e K'ys;
j* « min,-l pn {J | V() = inf il pn {V()}} ;
FC» « min{Fi +p [il P}
Fi« € min{t|FCy Ot OLS*}, com {by ) K«
S+1 € Sc{j*h
n«n+1,;
Fim_enquantg
Retorna §;;
Figura5: Pseudocédigo do MSGS

No pseudocédigo descrito na Figirgdemse

pj = duracéo da execucgdo da atividgde
D, = conjunto de deciséao;
Da={jlil s,P 1 Sk
F; = data de inicio da execuc¢éao da atividgde
FC; = data mais cedo possivel para o inicio da execucéo da atiyidade
LS = data mais tarde possivel para o inicio da execucéo da atiyidade
S, = conjunto datividades sequenciadas;
P; = conjunto de atividades antecessoras da atividade
V(j) = valor da prioridade da atividafi€] | Dn};
l; = data de finalizacdo da execuc¢éo da ativigade
lj = Fj +py;
K’k = quantidade de recurkalisponivel na datg

K = a B, - bjk

irA
By = disponibilidade de recurdo
b = quantidade de recurdoutilizado pela atividadg por unidade de
tempo.

No MSGS dois conjuntos de atividades disjuntos estdo associados a cada etapa:
no conjuntoS, encontrarrse as atividades ja sequenciadas e no conjDptas nao
sequenciadas, cujas antecessoras ja encosgams,. A cada etapa, uma atividape
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| D, é selecionada, baseada em alguegga de prioridade, e sequenciada para ter seu
inicio na data mais cedo que satisfaca as restricbes de precedéncia e de recursos. No
caso de duas atividades possuirem a mesma prioridade, sera selecionada a de menor
namero. Depois 0s conjunt& e D, sdoatualizados e este processo se repgieque

todas as atividades estm sequenciadas, ou seja, quamdoN.

C - Método Paralelo de Geracao de Sequenciamentos

O meétodo paralelo de geracdo de sequenciamentos (MPGS) consiste em
sequenciar um conjunto de atividades em cada umaNdaetapas do método. A
caracterigca que diferencia este métodaue a cada etapeé associada uma data de
sequéncid,, ondet, Ot, param < n. Por causa desta data de sequéncia, o conjunto de
atividades sequenciadas é dividido em dois subconjuntos: o conjunto co@yplgte
contém as atividadgé sequenciadasujas execucdegrminan até a data de sequéncia
e, 0 conjunto ativd\,, que contém as atividad@s sequenciadasnas suas execucdes
ndo terminaram até a data de sequépcia

O conjunto de decisab,, diferentemente do MSGS, contém também todas as
atividades ndo sequenciadas que estdo disponiveis para 0 sequenciaméstmosm
das restricdes de recursos e de precedéncia. O sequenciamento parcial de cada etapa é
feito pelas atividades que estaconjuntc C, e A,. O pseudocddigo pa@aMPGS é
apresentado na Figura 6

Método Paralelo de Geracdo de Sequenciamentos

n « 1;

th € O;

Dy « {1};

A, € C & £
K,« B, "ki R:

Va parao Passo(2);
Enquanto (| A, ¢ Cn|<N) faca
Passa(1)
ta < min{Fa|jl S}
Ao €< At (i il A, Fa=to
Co € Coac{jljl Ans, Fo=ta};
DetermineK’, " k|l ReD;

Passa(2)
i« mingl on{j|vG) =inf il on {v(i)});
Fie € t;
A € A c{j*}

DetermineK’y kIl ReDy;
Se(D, 1 f)entdo
V& parao Passo(2);
senaon¥ n++;
Fim_se
Fim_enquantg,
Retorna Ay,

Figura6: Pseudocédigo do MPGS
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No pseudocddigapresentado na Figuratémse:

A, = conjunto de atividade ativas na dita
» = conjunto de atividades completadas até atdata

pj = duracao da atividage
Dy, = conjunto de decisao;

Do={jlil {Avc C3 Pl CoKyu U K" kl R
Fj = data programada para o inicio da execucao da ativjdade
Pi = conjunto de atividades antecessoras da atividade
Vv(j) = valor da prioridade da atividage
K« = quantidade de recur&alisponivel na datg

K = a B, - bjk

it A
Bx = Disponibilidade de recurdg
bix = quantidade de recurdoutilizado pela atividad¢ por unidade de
tempo.

No MPGS cada etapa € realizada em dois passos: (1) a data de sequéncia nova &
determinada e as atividades com data de finalizacdo de sua execucao igual a nova data
de sequéncia sao removidas Alee adicionadas &,; (2) uma atividade d®, é
selecionada de adhwy com a regra de prioridade definida e sequenciada para iniciar na
data de sequéncia corrente. Depois, esta atividade € removijgedmdicionada &,.

O passo (2) é repetido até que o conjudtoesteja vazio, ou seja, quando todas as
atividades estivem sequenciadas. MMPGS para quando todas as atividades
pertencerem &A,.

Autores como AlvareX/aldes e Tamarit (1989) e Kolisch (19%f)resentaram
estudos relacionados aos dois métodos de geracdo de sequenciamento descritos.
Segundo os autores, estegtodos tém sido muito utilizados na determinacdo de
solucdes iniciais para técnicas de busca local (metaheuristicas) destinadas a resolucao
do PSAPRRP.

3.42. Técnicas de Busca Local

As técnicas de busca local para OC sdo métodos que realizam umdesérie
iteracdes, melhorando a solucao de determinado problema através meviments
dentro de uma estrutura de vizinhanca. Este tipo de técnica tem sido muito utilizado na
determinacdo de boas solu¢des, dentro de um tempo computacional razoavel, para
problemas combinatorios.

Denominase movimento, uma modificacdo que transforma uma solsigio
outra,s’, que esteja em sua vizinhanca. O conjunto de soluc@pape ser obtido
desta forma, gartir de uma dada soluc80é chamado de vizinhanca sle denotado
por N(s). O conceito de vizinhanca é baseado na possibilidade de utilizar um método
gue perturbe uma solucéo encontrada, de modo a obter uma ou mais diferentes solucdes,
eventualmente de melhora, para um problema.

As principais técnicas de busa@xél encontradas na literatura para o PSAPRRP
sdo a Busca Tabu, Simulated Annealingos Algoritmos Genéticos e a Col6nia de
Formigas.Mas outras técnicaembémpodem ser utilizadasomg por exemplo,0
GRASP, 0VNSeo ILS.
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A - Busca Tabu

A BuscaTabu (BT) proposta por Glover (1986) e baseada na inteligéncia
artificial, € um procedimento adaptatidotado de uma estrutura de memdarige aceita
movimentos de piora para escapar de 6timos locais. Esta estratégia pode, no entanto,
fazer com que o algibmo cicle, isto é, retorne a uma solucéo j& gerada anteriormente.
Para evitar que isso ocorra, € utilizada uma lista tdha qudarmazena movimentos
proibidosdandeos ostatusde tabu. ALT classica armazena 0s movimentos reversos
aos ultimoslT| movimentos realizados (ondeT| € um parametro da BT) e funciona
como uma fila de tamanho fixo, isto é, quando um novo movimento é armazenado em
LT, o mais antigo sai. Portanto, na exploracad\(®, ficam excluidos da busca as
solugdess” que sdo obtidapor movimentosn armazenados emaT. A LT se por um
lado reduz o risco de ciclagem, por outtambém pode proibir movimentos para
solugbes que ainda ndo foram geradas. Assim, utiizagambém, umé&uncdo de
aspiracaq que € um mecanismo que retira, seltas circunstancias, statustabu de
um movimento. Para cada possivel valata fungéo objetivo, estd associado um nivel
deaspiracdoA(v). Entdo, umsolugéos’| N(s) pode ser gerada #s") < A(f(s)), mesmo
que este movimentm seja tabuO pseudocddigao caso geraflo procedimento BT
pam@ problemas de minimizac&®gdescrito na Figura

ProcedimentoBT
Entrada: f(.), N(.), A(.), M|, fmin, ILT|, BTmax S
Saida:s
s* « S
Iter € O;
Melhorlter «€ 0;
LT € £;
Inicialize afuncéo de aspiracad;
Enquanto (f(s) > fmin € Iter i Melhorlter < BTnay) faca
Iter «€ Iter + 1,
Sejas’« s A mo melhor elemento d¢ | N(s) tal que 0 movimentm n&o seja
tabu (n| LT) ous” atenda a condicéo de aspiracis) < A(f(9)));
Atualize a lista tabWL.T;
s« s
Se (f(s) < f(s*)) entéo
s* « S,
Melhorlter « lter;
Fim_se
Atualize afuncéo de aspiracas,;
Fim_Enquanto;
s € s%;
Retornas,

Figura7: Pseudocodigo da Metaheuristica Busca Tabu

A BT comeca com a geracdo de uma solucéo irs@a¢xplora, a cada iteragao,
um subconjuntd/ E N(s). A solugéaos’t V com melhor valor, segundo a funcfo
tornase a nova solucdo corrente mesmo sjugeja pior do qus, ou sejaf(s’) > f(9)
para um problema de minimizac&uas regras sdo geralmente utilizadas para finalizar
o procedmento. Na primeira, 0 método @aquando é atingido um certo nimero de
iteracoes BTmay Sem melhora no valor da melhor solugdo. Na segunda, o medoao
quando o valor da melhor solugdo chega a um limite inferior conhecido (ou préximo
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dele).
Thomas e Salhi (1998) propuseram uma nmatmyla baseada na metaheuristica
BT para a resolugdo do PSAPRRP, tendo como objetivo a minimizagaakéspardo
projeto. Para o método, os autores definemtippés de movimentos possiveis: troca de
atividades e insergéo de atividdgm® 1 e tipo 2.
Com base em umsolucdo qualquer, o movimentimcade atividadesequer a
escolha aleatoria de duas atividades para serem trocadas de posicdo no sequenciamento.
A escolha das atividades € fundamentada em trés condicoes:
Dada uma solucdo anteriormente datias atividades e j sdo viaveis para
serem trocadas de posicao se:

@sis;
(b) pi, pj > 0;
(C)J | C.

ondeC; é o conjunto de atividades pelo qual, através de algum caminho de atividades, a
atividadei pode chegar a atividagleSe as trés condi¢des sao satisfeitas, entao:

SHOVO: S esHOVOZ S

Em (a), para a escolha das atividades a serem trocadas de posicdo no
sequenciamento, considesa somente atividades com datas de inicio de execucao
diferentes. Trocar atividades com mesma datdandgo de execucdo ndo afetasa
duracdo do projeto. A coigdio (b) garante que as atividades artificiais O (inicio do
projeto) en+1 (fim do projeto) ndo sejam consideradas para troca. A condi¢do (c) €
utilizada para manter a viabilidade em termos das relacdes de precedéncia.

O movimentoinsecédo de atividadeequer que uma atividadeseja deslocada
para outra posicdo dentro do sequenciamento. Duas possibilidades sdo consideradas
para este movimentdlo movimento insercao de atividatipo 1, a data de inicio de
execucao da atividadeé inserida na data de @ de execucdo de uma outra atividade
j- No movimento tipo 2, a data de inicio de execucdo da atividadeserida na data de
finalizacdo de execucdo de uma outra ativigade

Uma atividade é viavel para a insercao do tipo 1 se as condicdes (&, (())
séo atendidas e, entéo:

Snovo - S

Similarmente, uma atividadeg viavel para a insercéo do tipo 2 se as condi¢cdes
(b) e (c) forem atendidas e, entéo:

SHOVO: S + pJ

Utilizando o mowmento troca de atividades vizinhanca de uma solucédo é
composta pon(ni 1)/2 soluc@s e, utilizando os movimentos insercao de atividide
tipo 1 e 2,07 1)° solugdes.

Thomas e Salhi (1998) denotaram os tipos de movimentos (or 1, 2 e 3),
ondek = 1 representa 0 mawviento troca de atividadels = 2 representa o0 movimento
insercao de atividad#o tipo 1 ek = 3 representa 0 movimento insercao de atividhe
tipo 2.

Os autores definem inicialmente statustabu tab(i, j, k) = O para todos os
possiveis pares de ativiiesi ej ek =1, 2 e 3. Um movimento do tigg envolvendo
duas atividadese j, é considerado tabu e, portanto, proibido de ser realizathi)s4g,

k) > iter, ondeiter € o contador de iteracdes. Statustabu € atualizado através da
seguintdérmula:
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tah(i, j, k) = iter + |LT|

em quellT| é o tamanho prédefinido para &T.

Para comparar os resultados gerados pela BT, Thomas e Salhi (1998) utilizaram
solucbes otimas e limites inferiores obtidos por Heuristicas Lagrangeanas,
comprovandoassim, a eficiéncia do método.

Klein (2000) também desenvolveu uma técnica BT, denominada Busca Tabu
Reativa, para o0 PSAPRRP com disponibilidade de recursos variantes no tempo. O
método proposto € baseado no MSGS e a estrutura de vizinhanca utilizadatpelo
consiste na troca de posi¢do no sequenciamento de duas atividades, incluindo, também,
a troca de seus sucessores e predecessores, garantindo, dessa forma, sequenciamentos
viaveis.

B - Simulated Annealing

A metaheuristicaSimulated AnnealindSA), proposta por Kirkpatricket al.
(1983), € uma técnia de busca local probabilisticcundamentadam uma analogia
com a termodinémica ao simular o resfriamento de um conjunto de 4&tomos aquecidos,
operacdo conhecida como recozimemonealing. O SAcomeca sua busca a partie
uma solucao inicial qualquez seu procedimento principal, descrito na Fig8ra
consiste em untoop que gera aleatoriamente, a cada umaSd#gsxiteracdes, um Unico
vizinho s” da solucgéo corrente

ProcedimentoSA
Entrada: f(.), N( . ) SAwadJo, S
Saida:s
s* « S
IterT € O;
T« To:
Enquanto (T > 0)faca
Enquanto (IterT < SAnsy) faca
IterT «€ lterT + 1;
Gere um vizinho qualquer| N(s);
D =1(s) 1 f(s);
Se(D< 0)entéo
s« s
Se (f(s") < f(s*)) entéo
s* K g’;
sendoDeterminex | [0, 1];
Se(X<€ DIT
s« s
Fim_se;
Fim_se
Fim_se
Fim_enquanto;
T« UxT;
IterT «€ Q;
Fim_enquanto;
s € s*;
Retornas,
Figura8: Pseudocdédigo da Metaheurist@anulated Annealing

) entdo
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Considerando m problema de minimizacdo, séPa variagcdo no valor da
funcéo objetivo ao movese de uma solugé®para uma solugas’, isto é D= f(s") i
f(s). O SAaceita o0 movimento e a solucdopassa a ser a solucdo correntel3e 0
(f(s") < f(9)), ou sejas” é melhor do que. CasoD2 0a solugadcs” também pode ser
aceita, mas neste caso, com uma probabilidadé , ondeT é um paradmetro d8A
denominado temperatura e que regula a probabilidadeaagio ou ndo de uma
solucdo de pioraA temperatura assume inicialmentan valor elevaddy e, a@pés um
nYamer o fi xo de itera-»es, ® gradativamente

talqueT,« @3T,;,, sendo 0 < U Taprotimaseide e dimihtie q u e

a probabilidade de aceitacdo de solucdes de pidra QY €®7- 0). ©
procedimento gra quando a temperatura aproxisede zero e nenhuma solugcédo de
piora &€ mais aceita, isto €, quando o sistemmaise estavel.

Segundo Kirkpatricket al. (1983), a velocidade de convergéncia para boas
solugbes doSA depende da definicdo d&y, de U e da taxa de
(Dt =t - (a*t)). Os valores ideais para estes parametros nao podelatseminados
antecipadamente, eles dependem do problema especifico que se esta querendo resolver e
devem ser ajustados empiricamente.

Konig e Beibert (2009) utilizaram um algoritn®A integrado ao conceito de
simulacdo baseada em restricbes para augonl do PSAPRRP. Na formulacéo
utilizada, os autores consideram como restricbes a dependéncia tecnoldgica de
construcdo (precedéncias), a capacidade da obra (equipamentos e méao de obra), a
disponibilidade de matérarima e os aspectos espaciais (areaatmtho).

De acordo com as restricdes de precedéncia, Konig e Beibert (2009) definiram
niveis de execucao para as atividades. O nivel de execugéwad®ividade depende de
seus predcessores e é determinado pelo comprimento maximo dentre 0s possiveis
caminhos para se chegar a mesma, partinddiddaae 0. Utilizando o problemaom
10 atividades descrito na secado 3.2, 0s niveis estabelecidos para as ativitEtessse
apresentados na Figura 9

Niveld Nivel6

Nivel0

. Nivel5
Nivell

Nivel2 Nivel3

Figura9: Grafo com niveisle atividades

Na determinacao do valor do comprimento dos caminhos no grafo, ndo € levado
em consideragéo o arco que sai do n6 zero, pois ele é utilizado somente para representar
o inicio do projeto. Os demais arcos possuem comprimento igual a um. &omtéo,
pode ser visto na Figura B nivel zero é composto somente pela atividade 2, pois 0
comprimento do caminho méaximo para chegar de zero até ela € 0. O nivel 1 é composto
pelas atividades 6 e 7, ja que o comprimento do caminho maximo de zero até. &as é
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assim por dianteNo caso em que 0S recursos necessarios para a execug¢do das
atividades possuem disponibilidades ilimitadas, a solucdo oOtima para o problema é
obtida sequenciando simultaneamente todas as atividades pertencentes ao mesmo nivel
de execgao.

Segundo os autores, a definicdo de uma estrutura de vizinhanga apropriada
também é muito importante na utilizacdo $& Sendo assim, com base nos niveis de
execucdo das atividades, os autores definiram uma Unica estrutura. O movimento
utilizado porKonig e Beibert (2009) para a obtencdo de uma nova solucdo consiste na
troca aleatoria na ordem de sequenciamento de duas atividades pertencentes ao mesmo
nivel de execucdo. Com base no problelascrito na Figura 9, a atividade 6 s6 poderia
ser trocada de posi¢cdo com a atividade 7, a5 coma8e alcoma 10.

No SA proposto por Konig e Beibert (2009), a probabilidade que determina a
aceitacdo ou ndo de uma nova solucéo € dada pela fpfogdon, t), que depende do
valor da solucéo correntedj, do valor da nova solucéon) e da temperatura corrente
(t). De acordo como definido por Kirkpatriek al. (1983), os autores utilizaram a
seguinte funcao de probabilidade:

( 9 él, secn <cc
cc,ent) =) -
P : glce e’ "casocontrario

A temperatura também é reduzida como proposto por Kirkpadtiek (1983),
tk = 3&k-1-

C - Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo metaheuristicas que fundameatam
uma analogia com gqwocessos haturais de evolugés quais, dada uma populagéo, os
individuos com caracteristicas genéticas melhores tém maiores chances de
sobrevivéncia e de produzirem filhos cada vez mais aptos, enquanto individuos menos
aptos tendem a desaparecer. Referesei&oldberg (1989) e Rexv (1993) para um
maior detalhamento do método.

Nos AGs, cada cromossomo (individuo da populacdo) esta associado a uma
solucdo do problema e cada gene esta associado a uma componente da solu¢do. Um
mecanismo de reproducdo, baseado em processos evoldivaglicado sobre a
populacdo com o objetivo de explorar o processo de busca e encontrar melhores
solucBes para o problema. O pseudocédeggam AG é descrito na Figura.10

ProcedimentoAG
t € 0O
Gere a populacéo inici&\(t);
Avalie P(t);
Enquanto (Critério de Rrada= Falso) faca
t « t++;
GereP(t) a partir deP(t - 1);
Avalie P(t);
Defina a populacéo sobrevivente;
Fim_enquanto;
Retorna P(t);
Figural0O: Pseudocodigo disletaheuristica Algoritmos Genéticos

O AG inicia sua busca através de uma populacdo gerada aleatoriamente, a qual é
chamada de populacdo no tempoRJ0f). Como pode ser visto na Figura,10
procedimento principal do AG é ulmop que cria uma populacao tempot +1 a partir
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de uma populacdo no tempoonde cada populagdo é composta PEromossomos.
Para a criacdo de uma nova populacdo no terrpoos individuos da populacdo no
tempot passam por uma fase de reproducéo, a qual consiste em seledoriduas
para operacdes de recombinacdo e/ou mutacéo.

Na operacdo de recombinacdo, 0s genes de dois cromossomos pais Séo
combinados gerando cromossomos filhos (normalmente dois), de forma que, para cada
cromossomo filho, haja um conjunto de gene<a#aum dos cromossomos pais. A
operacdo de mutacdo consiste em alterar aleatoriamente uma parte dos genes de cada
cromossomo. Ambas as operacdes séo realizadas com certa probabilidade.

Gerada a nova populacédo no tenpb, definese a populacédo sobrevivente, isto
€, 0Sh cromossomos que integrardo a nova populacdo. Para definir a populacdo
sobrevivente, cada solucdo é avaliada por uma funcéo de aptidao, determinando, dessa
forma, os melhores cromossomos.

O método termia, geralmente, quando um certo numero de populacdes € gerado
ou quando a melhor solugdo encontrada atinge um certo nivel de aptiddo ou ainda,
guando ndo ha melhora apés um certo numero de iteracoes.

Segundo Deiranlou e Jolai (2009), uma das einas terdtivas de se aplicar o
AG a um problema de sequenciamento foi feito por Davis (1985). A partir dai, varios
outrosautores utilizaram AGs na resolucéo de problemas deste tipo.

Deiranlou e Jolai (2009) propuseram um novo AG para a resolucdo do
PSAPRRP, demuinado DHGA (do inglés,Development of Hartmann Genetic
Algorithm), onde o objetivo € minimizar makespardo projeto O AG proposto pelos
autores inicisse com a geracdo de uma populacao inicial. O AG determina, entao, o
valor da funcdo de aptidgmara osindividuos da populacéo inicial e, depois, divide
aleatoriamente a populacdo em pares de individuos. Para cada par de individuos
resultante, aplicae o operador de recombinacéo para produzir dois novos individuos.
Subsequentemente, aplisa o operadorel mutacé aos novos individuos gerados e
apos calcular o valor da funcdo de aptiddo de cada individuo novo, aebsicna
populacdo corrente. Entdo, apl®a um operador de selecdo, que seleciona o0s
individuos mais aptos (maiores valores da funcao déZapi reduzindo a populacdo ao
tamanho anterior. Finalmente, as probabilidades dos operadores de recombinacao e de
mutacdo sao ajustadas.

Agarwalet al. (2011) desenvolvam um algoritmo hibrideombinando s AGs
e as Redes Neurais (RNJenominado alg@mo Neurogenéticopara a resolucao do
PSAPRRP Para a geracdo de sequenciamentos viaveis, foram utilizados tanto o MSGS
como o MPGS. No algoritmo proposto por Agarwthl. (2011), o processo de busca
baseiase no AG para a busca global e nas RN pasaalocal. Para isso, os autores
intercalam iteracdes de busca do AG com iteracdes de busca das iddia dos
autores é a de que apoés algumas iterac6es do AG sejam geradas populacdes com boas
solucbes e que estas estejam distribuidas globalmente n@ etfpaplucdes, isto é,
sejam pertencentes a diferentes vizinhancas de pesquisautibz@ram estas boas
solucbes como solucdes iniciais para as RN aplicarem uma busca local intensiva,
gerando, dessa forma, solu¢cdes de melhora impossiveis de serens ggiladando
somente 0 AG ou as RN. As solugbes de melhora obtidas pelas RN também sé&o
introduzidas a populacéo corrente do AG, melhorando, assim, als@igs das futuras
iteracoes.

D - Coldnia de Formigas

A metaheuristica Coldnia de Formigas (CF), psip por Dorigo (1992) para a
resolucdo de problemas combinatorios, € um método inspirado no comportamento de
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colénias reais de formigas. O método simula o comportamento de algumas espécies de
formigas que cooperase por um meio de comunicacdo muito sesplAo se
deslocarem do ninho até a fonte de alimento, as formigas deixam um rastro (substancia
denominada feroménio) que é utilizado para se comunicarem quimicamente, criando
caminhos (ou trilhas), guiando, dessa forma, as outras forrfiggsnddChirstodoulou

(2009), a caracteristica essencial da metaheuristica CF € a combinacéo de informacoes
conhecidas a priori sobre a estrutura de uma solugcdo promissora com as informacoes
obtidas sobre a estura de uma boa solucdo gera@airstodoulou (2009ropés uma
metodologia baseada na CF para a resolucdo do PSAP, mas sem considerar restrices de
recursos.

Merkle et al. (2002) apresentaram a primeira aplicacdo da metaheuristica CF
para o PSAPRRP. No trabalho dos autores, uma formiga, que representa uma solucéo,
corresponde a uma aplicacdo do MSGS, onde a proxima atividade a ser sequenciada €
selecionada utilizando umagmra de prioridade baseada no valor ponderado da data mais
tarde possivel para o inicio da execucdo das atividades e, nos feromdnios que

representam as informacdes de formigas anteriores. Um ferom@nitescreve o

guanto € promissor seenciar a atividadpcomo ai-ésima atividade na solucéo.

Tseng e Chen (2006) propuseram uma metaheurisbdddcombinando a CF
com o AG, denominada ANGEL, para a resolucdo do PSAPRRP. O procedimento
ANGEL inicia-se utilizando a CF para a geracdo de um conjunto de solu¢cbes que sera
utilizado como populacéo inicial para o AG. DaiAG € executado e o feroméria
CF é atualizado sempre que fencontrada uma solucdo de melhora. Quando o AG
termina asuabusca, a CF atilizadanovamente com novo feroménioDessa forma, a
CF e 0 AG se alternam cooperativamente na busca ao longo do espaco de solucdes.

E - GRASP

A metaheuristica GRASPGfeedy Randomized Adaptive Search Procedure
propostapor Feo e Resende (1995), é wprocedimento iterativo com multiplos
reinicios, onde cada iteracdo € composta por duas fases: uma fase construtiva, na qual
uma solucaes é gerada e, uma fase de busca local (refinamento), na qual um 6timo local
na vizinhanca da soluc&a obtido. A mehor solucédo encontrada ao longo de todas as
iteracbes do método € retornada como resultado. O nimero maximo de iteragcdes é um
parametro de entrada do método e é denotad@GR#SR., O pseudocddigo com a
estrutura basica do método GRAS#&eé&crito narigurall.

ProcedimentoGRASP
Entrada: f(.), 9(.), N(.), GRASRax S
Saida:s
f*« o
Para (Iter = 1 atéGRASR,,,) faca
Construcadg(.), U 9);
Buscalocdlf(.), N(.), s);
Se(f(s) < f*) entdo
S*« S,
f*« f(9);
Fim_se;
Fim_para;
S« S*;
Retorna s,
Figurall: Pseudocodigo da Estrutura basica do método GRASP
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Na fase construtiva do método, uma solucéo é iterativamente construida. A cada
iteracdo desta fase, os proximos elementos candidatos a serem incluidos na solucdo sao
armazenados em uma lidt&€ de candidatos, seguindo um critério de ordenag&o pré
definido. O processo de selecdo de um elemento pertencdr@eéabaseado em uma
funcdo adaptativa gulogaque estima o beneficio ao escolher cada um dos elementos.

A fase construtiva é adaptativa devido ao fato de os beneficios associados a escolha de
cada elemaon serem atualizados a cada iteracdo desta fase, refletindo as mudancas
oriundas d escolha do elemento anteridt. componente probabilistica do método
reside no fato de que cada elemento é selecionado aleatoriamente a partir de um
subconjunto restrito fomado pelos melhores elementos que compddin Este
subconjunto € denominado lista de candidatos redt@fd Esta técnica de selecao
permite que diferentes solucdes possam ser geradas em cada iteracdo do@nétodo.
método GRASP procura conjugar bons aspedbs algoritmos puramente gulosos com
agueles dos procedimentos aleatorios de construcdo de solugdes.

A Figura 12 descreve o pseudocdédigo da fase construtiva do método GRASP,
ondea i [0,1] € um pardmetro que controla o nivel de gulosidade e aleatoriedade do

procedimentaConstrucao ParaU= 0 o procedimento gera solucdes totalmente gulosas
e paraU = 1 gera solucbes puramente aleatdrias. O pararbbtgue determina o
tamanho dd.CR é, bastamente, o Unico parametdo métodoa ser ajustadoa sua
implementacéo

ProcedimentoConstrucao
Entrada: g(.), U's
Saida:s
s« [
Inicialize a listaLC de candidatos;
Enquanto (LC, 7) faca
g(tmin) « min{g(t) [t1 LC}
I(tmay « max g(t) [t1 LC};
LCR« {t1 LC |g() ¢ g(tmin) + U I(tmay) - 9ltmin))};
Selecione, aleatoriamente, um elemdntd.CR,
s« sC{t};
Atualize o conjuntd.C;
Fim_enquanto;
Retornas;
Figural2: Pseudocddigo da fase construtiva do método GRASP

Assim como em muitas técnicas deterministicas, as solucfes geradas pela fase
construtiva do método GRASP néo sdo localmente étimas com respeito a definicdo de
vizinhanca adotada. Dai a importancia da fase de busca local, a qual tem como objetivo
melhorar asolucdo construida. O pseudocodigo de um procedimento basico de busca
local para um problema de minimizacao, utilizando uma estrutura de vizink@hca
descrito na Figura3.
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ProcedimentoBuscalocal

Entrada: f(.), N(.), s

Saida:s

V « {s1 N(s) [(s") <f(9)};

Enquanto (JV| > 0)faca
Determine uma solu¢as V;
s« S ;
V « {s1 N(9) [f(s") <f(9)};

Fim_enquanto;

Retornas;

Figural3 Pseudocddigo da fase de busca local do método GRASP

A eficiéncia da busca local depende da qualidade da solucdo construida na
primeira fase do método. O procedimento construtivo tem, entdpapei importante
na busca local, uma vez que as solucbes construidas devem constituir bons pontos de
partida para a busca local, tornaredmais rapida.

Fi VNS

A metaheuristicavariable Neighborhood Search VNS (MLADENOVIC e
HANSEN, 1997) € um método dmisca local que consiste em explorar o espaco de
solucdes através de trocas sistematicas de estruturas de vizinhanca. O pseudocddigo do

procedimento VNS é apresentado na Figlida onder representa o numero de
diferentes estruturas de vizinhanca utilizada

ProcedimentoVNS
Entrada: r
Saida:s
Determine uma solucgdo inicisy;
S« S,
Enquanto (Critério de Parada Falso) faca
k« 1;
Enquanto (k € r) faca
BuscaLocals) (" s't Nk(9));
Se(f(s") <f(s)) entdo
S« S
k« 1;
sendok « k++;
Fim_se
Fim_enquanto;
Fim_enquanto;
Retornas;
Figural4: Pseudocddigo da estrutura basica do VNS

O VNS parte de uma solugdo inicial qualqeera qual € submetida a um
procedimento de busca local. No processo de busca local, detseninaga estrutura de
vizinhancainicial (Ni(s)) e, se luma solucdo vizinhas” gerada for melhor que a
solucdo correntes, a busca se reinicia cosi como solucdo corrente, utilizando a
mesma estrutura de vizinhanca. Caso contrario, cort@ua busca utilizando a
proxima estrutura de vizinhandsi(1(s)). Este procedimento é encerrado quando algum
critério de parada for atingido, retornandssim, amelhor solugéo encontraco longo
da busca.
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G-ILS

A metaheuristicdterated Local Search ILS, proposta por Lourencet al
(2002, é baseada na simplateia de que um procedimento de busca local pode ser
melhorado gendase novas solucdes deartidg as quais sdo tidas através de
perturbacdes em unsmlugdo Otima locaNa aplicacéo do ILS devem ser especificados

um procedimento para gerar uma solucao ini§japara o problema, um procedimento

de busca local que retordaruma solucdo melhoradsi”, um procedimento de
perturbacdo, que modifica a solugdo corresgeiando a uma solucao intermediésia

e, um criério de avaliacdo que decidequal solucdo a proxima perturbacédo sera
aplicadaO pseudocdédigbésicodo ILS éapresentado na Figura.15

ProcedimentolLS
Entrada: Critério de Parada
Saida:s

Determine uma solucao inici&, ;

s « BuscalLocdls);
Enquanto (Critério de Parada Ealso) faca
s” « Perturbacads);
s”” « Buscalocdls);
s « CriterioAceitacads, s);
Fim_enquanto;

Retornas,
Figurals: Pseudocddigo da metaheuristica ILS

O ILS iniciasecom a geracédo de uma solucao inickg| a qual é aplicada uma

busca local, obtendo uma solucdo 6tima Iescabe modo geralqualguer método de

busca local pode ser usado, mas o desempenho do ILS com respeito a qualidade da
solucdo fhal e a velocidade de convergéncia dependem fortemente do método
escolhido.Apos a primeira busca locélaplicada uma perturbacao a solus@erando

uma nova solucao de partida O mecanismo de perturbacdo deve ser capaz de escapar
do 6timo local corrente e permitir que a busca local explore diferentes solucdes e, ao
mesmo tempo, guardar caracteristicas do 6timo local corrente e evitar o reinicio
aleatério. Em seguida é feita arbusca local na vizinhanca da solusg@erando uma
solucdos™, a qual € submetida a um critério de aceitacdo. O critério de aceitacdo é
usado para decidir de qual solucdo se continuara a exploracao, bem como qual sera a
perturbacdo a ser aplicada. &grocedimento é realizado até algum critério de parada
ser atingido, onde € retornada a melhor solu¢do encontrada durante sua execucao.

Um aspecto importante do critério de aceitacdo e da perturbacdo é que eles
induzem aos procedimentos daensificacdoe diversificagcdo.A intensificacdo da
busca ao redor da melhor solu¢cdo encontrada € obtida, por exemplo, pela aplicacdo de
Apequenaso perturba-»es sobre el a. A diver
aceitandese quaisquer solucbes” e aplicandoigr andes o0 perturba-»es
otima local.

Segundo Lourencget al (2002), o ILS é um método de busca local que procura
focar a busca ndo no espaco completo de solugbes, mas em um pequeno subespaco
definido por solucdes que s&o Otimas locais de detado procedimento de
otimizacao.
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3.43. Algoritmos Evolucionarios

Nas décadas de 50 e 60, varios pesquisadores estudaram o0s sistemas
evolucionarios naturais comideiade que a evolucdo poderia ser utilizada como uma
ferramenta para res@v problemas deengenharia. Dess estudos surgiram o0s
Algoritmos Evolucionarios (AEs), fundamentados no principio de que os individuos
mais adaptados ao meio ambiente possuem maior probabilidade de sobrev@gncia
AGs aparecem como principakemplo de AEA estruturabasica de m AE pode ser
vista na Figura 16

ProcedimentoAEs
Gere uma populacéo iniciBh = Xz, Xo, ..., X%;
t « 0;
Enquanto (Critério de Parada Ealso) faca
Etapa deAvaliagéo
Determine a aptidai§X;) para cada individu;, i = 1, 2, ...,p;

Etapa deSelecao
Selecione individuos paf (grupo de recombinacao); (O mesmo individud’d
pode aparecer varias vezes §n

Etapa deReproducao
Formar pares de individuos &kre para cada par de individuos:
Recanbine o par com probabilidageoss
Copie o descendente resultante farg (O par de cromossomas € eliminad
substituido pelo seu descendente)
Copie os pares de individuos para o conjgtocom probabilidade 1 pcross
Para (cada individuo d&.) faca
Aplique a mutac&o no individuo com probabilidpde;
Copie os individuos transformados p&a;
Copie o individuo enf..; com probabilidade-pm
Fim_para;
t « t++;
Retorne para Btapa deAvaliacao;
Fim_enquantg,
Retorna P;

Figural6: Pseudocodigo de um Algoritmo Evolucionéario

Os AEs buscam a melhor solucdo através da melhoria continua de uma
populacdoformada por solu¢des potenciais denominaddviduosou @omossomos
Cada evolucédo de uma populacéo é denominade@o a qual consiste de um ciclo de:
Avaliacdq realizada através de uma funcdo de aptiddelecdp baseada na
determinacdo dap#dao dos individuos; eReproducdp que consiste na criacdo de
descendentestravés dd&Recombinactes Mutacdesle individuos selecionados.

Rogalskaet al. (2008) utilizaram um AE Hibrido (AEH) para a otimizacdo do
tempo/custo no PSAPRRP. O AEH utilizado pedosores foi proposto, originalmente,
por Bozejko e Wodecki (2006) como um método geral para a resolucaobilenmas de
otimizacao discretdd AEH utilizado por Rogalsket al.(2008) iniciase com a geracao
de uma populacaBy, que pode ser criada aleaamente. O melhor elemento &g é
adotado como solucao sétima &*). Definido que as populagdes possuem um namero
fixo de elementosn], uma nova populagdB;.1 é gerada da seguinte forma: para a
populacao correntB;, um conjuntoLM; com as melhores solucdes pertencentBséa
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fixado. Elementos com o mesmo valor das melhores solu¢cdes também séo fixados,
formando, assim, um conjunto de elementos denotade$ar Cada elemento da nova
populacdoP;.; é gerado através da recombinagho elementos do conjunteS. ;.

Alguns elementos dB;, nédo fixados enfS., sdo designados aleatoriamente para as
posicdes restantes & 1, gerando, dessa forma, uma populacdo n@iementos. Se
existir algum individuw pertencenta Pi.; tal quef( ) < f(s*), entdo o € adotada

como s*. O AEH paraquando um determinado nimero de geracg@es é criado.

De acordo com Martinezt al(2009), muitos problemas relacionados a projetos
em engenhari@odem ser formulados como um problema de otimizagdo multiobjetivo
(OM), como é o caso do PSAPRRP. Ballestin e Blanco (2011) afirmam que o
PSAPRRP é claramente um problema de OM, visto que o0s gestores de projetos
frequentemete buscam finalizéos o mais r@ido possivel com o minimo custo e com
maxima qualidadeApesar de vérios autores o considerarem um problema cuja
resolucdo envolve diversos e conflitantes objetivos, poucos trabalhos tém sido
desenvolvidos utilizando este enfoque.

Segundo Martineetal.(2009), a OM oferece vantagens em relacédo a otimizacao
moncobjetivo porque gera solugbes com diferentes contrapartidas antlistintos
objetivosdo problema abordado

Devido a estes fatpseste trabalho o PSAPRRRgordado como um problema
de OM considerando dois objetivos conflitantes: tempo e cust@mdescricdo da OM,
bem como as principais técnicas de resolugcdo de problemas de OM encontrados na
literatura,é apresentadao capitulo seguinte. E apresentada, também, uma abordagem
multiobjetivo e algumas aplicacbes da OM par@SAPRRP.
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Capitulo 4

4. OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

Muitos problemas encontrados no mundo real apresentam iniumeros objetivos a
serem otimizados, que s&do, na maioria das vezes, conflitantes entre si. Ou seja, a
melhoria de algum(uns) dele(s) pode causar, consequentementea agioutro(s).
Problemas com eascaracteristica sdo denominados problemas de @WMproblema
de OM pode ser formulado da seguinte maneira:

Min (MaX)  z=f(x) =[f,(X), f,(X), .... T, ()]
Sujeito a
Xl X
em que:
1 f1(¥), f2(%), ...,f:(X) séo as funcdesbjetivo;
T X= (X1, X2,...,Xn) € O Vetor de variaveis de decisao;
f X é o conjunto de solucdes viaveis do problekiaé determinado levando

em consideacdo as restricdes do problema, serdtieceu conjunto imagem,
denominadaspaco objetivo viavel.

A resolucédo de um problema de OM consiste na obtencdo de um conjunto de
variaveis (solucbes) que satisfaca algumas restricdes e otimize uma dongfituida
por diversos termos ou funcgéebjetivo. Sendo assim, € necessario que o tomador de
deciséo escolha a variavel (solu¢cdo) que melhor atenda as suas necessidades.

De acordo com Martinezet al(2009), um problema de OM é resolvido,
geralmentepor meio da constru¢cdo de um diagrama de Pareto, onde cada ponto do
diagrama representa uma solu¢do do espaco de solugbes viaveis do prdhlema.
diagrama auxiliarA domador de decisdma escolha da solucdo mais adequada.
Contudo, a obtencdo do corretmgtama de Pareto ndo é uma tarefa trivial, ou até
mesmo impossivel de se realizar, poisaetarefa depende da complexidade das
funcdesobjetivo a serem otimizadas, das restricbes do problema e, em particular, do
tipo de método de resolucédo utilizadRotanto, € muito importante a escolha de uma
técnica que determine o conjunto de solu¢cdes mais adequado para auxiliar o tomador de
decisao.

Varios métodos de resolucdo de problemas de OM podem ser encontrados na
literatura, dentre os quais destaesenos mtvdos classicos e 0os metaheuristicos,
descrios nas secdes a seguirntds da descricdo dos métodos de resolucdo de
problemas de OM é neaEgio definirse 0 conceito detino de Paretoconceito ess
de extrema importancia para o desenvolvimento dos w&tod

4.1. Otimo de Pareto

Pareto formulou em 189@°ARETO, 1896)0 conceito de 6timo que continua
sendo muito importanteapa a analise multiobjetivo. Esdefinicdo € baseada no
conceito intuitivo de que uma solug&a@ escolhida como 6tima se nenhumetilbp
pode ser melhorado sem prejudicar pelo menos um outro objétit@tanto o 6timo
de Pareto quase sempre ndo se resume a uma unica solu¢do, mas a um conjunto de
solugcbes denominadas solugbes eficientes ou solucbes -Bams. Para a
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determinacdodo conjunto de solucdes Parétiimas é utilizado o conceito de
dominancia de Paretdescrito a seguir

4.1.1. Dominancia de Pareto

Uma solugéo viavekl X* é chamada Paretitima se ndo existir nenhuma
outra solugéo<’| X* tal quefi(x’) fi®¥) para todok = 1, 2, ...r e fi(x') <fi(X) para
algumj. Sendo assinx € chamada de solucdo rdominada e passa a pertencer ao
conjunto Paret@timo.

Caso contrario, se existir alguma soluggdal quef(x) fQ) para toddk = 1,

2, ...,r efi(x") <fj(x) para algum, x sera uma solu¢édo dominada poe, portanto, ndo
fard parte do conjunto Pareftimo.

No caso de duas solugoe® X, ondefj(X") < fi(x) para algunj e fi(x") > fi(x)
para algum, x ex” sdo ditas n&dominadas entre si ou indiferentes

Em decorréncia deas definicdes, todas as solucdes pertencentes ao conjunto
Pareteétimo sdo indiferentes entre sA Figura 17 exemplifica o conceito de
dominancia de Pareto, utilizando como referéacsmlucdo representada pelo ponto C,
pa@ um problema de minimizacéo de f,.

e
A
G dominados por C
o ;
o ; Ol" -
indiferentes com C ol
o
Cl
A
0
a2
B - :
o indiferentes com C

dominam o
°

> /|
Figural7: Exemplificacdo do conceito de dominancia de Pareto

Como pode ser visto, quando sdo considerados objetivos conflitantes em um
problema de OM, em geral, ndo existe uma solucdo Unica que seja 6tima em relacédo a
todos os objetivos. Por exemplo, Rigura 17 a solu¢do do ponto A possui um valor
menor pard;, mas um valor maior pafg se comparada com a solucdo do ponto B, de
modo que, a diminuicdo de uma fungimetivo implica no aumento da outra. De
acordo com o conceito de dominancia de Pareto, as solu¢cdes A e B séo, entdo,
indiferentes.

O conjunto imgem (Z*) do conpnto Paretedtimo é denominadordnteira
Paretedtima. Esta relcdo pode ser vista na Figura d8de as solu¢cdes sao divididas
por graus de dominancia.
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Figural8: Representagéo de um Diagrama de Pareto

4.2.Métodos de Resolucéo de Problemas de OM

SegundoHwang e Massud (1979bs métodos de resolucdo de problemas de
OM podem ser divididosne trés categoriaslependendo de como o tomador de deciséo
interfere no processo de otimizacao:

(1) Articulacé@o depreferénciasintes do inicio da otimizagéo: informagfes dadas
pelo tomador de decisdo levam a um problema de otimizacao -ohggto/o
onde o objetivo, muitas vezes, é uma funcao linear dos objetivos originais do
problema de OM,;

(2) Articulacdo de preferénciagpés o fim da otimizacdo: um conjunto de
solucbes (preferencialmente o conjunto Paéttmo ou proximo dele) é
determinado, s6 entdo o tomador de decisdo seleciona a solucdo mais
adequada dentro do conjunto;

(3) Articulacéo de preferéncialirante a otimizagé a otimizacédo é dividida em
etapas, onde, ap0s cada uma, certo emnde solucbes alternativas é
apresentado aonmador de decisdo de modo queassservirdo de guia para
a proxima etapa.

Basicamente, os principais métodos de resolucdo de problent@is! gwdem
sem classificados em dois grupos: os métodos classicos e os metaheuristicos.

Nos métodos classicos, a definicdo dos critérios de geracao de solucdes ocorre
antes da execucdo da mesmeo Issde ser feito combinando os objetivos do problema
em umunico objetivo, segundo uma determinacao de pesos de preferéncia do tomador
de decisdoComo consequéncia, o problema acaba se constituindo na otimizacdo de um
anico objetivocuja resolucaoequemeétodos monmbjetivos

A classe de métodos metaheurtsgienvolve o mapeamento de solucdes viaveis,
direcionando para solu¢des Parétnas. Ao término da busca, € disponibilizado ao
tomador de decisdo um conjunto de solucbes aproximadas ou-&arets. Cabe ao
tomador de decisdo escolher a(s) solucaoies)he convier.

Sédo apresentados alguns dos principais métodos classicos e metaheuristicos de
resolucdo de problemas de OM nas secfes seguintes.

4.2.1. Métodos Classicos

Os métodos cléssicos de resolucdo de problemas de OM consistem, basicamente,
em transformar o vetor funcaobjetivo em uma funcéobjetivo escalarDai, entdo, é
utilizado algum métodode otimizacdo para resolver o problema mobjetivo
resultante Mas € recomendavel a utilizagdo de varios métodos, de forma a permitir a
comparacao entre as solucdes obtidas e a escolha de solu¢cdes mais confiaveis.
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Dentre os varios métodos classicos encontradogeanatlira, destacaise aqui
os netodos de Ponderacados Objetivos e do Critério Global. No método de
Ponderagdo dos Obijetivos, ao se atribuir, para cada objetivo, diferentes coeficientes de
ponderacdo, permise que os tomadores de decisdo é@mn um determinado
objetivo. Ométodo do Critério Global édlicado nos casos onde se deseja obter uma
solucdo que atenda a todos os objetivos, conside@ndmm o mesmo nivel de
importancia.

Para a utilizagdo dos meétodos classicos de resolucao de problemas de OM
destacadoslevese, primeiramente, definir a sgfio ideal(f °) para cada funcéo
objetivo conglerada no problemdara determinar a solucéo ideal, deeeencontrar,
separadamente, o0 menor valor possivel para cada fobgto/o. Assim, terse que:

f°=Min i, i = 1, é, r
A - Método dePonderacao dos Objetivos

O método de Ponderacdo dos Objetivos € um dos mais populares para OM.
Neste método, os problemas de OM sédo substituidos por um problema de otimizacao
escalar através da criacdo de uma funcdo robjetivo, que € a soma ponderaaes d
diversos objetivos. Isto é, dadaBin¢cBesobjetivo, é criada uma funcdo moabjetivo
f, dada por:

)
f()=aw f,(x)
i=1
emquews O 0 s«o o0s <coeficientes de ponder a- «
importancia relativa de cada funeébjetivof,. Geralmente assurse que:

r
aw =1
i=1
Quando nado estdo expressas ha mesma unidade, as fobfgEie® precisam

ser multiplicadas por uma constadfesendo, assim, expressas de forma adimensional
(Dehb, 2001) Portanto, a funcaobjetivopode ser escrita da seguinte forma:

r
f()=aw f(xd,
i=1
De acordo com Deb (2001), geralmente, melhores resultados sao obtidos quando
d = 1/° parai=1, ...r.
A principal dificuldade ao utilizar tal método é encontrar pesos adequados para
asfuncdesobjetivo. Porém,é possivel encontraigumassolucées do conjunto Pareto
6timo variando os valores de.

B - Método do Critério Global

Neste método, a solugéo otima é um vetor de variaveis de decisdo que minimiza algum
critério global. Cabe atomador de decisdo definir a fungdo que melhor descreve o
critério global, de forma que se possa obter a solu¢cdo mais préxima possivel da solucéo
ideal. A funcéo que descreve este critério global tem como forma mais comum:

L ARY- £.(X)0
f(x)=a & o
i=1g i
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Diversos valores podem ser utilizados paaDesse modo, o problema é
determinar qual valosera mais satisfatorio. De acordo com Osyczaka (1984), os
valores mais utilizados s&ae= 1 es= 2. Boychuk e Ovchimikov (1973) propuseram
1 e Salukvadze (1974) gréss = 2 em seus trabalhos, mas outros valores gpoaem
também ser usados. A solug¢do do problema diferirh de acordo com o valor escolhido
paras.

4.2.2. Métodos Metaheuristicos

A busca por solucbes Pargitmas ndo € uma tarefa trivial devido,
principalmente, as elevadas dimensfes dos problemas reais, 0 que gera um grande
namero de solucdes possiveis, tornando impraticavel a enumeracao de todas. Visto esta
dificuldade, h4 uma crescente utilizacdo de métodos metaheuristicos, combinados com
concetos de OM, para a resolucdo de problemas deste tipo. Isto ocorre devido ao fato
de as metaheuristicas alcancarem boas solu¢cdes sem terem que enumerar todas as
possiveis. Outra caracteristica importante dos métodos metaheuristicos, de acordo com
Viana e Sosa (2000), é a facilidade de implementacéo.

Esta classe de métodos de resolucéo de problemas de OM utiliza metaheuristicas
para gerar e analisar diferentetugfes, bem como determinarrarfteira Paret@tima.

Como principais métodos metaheuristicosdsrn Paret@imulated Annealing PSA
(Czyzak e Jaskiewicz (1998)), a Busca Tabu Multiobjetivo (Hansen (1997)), o
Nondominated Sorting Genetic Algorithmi INSGA-II (Deb et al (2000)) e dStrength
Pareto Evolutionary Algorithm I+ SPEAII (Zitzler et al (2001)). Tais mtodos sao
descritosa seguir.

A - Pareto Simulated Annealing

Segundo Viana e Sousa (2000), o Pa&toulated AnnealingPSA), proposto
por Czyzak e Jaszkiewicz (1998), consiste em uma adaptacdo da metaheuristica
Simulated Annealingpara problemas de OM, sendo o resultado da otimizacdo um
conjunto de solucdes Pargitimas baseado em objetivos especificos.

Para problemas de minimizacéo, o algoritmo PSA teestautura descrita na
Figura 19 ondeP(s, s’, T, L®) é a probabilidade de aceitacdo de uma solucao, que
depende das solucdes s’, da temperatural] e dos pesos associados aos objetivos

(L°=[w, W,,...W])nasolucgdgse U ® uma constante positiva
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Algoritmo PSA
Determine um conjunto inicial de solucé8€ D ;
M « solugdes nd&dominadas devi CS;
T « To;
Enguanto (Condicdo de ParadaFalso) faca
Para (cada solugée| S faca
Gere uma solucéo vizintsal N(s);
M « solucdes ndalominadas devi C{s};
Selecione a solugésﬂ Smais proxima de e ndedominada em relacaosa
Se(ndo houver tal solu¢&)” ou esta € a primeira iteracdo cenentédo

Determine aleatoriamentd, 2 0" K|§ w, = 1;
k

senéao
Para (cada objetivdy) faca
gaw; sef,(9)2 (S

MW et (9< 1,80

Normalize os pesos tal qu@& W, = 1;
k

Fim_para;
Fim_se
s « s com probabilidad®(s, s’, T, L®);
Se(as condicdes datualizacdo da temperatura forem atendidatio
ReduzirT;
Fim_se
Fim_para;
Fim_enquantg,
Retorna M;
Figural9: Estrutura bésica do Algoritmo PSA para problemas de minimiza¢éo

No algoritmo apresentadoa Figura 19 terse:

D = conjunto de soluc¢@es viaveis do problema,;
ss| D= solucdes viaveis do problema;

S= conjunto de solucdes corrente;

M = conjunto de solug¢des nd@lominadas corrente;
To = temperatura inicial;

T = temperatura corrente;

N(s) = vizinhanca da soluga®

A distancia entre duas soluc@®s s’, que € utilizada no PSA para determinar a
proximidade entre as solugdes, é calculada por:
[f(9)- TS, = maxqwes [ fi(s)- f(s) I}
Diferentes tipos de funcbede probabilidade podem ser encontrados na
literatura, poréna mais utilizada é a definida por Hapteal. (1998), onde:

P(S S' T LS) - mln{l; max{ewk(fk(s)' fk(s’))/T}}
k=1,...r
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No PSA é considerado um conjunto de solucfesdo@itinadas correntéste
conjunto é atualizado, iterativamente, através da obtencdo de solucdes vizinhas que
podem ser aceitas ou ndo de acordo com uma funcdo de probabilidade. Uma solucéo
vizinha que domina alguma solucdo do conjunto corrente € sempre acetadpasa
faze parte do conjuntasendoassolugdes dominadas por ela retiradasmésmo Uma
probabilidade de aceitacdo (menor que 1) € determinada para solu¢cdes dominadas por
alguma solugéo do conjunto corrente. Entretanto, a questdo néo é tdo facil quando a
solucédo vizinha e alguma solucdo do conjunto corrente sao-doé&unadas
(indiferentes) entre si. Diferentes regras de aceitagdo para este caso sdo encontradas na
literatura, como as sugeridas e discutidas por Serafini (1992). A regra mais utilizada
neste caso é aitar sempre a solugéo vizinha.

De acordo com Viana e Sousa (2000), com o objetivo de gerar bog8esok
uniformementeespalhadasio conjunto de solugfes viaveis, um conjunto de pesos é
associado a cada um dos objetivos. Estes pesos variam de tal modo que, para objetivos
que desejme melhorar, eles sdo aumentados e, diminuidos para os outros. Aumentando
0S pesos, a probabilidade deeitacdo de uma solucdo onde aquele objetivo € melhor
também aumenta. Esta variacdo nos pesos conduzird anjumtoode solugcées mais
bemdistribuidasao longo da fronteira de solucfes Paxiimas.

B - Busca Tabu Multiobjetivo

Segundo Viana e Sou§2000), o algoritmo Busca Tabu Multiobjetivo (BTMO),
proposto por Hansen (1997), funciona de forma parecida com o PSA na questdo de
utilizar pesos para #@afor-arao a busca de
Entretanto, o BTMO e o PSA possuem diferendandamentais de estrutura,
semelhantes as que ocorrem nas versdes-olgetvo dos algoritmos.

Para problemas de minimizag&oalgoritmo BTMO tem a é&sutura apresentada
na Figura 20
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Algoritmo BTMO
Determine um conjunto inicial de solucés€ D ;

LT(S)« f " si S;

M« F;
Iter € 1,

1 n

= k:
Py « K

Enquanto (Critério de Rrada =Falso) faca
Para (cada solugée| S faca

w « 0;

Para (cadasolugéos'| S|s’ndo é dominada peref(s) f(§) faca
/€ g(d(f(s), f(s) , ; ¥) )
Para (cada objetivd | fy(s) < fi(s)) faca

W € wie+

Fim_para;

Fim_para;

Se(w = 0) entdo

DeterminealeatoriamentdV, 2 0" K | § w, =1;
k

Encontre a solucas | SNs) |A(s, s7)! LT(s) e minimizew* f(s™):;
AdicioneA(s, s™) aLT(s);
S« g
M « solugbes n&ddominadas deM C{s};
Atual;i ze Y
Fim_se
Iter € Iter++,;
Fim_para;
Fim_enquantg,
Retorna M,;
Figura20: Estrutura basica do Algoritmo BTMO para problemas de minimizacéo

No algoritmo apresentado na Figurat@se:

D = conjunto de soluc¢@es viaveis do problema,;
ss| D= solucdes viaveis do problema;

S= conjunto de solucdes corrente;

M = conjunto de solugdes ndlominadas corrente;
SN(s) = subvizinhanca des,

LT(s) = lista tabu associada a solugio

A(s, s) = atributos armazenados &m(s);

g = fungéo de proximidade;

L®=[w,, W, ...,W,] = conjunto de pesos associados aos objetivos;
Y =, §  «}=Tfatores de alcance associados aos objetivos.

Como no PSA, um conjunto de solu¢cbes-daminadas corrente é considerado,
onde cada solugéxl M possui sua propria Lista TabuT(s)). De acordo conYiana e
Sousa (2000)estas solugdes devem estar dispersas ao longo do espaco de solugdes
viaveis a fim de permitir uma busca em diferentes areas da fronteira de solugdes Pareto

45



Otimas. Para garantirtes o valor da funcdo de proximidadg) entre duas solucdes é
calculadg mensurando, assim, a distancia entre elas. Esta funcao € dada por:

B 1
D=4, 1)P)

em que:

TUCRICISEE PAINORAC

Um conjunto de pesos, que definira a direcao de busotindiaacéo, é atribuido
a cada objetivo, para cada solugéo do conjunto corrente. Os valores dos pesos devem ser
determinados de forma que cada solucdo caminhe em direcéo a fronteirgbfageto

O seguinte critério de aspiracdo também é consideradajuguadolucdo néo
dominada € aceita mesmo se: (a) o0 movimento é tabu; (b) ela ndo possuir o menor valor
dew x f(s™).

Os fatoreautilizados para equilibrar o alcance dos objetivos, como sugerido por
Steuer (1986)ao0 calculados pela expresséao:

1 ek 1 g
P Ranggé‘%Rangeﬂ

em queRangeg € a amplitude do alcance do objetkvem M.
C - Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il

Nos ultimos anos, varios AGs multiobjets4&m sido propostos, dentre os quais
destacase oNondominated Sorting Genetic Algorithm(INSGA-11), proposto por Deb
et al. (2000). Segundo Ballestin e Blanco (2011), o NSGA um algoritmo que se
utiliza de umranking para dividir uma populacdo em um certo niumero de fronteiras de
dominéncia, de tal forma que a primeira fronteira contenha os melhores individuos. Ou
seja, individuos da fronteirasdo melhores que os individuos da frontairal. Sendo
assim, baseado r@itério de dominancia de Pareto, o algoritmo agrega o conceito de
elitismo que classifica a populacédo total em diferentes categorias -d@métancia ao
invés de tratdas como pertencentes a um Unico grupo. Isso permite ao algoritmo a
priorizac® dos ndividuosmelhorclassificados.

O NSGAII trabalha com uma populagdo p#&l) (para gerar a populacao filha
(Q), como nos AGs convencionais. Seu funcionamento se destaca por possuir dois
mecanismos importantes no processo de selec&asbNonDominated Sding e o
Crowding Distance (distancia de multiddo) A estrutura basica do NE\-1I é
apresentadaa Figura 21
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Algoritmo NSGA-II
Determine uma populacéo inicid} de tamanha\;
Qo € f;
t « O;
R<CPc Qs
F « fastnondominatedsort(R));
Pt+1 « f;
i €0
Enquanto (|Pu1| + Fil ¢ N)
Crowdingdistanceassignmer{t;);
Pri1 € Pig C Fi;
i « i++;
OrdenarF);
Pee1 € Pug ¢ Fi[1: (N - | Pea])];
Qw1 € cria-novapopulaca@Pi.1);
t « t++;
Fim_enquanto,
Retorna P;
Figura21: Estrutura basica do Algoritmo NSGA

O NSGAII inicia-se com a geracao de uma populacéo inRjale tamanhad\.
Em seguida, cride uma populacéo filh@o, inicialmentevazia, e, entéo, as populacdes
Po € Qo sdo combinadas em uma Unica populdgas Py ¢ Qo. O NSGAII trabalha
com populacdes de tamanhbe as geracdes sado representadag po@, 1, 2, ....T,
ondeT representa o nimero maximo de geracgoées.

A cada individuo deR; é atribuido um valor de dominancia. Apds isso é
realizado um ordenamento dos individuos de acordo com seus valores de dominancia,
obtendo, dessa forma, as fronteilas= {F;, F,, ..., Fn}. Estas fronteiras sé&o,
posteriormente, inserd na nova populacd®.;. Para ordenar os individuos Bg o
NSGA-II utiliza o operador denominadéast NonDominated Sortingapesentado na
Figura 22

47



Algoritmo Fast NonDominatedSorting
Entrada: P
Saida:F
Para (cada individucp| P) faca
S) « f:
np € 0;
Para (cada individucq| P) faca
Se(p dominaq) entéo
S¢S c{a};
sendo Sgg dominap) entao
np « np++;
Fim_se
Fim_para;
Se(n, = 0) entéo
Prank « 1;
Fi1 € F1c{p};
Fim_se
Fim_para;
i « 1
Enquanto (F; | 7) faca
Q«
Para (cada individucp| Fi) faca
Para (cada individucq| S) faca
NG« ngi 1;
Se(ng = 0)entéo
Orank «i+ 1;
Q«Qc{ag
Fim_se
Fim_para;
Fim_para;
i « i++;
Fi € Q
Fim_enquanto;
Retorna F;
Figura22: Algoritmo Fast NonDominated Sorting

No algoritmoapresentado na Figura,28m-se

S, = conjunto de individuos que s&o dominadosgpor
N = namero de individuos que domingm
Q = conjunto utilizado para armazenar individuos parardl}-ésima fronteira.

Como podese ver na Figura 22 algoritmoFast NonDominated Sortingg
executado em duas etapas. A primeira etapa analisa todos os indiwhuas
comparandeas uns com os outros. O objetivo é classifasade acordo com o grau de
dominancian,. Dessa forma, se um individypfor dominado por um numerbde
individuos, o seu valor correspondentenglé igual a. Se ao final da primeira etapa um
individuo possuir o valor d&, igual a 0, isso significa dizer que ele ndo € dominado por
nenhum otro individuo deP e, portanto, ele fard parte da primeira frontekg,(no
qual estardo os melhores individudssegunda etapa divide os individuos Rlem
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diferentes fronteiras de acordo com os seus valores de dominancia, indicados pelos seus
respectivos valores dg. Cada individuo incluido em uma das fronteiras é retirado do
sistema, reduzindo em uma unidade o valongldos individuos dominados por ele.

Esse procedimento repete até que todos os individuos sejam alocados em alguma
fronteira.

Dado que apends individuos podem ser inseridos €, inicia-se a insercao
pelos individuos que compddr, depois 0s que compddr e assim por diante. Cada
fronteiraF; deve ser inserida na sua totalidade Rm e isto deve acontecer enquanto
IPu1[+ |Fi| NQAo inserir emPy.1 uma fronteira;, tal que | >N - |Pw1|, 0 algoritmo
NSGA-1l insere somente os individuos Beque estejam mais dispersos na fronteira. O
algoritmo utiliza um operador denominaddrowding Distancecom a fungéo de
selecionar os individuos mais dispersos na fronteirpara fazer parte déu;. O
algoritmoCrowding Distance® descrito na Figura 23

Algoritmo Crowding Distance Assignment
Entrada: |
L« |If;
Para (cadai| ) faca
I[i]disténcia« 0;
Fim_para;
Para (cada objetivk) faca
| € ordenaql, k);
I[1]distancia € []distancia¢ = ;
Para(i=2 até (i 1)) faca

_ _ ITi+3).k - 1[i- 1.k
I[']distélncia« I[l]disténcia"' § max fmin
kK~ Tk
Fim_para;
Fim_para;

Figura23: Algoritmo Crowding Distance Assignment
No algoritmo descritama Figura 23tem-se:

| = conjunto de solu¢des nd@lominadas;

|l| = ndmero de individuos do conjurito

I[i]distancia= distancia de multidao para o individiyo
I[i].k = valor dok-ésimo objetivo dé-ésimo individuo dé;
f"*= é o valor maximo d&-ésimo objetivo;

fi"" = é o valor minimo d&-ésimo objetivo.

O operadoCrowding Distancerdena os individuos de uma mesma fronteira de
acordo com sua distancia em relacdo aos seus vizinhos, para cada objetivo. Esse
operador permite que haja um melhor espalhamento dos resultados, es#aagsim,
aglomeracdes de individuos sobre um mesomi@ Obtidas as distancias, as fronteiras
Fi sdo ordenadas decrescentemente em relacdo as distancias,-&e qugmiaP:.1 0S
primeirosNT P{4| individuos de;.

Finalmente, gerse Q-1 a partir dePy; utilizando os operadores de selecéo,
cruzamento e mutacaa Figura 24ilustrase uma iteracdo do algoritmo NSGIA
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ordenagao distancia

por dominancia de multidao
Pr F2 Y Pr+1
: r
Q Fs l
R ; } * rejeitadas
I

Figura24: Esquema basico do Algoritmo NS@A(Deb et al. (2000))
D - Strength Pareto Evolutionary Algorithih

O Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEAII), desenvolvido por
Zitzler et al. (2001), & um algoritmo evolutivo de OM que, como o NSGAambém
utiliza o conceito de elitism@ estrutura basica dBPEAII é descrito na Figura 25

Algoritmo SPEA-II

Determine uma populacéo iniciad de tamanha\;
Gereum arquivo extern@®, de tamanhoN ;

Po« F:
t « 0;

Enquanto (Critério de Parada Ealso) faca

Determine o valor da funcéo de aptidao para os individucE @eP: -

P € individuos ndedominados deP Qﬁt;

Se(o tamanho do arquive’..; excederN ) entdo
Reduzir P... utilizando o operador de truncamento;

sendo Sgo tamanho do arquive... for menor queN ) entdo
CompletarpP... com individuos dominados @R C Et;

Fim_se

Se(algumCiritério de Parada ¥erdadeirg entéo

A « individuos ndedominados delz;

Pare o Algoritmo;
Retorna A;
senao
Execute o processo de selecao binaria com reposicda.empara preencher o
conjuntode pares;
Aplique operadores de recombinacédo e mutagacoonjunto de pares e atribaie
Pwa a populacéo resultante;
t«<Ct+1;
Fim_se
Fim_enquantg,
Retorna Py,

Figura25: Estrutura basica do Algoritmo SPHA
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No SPEAII utiliza-se uma populaca® e um arquivo externo denotado pex.
Em P, sdo armazenadas as solu¢cbesd@minadas encontradas até a iteragdo corrente
t. Para o algoritmo, sdo necessarios como parametros iniciais: o tamaRh(N\jieo
tamanhade P; (N ) e 0 niUmero maximo de geragoes (

O SPEAII inicia-se com a geracao de uma populagéo inRja¢ a criacao de
um arquivo externa,, inicialmente vazio. A cada iteracdo, um vghara a funcéo de
aptidao F(i)) é calculada para cada individub P C P:. No célculo dovalor desta
funcdo sé&o tilizados os conceitos de dominancia e de densidade. O objetivo é
minimizar ovalor desta funcédo, ou seja, quanto menor o valor da funcdo de aptiddo de
um individuo, melhor € a sua adaptacddorca de um individuo (S(i)) é dada pelo
namero de solucdes que ele domina, ou seja:

Sy =i/il RCP.@i=j}
em que |.| € a cardinalidade donjunto, e o simbolé= corresponde a relacdo de
dominancia de Pareto, ondle= j significa que a solu¢&adomina a solucap
A aptiddo bruta de um individudR(i)) € entdo,a soma das forcas de todos os
individuos que o dominam, isto é:
Ri)= & S(j)
il RCR, j=i
A incluséo de um fator de densidade se deve ao fato de que, nos casos em que
existam muitas solu¢cdes ndominadas entre s§i) se aproxima de zero @atodas as
solucdes. Nesse caémecessario haver um mecanismo para privilegiar solu¢des dentre
as ndedominadas. A densidade de um individyb(i)) € dada por:
D(i) :.;
dist; (k) +2
Para cada individup as distancias (no espac¢o dos objetivos) erdgréodos os

outros individuog deP; e de P, sdo calculadas e armazenadas em uma lista. Depois de
ordenada em ordem crescentek-@simo elemento desta lista representa o termo

distj(k). E sugerido, na literatura, pska valor k=,/N +N . Sendo assim, a funcéo de
aptidao adotada no SPHA¢ dada por:
F(i) =R(i) + D(i)
Depois de calculados os valores da funcédo de aptidao para os individgos de
C P, executase o processo de selecdo. Os individuosduiminados dé C P: sdo
copiados para 0 novo arquivo exterr,. Se o conjunto de individuos rdominados

possuir o tamanho exato do arquigrterno (N), a selecdo esta finalizada. Senao,
podese ocorrer duas situacoes:

f O tamanho deP.. € menor queN: neste caso, orders® as solucles
dominadas dé; C P:, de acordo com o valor da funcdo de aptidéo e, completa
se P... com os individuos com maior valor da fungéo.

! O tamanho deP.. excede N: nesse caso, € utilizado um operador de
truncamento.

O objetivo do operador de truncamento utilizado no SREA restringir o
tamanho deP... a N individuos. Para isso, sdo removidos @& os individuos no
qual suas distancias para seus vizinhos mais proximos sejam as menores dentre as
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distancias existentes até g@e. tenha tamanhav. No caso de empate, avadia a
segunda menor distancia, e assiwesgivamente.

Por dltimo, realizese os processos de sele¢cdo com reposicdo, recombinacdo e
mutacao sobrep.., para se obter a nova popula¢o,.

4.3. Otimizacdo Multiobjetivo Aplicada ao PSAPRRP

Embora o PSAPRRP seja inerentemente pnoblema multiobjetivo, ele tem
sido, na maioria das vezes, resolvido consmyasomente um objetivo. s&
abordagenprovavelmente foignoradapor um bom tempalevido adificuldadede se
definir métodosque tratemeficientementeproblemas de otimizacdoombinatériade
uma forma flexivelalém delevarem aboas aproximacdegara as solucdedtimas.
Odedairo e Oladokum (2011), que apresentaram um trabalho explicitando a relevancia e
a aplicabilidade do PSAP multiobjetivo, também relataram o pequénwra de
artigos encontrados na literatura utilizando este enfoque.

Segundo Ballestin e Blanco (2011), o numero de possiveis formulagbes
multiobjetives para 0 PSAPRRP é muito grande devido aos inumeros objetivos
encontrados na literatu(&®lowinski, 1989). Esss objetivos podem ser combinados de
diversas formas, formando, assim, novos problenBalestin e Blanco (2011)
apresentam algumas funcémgetivo que interessam sigestores de projeto, dena&e
quaisos autores destacam:

1) Minimizacdo da duraca@nakespapdo projeto;

2) Minimizag&o dos atrasos na execugéo das atividades;

3) Minimizacao do custo do projeto;

4) Minimizagao da utilizag&do ou do custo dos recursos;

5) Minimizacdo da soma ponderada dos custos relacionados as datas de inicio
de execucdao das ativides]

6) Minimizacdo da soma das datas de inicio de execucéo das atividades;

7) Maximizacgédo do valor presente liquido do projeto.

Na formulacdo multiobjetivo para o PSAPRRP, o conjunto de solucdes viaveis
(X') é determinado pelas restricdes de recursos e ded@mria.

Na secdo a seguir é apresentada uma revisdo com alguns trabalhos encontrados
na literatura utilizando o enfogunultiobjetivo para o PSAPRRP.

4.3.1. Algumas Aplicacdesda OM Encontradas na Literatura para o PSAPRRP

Slowinski (1981) foi gorimeiro autor a representar explicitamente o PSAPRRP
como um problema de ONBallestin e Blanco2011) Nas ultimas décads, alguns
autores tém abordado o PSAPRRP dessa formap éim caso de/iana e Sousa
(2000) Abbasiet al (2006) Kazemi e TavakkolMoghaddam (2008)Geyer (2009),
Hammet al (2009) eBallestin e Blanco (2011glentre outros.

Slowinski (1981) aplicou a programacdo linear multiobjetivo ao PSAPRRP
permitindo apreempcaalas atividadegue possuiam multiplos modos de execugéo. O
problema possuia restricdes de recursos renovaveisrema@veis. Como objetivos, o
autor utilizou a minimizacdo da duracdo es a@oists do projeto Em seu trabalho,
Slowinski (1981) discutdambéma possibidade de aplicacdo da programacdo por
metas e da logicaizzy ao PSAPRRP multiobjetivo.

Viana e Sousa (2000) implementaram o PSA e BTMO para resolver o PSAP
multiobjetivo com recursos renovaveis e {1énovaveis, mas sem considerar restricdes
de recursosOs recursos sao levados em consideragdo somente em uma das- fungbes
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objetivo utilizadas. Os autores utilizaram trés fungdigstivo em seu trabalho: a
minimizacdo damakespana minimizacdo da soma ponderada dos atrasos na execucao
das atividades e a minimacdo do somatoério das violacdes disponibilidade dos
recursos.

Abbasi et al (2006) estudaram o PSAPRRP multiobjetivo com recursos
renovaveis e dois objetivos, a minimizacaakkespare a maximizacdo do somatoério
das folgas livres das atividades. meninase folga livre de uma atividade como a
disponibilidade de tempo, além de sua duracéo, que a atividade pode dispor, supondo
que sua execucdo se inicie na data mais cedo possivel. Os autores trabalharam com
somente um recurso renovavel e agregarardoos objetivosde maneiralinear. Dai,
entdo, aplicaram 8Aao problema para gerarem diferentes solucdes.

Kazemi e TavakkoliMoghaddam (2008) apresentaram um modelo matematico
para o PSAPRRP multiobjetivo considerando fluxos financeiros positivos e negativos.
Os objetivos considerados pelos autores foram a maximizacao do valor presente liquido
e a minimizacdodo makespando projeto. Para a resolugdo do problema assim
formulado os autores utilizaram o NSGIA

Geyer (2009) propds uma metodologia baseada na metaheuristica AG para o
PSAPRRP utilizando uma funcdo multiobjetiv® autor levou em consideracéo
objetivos econdmicos, ambientaipeeferéncias do projetista.

Hamm et al (2009) aplicaram unalgoritmo FSA para a determinacdo da
fronteira Paret@tima para o PSAPRRP formulado como multiobjetivo. Durante as
iteracbes do método, solucbes sdo geradas e afadisatravés do critério de
dominancia de Pareto. Segundo os autores, a principal diferenca entre o trabalho deles e
0s publicados até entdo é a regra de aceitacdo de novas solugdes, que depende da
temperatura corrente e do status de dominancia da selzgéita corrente. Dadas duas
solucdes, o valor da dominancia entre elas é determinado por:

dom.= O &L

Q
0
) . R o)
i=L, £ (), fi(s) Cl

em ques é a solucdo corrente; € a solucao vizinha,é o nimero de objetivoske é a
variacdo doi-ésimo objetivo.R; é calculado pela diferenca entre o maior e 0 menor
valor encontrado para o objetivoA probabilidade de aceitacdo de uma solugéo vizinha
como solucao corrente €, entdo, calculada por:

prob=1- " ©®<" "
Ballestin e Blanco (2011) agwentaranfundamentos tedricos e praticos para a
OM aplicadaao PSAPRRP. Os autores propdem tamidois algoritmos para a
resolucdo do problema, um heuristico e outro exato. Para isso, eles consideraram como
objetivos a minimizagéo dmakespare do custo com a dispibilizagdo dos recursos.
Segundo Ballestin e Blanco (2011), ainda existem poucos trabalhos que
propdem métodosmetadieuristicos eficientes para a resolucdo do PSAPRRP
multiobjetivo.

4.3.2. Exemplo de Aplicacdo de Métodos Classicds OM ao PSAPRRP

Paraexemplificar a aplicacdoednétodosclassicos ao PSAPRRP, é apresentada
nesta secao a utilizacdo dos métodoPaaderacdo dos Objetivos e do Critério Global
na resolucéo da adaptacaoutke problemaencontedo naliteratura Os métodos foram
implementados computacionalmentesoftwarelBM ILOG CPLEX 12.1 e executados
em um computadoifurion Il DualCore 2.20GHz e 4GB de RAM, sob sistema
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operacionaWindows? Home Premiuné4 Bits.

De acordo Martineet al. (2009), a formulagamultiobjetivo de um problema é
particularmente importante quando os objetivos s&o conflitantes, ou seja, quando a
melhora de um objetivo resulta na piora dos outros. Por isso, ha aplicacdo dos métodos
classicos de OM ao PSAPRRP, aqui apresentada, forasidecados dois objetivos
conflitantes: tempo e custo. Ou seja, na resolucdo do problema {sgsoma solucao
que minimize tanto a durac@makespando projeto como o custo relacionado a data de
inicio de execucao de cada atividade.

Sendo assim, modelo para o PSAPRRP formulado como um problema de OM
ficou da seguinte forma:

Min y = f(x) F[f1(x), f2(x)]
Sujeito a .

x|X
sendo:

1 y1=f1(X) = S

T y=h=8¢
19
O problema utilizadoconsisteno exemplo proposto por Kongt al. (2009),
descrito nase@o 3.3, no qual foram assodlas custos §) a execucdo das atividades,
conforme apresentado na Tabela 6.

Tabela6: Dados @ problema adaptado
Atividades 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

P 7 3 5 5 6 4 5 4 3 7
C 200 300 500 100 600 200 500 300 300 200
b, o 2 3 3 2 1 1 1 1 3
h, 2 1 3 2 1 0 3 1 1 1

Sucessoras 3 6,7 4,9 11 1 1 58 10 4 9
Fonte: Adaptado de Koret al (2009).

Como pode ser visto na Tabela 6, o custo associado a execucédo da atividade 1 é
igual a 200, o da atividade 2 é igual a 300 e assim por diante.

As solucdes ideais encontradas para os objetivos propostosfforasb ef,’ =
84. No método de Ponderacdo dos Objetivos asssmit) = 1f°, resultando na
seguinte funcaobjetivo:

f,(x) f,(x)
84

Para a aplicacdo do método, os valoresvgde w;, utilizados variam de 0,1 até
0,9. Dessa forma, diferentes solucfawmiio geradas, determinandaonjunto Pareto
otimo. Os resultados obtidos para o método podem ser observados na Tabela 7.
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Tabela7: Resultados obtidos pelétodo de Ponderacao dos Objetivos
wi W fix)  fo(x)  f(x)
0,9 0,1 40 226 266
0,8 0,2 43 176 219
0,7 0,3 50 121 171
0,6 04 55 98 153
0,5 0,5 59 86 145
0,4 0,6 60 84 144
0,3 0,7 60 84 144
0,2 0,8 60 84 144
0,1 09 60 84 144

No método do Critério Global utilizado, o valor adotado mafai 1, como
proposto por Boychuk e Ovchimikov (1973). Sendo assim, consider@u seguinte
funcao obijetivo:

f (X) - é,.éBS - fl(X)g + §”684- fz (X)g

C + ¢ 8 =

Para o método do Critério Global, o resultado obtidoffpt) = 60,f,(X) = 84 e
f(xX) = 114.0 diagrama de Pareto resultante do m@tde Ponderacdo dos Objetivos
com a solucdo encontrada para o método do Critério Glolpa&sentada pelo ponto
destacadopade ser visto na Figura 26
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Figura26: Diagrama de Pareto com as solu¢des obtidas

Como pode ser observado, a solucéo obtida para o método do Critério Global é a
mesma obtida para algumas configuracées do método da Ponderacéo dos Objetivos.

Os métodos classie dePonderacdo dos Objetivos e do Critério Global se
mostraam eficientesexigindo baixo esfor¢co computacionad resolucdo deroblemas
com um numero pequerte ativicades e recursos como o utilizadkmrém,devido ao
fato de o PSAPRRP ser de dificgésolucdo no caso geral, € importante ressaltar,
também, que, para problemas com dimensfes elevadas como nos casos reais, 0S
meétodos classicos podem ser menos eficientes computacional@atrie.importante
dificuldade é adeterminacdo das solucfes idepara os objetivos utilizado$ara
objetivos de minimizacéo, a determinacao da solucéo cdesiste na redacdo exata
do problema

Visto isso,e devido apouca aplicacdo de métodos metaheuristicos ao PSAPRRP
multiobjetivo, $i0 propostos neste trabalknco algoritmos para sua resolucaan
GRASP multiobjetivgp denominaddGMO_PSAP, um VNS multiobjetivadenominado
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MOVNS_PSAP, um GRASRnultiobjetivo utilizando o VNS como busca local,
denominado GMOVNS_PSAP, um VN#ultiobjetivocom intensificacdo, denominado
MOVNS_|_PSAP e um ILS multiobjetivo, denominado PILS PSA&ls métodos séo

descritos no capitulo a seguir.
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Capitulo 5

5. ALGORITMOS DE OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO
PROPOSTOS PARA OPSAPRRP

Uma revigio geral sobre métodesetaheuristicos multiobjetigdoi publicada
por Jonest al. (2002). Nelaos autores relatam que em 70% dos artigos pesquisados
sao utilizados AGs como a metaheuristica primaria, em 28%eoem 6% a BT. Jones
et al. (2002) comentam, tambémue até aquela época, ndo haviam trabalhos relevantes
que utilizavam outras técnicas metatisticas, tais como o0 GRASB,VNS e 0 ILS,
aplicadasa problemas de OM. Em vista daskcuna, sdo propostas no presente
trabalho aplicacbes dos algoritmdiulti-objective GRASP GMO), Multi-objective
VNS (MOVNS) e PRaretolLS (PILS) para a resolu¢édo do PSAPRRP formulado como
um problema multiobjetivo.

Nas secOes seguintes sdo apresentadas a formulacéo jetiubolilizada para
0 PSAPRRP e a descricdo dos métodos metaheuristicos propostos para a resolucao do
problema.

5.1. Formulag&o Multiobjetivo para o PSAPRRP

Na formulacdo multiobjetivo utilizadpara o0 PSAPRRForam considerados
dois objetivos conflitates, tempo e custo. Ou seja,utdizacdo dos algoritmos busca
se solugdes que minimizem simultaneamente o tempo maximo de conclusdo das
atividades fhakespaje o somatério dogustes associados a data de inicio de execucéo
das atividadeg0s objetivogoram os mesmos utilizados na secao 4.3.2, isto é:

1) A primeira fungdeobjetivo busca a minimizagédo da data de finalizagéo do
projeto.
f1(X) = Si+1
2) A segunda funcaobjetivotem como meta a minimizacdo do somatorio dos
custos de execucdo das atividadesdiehados as suas datas de inicio.

.. C
L= a—
2(X) Ia:1 S
Em problemas relacionados ao PSAPRRP, a minimizacamalk@spané o
objetivo mais encontrado na literatura. Devido a preocupacdo com o cumprimento de
prazos, 0S responsaveis por projetos buscam fidakiz&d mais cedo possivel. O
segundo objetivo representa uma questdo muito discutida no gerenciamento de projetos:
vale a pena um maior investimento para que as atividades sejam executadas o mais cedo
possivel. As solucbes geradas pelos algoritpospostosapresentardo diferentes
relacdes entre os objetivos, ajudando o gestor de projetos na tomada de decisdes.
Nas sec8s a seguir sdo apresentados cosco algoritmos multiobjetive
propostos para a resolucaoPISAPRRP.

5.2.GMO_PSAP

Em Festa e Resende (2009) sdo descritas as principais aplicacdes da
metaheuristica GRASPe§undo os autores, o método GRASP tem sido utilizado com
sucesso na resolucdo desersasclasses de problemas de otimizacdo combinatoria.
Entretanto,existem poucaseferéncias de aplicacbes do GRASP a problemas de OM.
Ese fato mostraque a utilizacdo danetaheuristica GRASP para a resolugdo de
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problemas de OM é recente. Pelo levantamento bibliografico feito, ainda ha poucas
aplicacdes do GMO, como as d@anna e Arroyo (2004), Arroyet al. (2008), Ishidaet
al. (2008) e Reynolds e Iglesia (2008).

O Multi-objectiveGRASP (GMO) é um algoritmo de otimizacdo multiobjetivo
baseado na metaheuristicdRASP, proposta por Feo e Resende (1995). O
pseudocodigo da versdo do GMO proposta neste trabalho, denominada GMO_PSAP e
baseada em Reynolddglesia (2008), émiesentadmaFigura 27

ProcedimentoGMO_PSAP
Entrada: GMOma, U
Saida D*
D*« f.
Para (lter = 1 atéGMOna) faca
s« Construcdo_GMO_PSAR U D*);
s « BuscalLocal GMO_PSARB D*);
Fim_para;
Retorna D*;
Figura27: Pseudocddigo do GMO_PSAP

Como no método proposto por Feo e Resende (1995), o GMO_PSAP é
composto por duas fases: uma de construcdo e uma de busca local. Em cada uma das
GMOnax iteragcBes do lgoritmo apresentado na Figura,27a fase de construcdo é
gerada uma solucéatravés de uma adaptacdo M8GS descrito na secdo 3Bl
Esta adapta-«o0 consiste na inser-«o de u
a funcdo adaptativa gulosaaracteristica do GRASImoncobjetivo, basada em
critérios de prioridadeO pseudocddigo do procedimer@mnstrucdo GMOPSAPé
apresentadoa¥Figura28.

ProcedimentoConstrucdo_GMO_PSAP
Entrada:s, D3,

Saida s
s« f;

Inicialize a listaLC de candidatos;
Determine, aleatoriamente, o valor dé [0, 1] ;
Determine, aleatoriamente, um critério de prioridade;
Enquanto (LC, 7)faca
Determine d_RC, a partir de_C, de acordo con@ e com o critério de prioridad
selecionado;
Selecione, aleatoriamente, um elemdntd_CR;
s« sC{t};
AtualizeLC;
Fim_enquanto;
D* « solucdes ndaominadas d®* ¢ {s};
Retornas;

Figura28: Pseudocddigo da fase construtiva do GMO_PSAP

No procedimento descrito na Figura,28construcéo de uma solucgiimicia-se
com a geracdo de uma listaC de atividades candidatas a serem incluidas no
sequenciamento. AC é determinada pelas atividadedisponiveis para execugdo no
instante de tempo considerado e cujas predecessoras ja foram sequenciadas. A partir de
LC, o valor dea i [0, 1] definira a lista de candidatos restritaC}), onde a funcéo
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adaptativa gulosa é determinada pelo critério de prioridade selecionado, isto €, a
atividade que possuir maior prioridade sera a que traraar bmeneficio ao ser incluida
no sequenciamento. Definidal£R, uma atividadei LCR € selecionada aleatoriamente
e inserida ens, sendo, entéo, laC atualizadaPara a determinacao da funcdo adaptativa
gulosadas atividadegoram utilizados trés diferentes tipos degras de prioridade
menor tempo de execugaoaior numero de atividades sucess@a®nor custo

Por fim, a solucd® gerada € avaliada para fazer parte ou ndo do conjunto de
solucbes naadlominadad*. Objetivando a geracdo de diferentes solu¢besraymldas
fronteiras de 1F0al] e o aitérioae pricidadera sat atilizablo sdo
determinados aleatoriamente a cada chamada do procedimento
Construgdo_GMO_PSAP

Na fase de busca local, a solucd® gerada pelo procedimento
Construcdo_GMO_PSAEB modficada por meio do movimenttroca de atividades
apresentadpor Thomas e Salhi (1998)descritona secao 3.4-A, de forma que novas
solucdes sejam geradas. O pseudocddigo do procedifBastalocal GND_PSAPé
apresentado na Figura.29

ProcedimentoBuscalocal GMO_PSAP
Entrada: s, D*
Saida D*
Determine, aleatoriamente, uma solugéo vizsih&i(s);
Para (cada vizinhas"1 N(s")) faga

D* « solucdes nddominadas d®* c{s'};
Fim_para;
Retorna D*;

Figura29: Pseudocddigo da fase de busca local do GMO_PSAP

O procedimento descrito na Figut inicia-secom a determinacao aleatéria de
uma solucaos’| N(s). Dai, o conjuntoD*, a ser retornado pelo GMO_PSAP, é
atualizado através da avaliacdo de todas as solucdes viginhd&s"). A avaliacao das
solu¢Bes para defir o conjuntoD* é feita utilizando o critério de dominéncia de Pareto
descrito na secéo 411

5.3.MOVNS_PSAP

A metaheuristica VNS tem sido aplicada eficientemente na resolucao de
diversostipos deproblemas de otimizacdo combinatéria marjetivo, mas poucas
aplicacdes sao encontradas na literatura para problemas d&J@ddas primeiras
aplicacdes do VNS multiobjetivo foi proposta por Geiger (2008). O autor propds um
algoritmo VNS multiobjetivo para a resolucdo do problemafla@shop biobjetivo.
Algumas aplicacdes mais recentes podem ser encontradas enetl#r{g009), Liang
e Lo (2010), Paivat al.(2010) e Ottonet al.(2011).

O Multi-objective Variable Neighborhood Sear@iOVNS) é um algoritmo de
otimizacdo multiobjetivo proposto por Geiger (2008), cuja estrutura se baseia na
metaheuristica VNS, proposta por Mladenovic e Hansen (1997). Na R§uéa
apresentada a versao proposta do MOVNS, denominada MOVNS_PSAP e baseada e
Ottoniet al.(2011), para o problema abordado neste trabalho.
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ProcedimentoMOVNS_ PSAP

Entrada: r, critério de parada
Saida D*
Construa 3 solucdes (sequenciamentas) $, Ss} utilizando diferentes regras c
prioridade;
D* « solucdes nddominadas deq, s, S3};
Enquanto (Critério de Parada Falso) faca
Escolha, aleatoriamente, uma solugéo néo visgada;
Mark(s) « True
Determine, aleatoriamente, uma estrutura de vizinhidmdaN;, . N};
Determine, aleatoriamente, uma solugsaoN;(s);
Para (cada vizinha"1 Ni(s")) faca
D* « solu¢des nddominadas d®* ¢ {s'};
Fim_para;
Se(todas as solu¢des de D* estdo marcadas como visitadtso
Remova a marcacao de todas as solucoés de
Fim_se
Fim_enquantg,
Retorna D*;

Figura30: Pseudocodigo do MOVNS_PSAP

O procedimento descritea Figura 30nicia com a geracéo de trés solucd®s (
S e 53) através do MSGSlescrito na secdo 3.4B, sendo cada uma delas obtida
utilizando umcritério de prioridade diferente. Os critérios de prioridade utilizados
foram os mesmodo GMO_PSAP. Estas solucdes séo, entdo, avaliadas entre si e, as
nacdominadas sado armazenadas no conjuto Da mesma forma proposta por
Geiger (2008), a cada iteég da busca local seleciera aleatoriamente uma solucao
ndo visitadasi D*, sendo esta marcada como visitaddark(s) « True), e uma
estrutura de vizinhancdli 1 {N; . N}. No MOVNS_PSAPforam utilizadas duas
estruturas de vizinhanca £ 2): troca de atividades iesercao de atividadeo tipo 1,
descritas a se¢do 3.4-A. Em seguida, € determinada aleatoriamente uma sodlcéo
Ni(s) e, o conjuntd* é atualizado através da avaliacdo de todas as solugdes vizinhas s™
I Ni(s"). Por fim, é verificado se todas as solu¢gbes pertenceri¥sestdo marcadas
como visitadas e, em caso afirmativo, a marcacdo é removida de todas. Este
procedmento é repetido até que o critério de parada seja satisfeito, quando é retornado
0 conjuntoD*.

Da mesma forma que no GMO_PSAP, paxaliar as solucbes geradas e,
determinar as nddominadas que fardo parte @&, € utilizado o critério de dominancia
dePareto descrito na se¢édo 4.1

5.4 GMOVNS_PSAP

O GMOVNS PSAP proposto neste trabalho € um algoritmo hibrido que
combina caracteristicas do GMBSAP com caracteristicas do MOVNBSAR
descritos nas se¢c082 e 5.3 respectivamentd algoritmoGMOVNS_PSAP segue a
estrutura descrita riagura27, mas apresenta modificacdes nas fases de construcéo e de
busca local. O pseudocodigo do GMOVNESAP € apresentado Riggura31.

60



ProcedimentoGMOVNS PSAP
Entrada: GMOVNSax U, b
Saida D*
D*« f,;
Para (Iter = 1 até€GMOVNS.s,) faca
D; « Construcido GMOVNSSARU [h);,
D; « BuscaLocal GMOVNS$SAKRD,, D*, r);
Fim_para;
Retorna D*;
Figura31l: Pseudocédigo do GMOVNS_PSAP

Como pode ser visto nkigura 31, da mesma forma que o GMBAP, o
GOMVNS PSAPé composto por duasdas: construcdo e busca local FAyura 32
descreve o procediment@onstrucdo_GMOVNS’SAR no qual um conjuntade
solucdes n&olominadad; € gerado a cada iteracdo do algoritmo.

ProcedimentoConstrucdo GMOVNSSAP
Entrada: U, b
Saida D;
D« 7,
Para( | t er facal at ® b)
s« f;
Inicialize a listaLC de candidatos;
Determine, aleatoriamente, o valor dé¢ [0, 1] ;
Determine, aleatoriamente, um critério de prioridade;
Enquanto(LC, 7)faca
Determine aLRC, a partir deLC, de acordo comd e com ocritério de
prioridade selecionado;
Selecione, aleatoriamente, um eleméntd-CR,
s« sC{t};
AtualizeLC;
Fim_enquanto;
D; « solugbes ndolominadas d®; ¢ {s};
Fim_para;
Retorna Dy;

Figura32: Pseudocddigo da fase construtiva do GMOVNS_PSAP

Em cada uma da&MOVNS.x iteracdes do método,anfase de construgcéo
descrita naFigura 32s « 0 ger adas b sol u- »esdpmingdae s «o0
armazenadas no conjunfd,. Todas as solucbes desta fase sdo geradas através da
mesma adaptacdo do MSGS utilizado no GIMSAPe, para que diferentes solucdes
possam ser geradas, na construgdacada uma sao determinados aleatoriamente um
val or | [ d]reaum Critério de prioridad®s critérios de prioridade utilizados
também sdo os messwo GMO_PSAP.

Na fase de busca local do algoritmo foi proposta a utilizacdoedaheuristica
VNS, com as rasmas estruturas de vizinhangdizadas noIOVNS_PSAP(r = 2). O
VNS é capaz de explorar melhor o espaco de solugfes factiveis do problema devido a
sua troca sistematica de estruturas de vizinhanca. Com isso, {sesocoelhora a
gualidade do conjunto D*. @) pseudocodigo do procedimento
BuscalLocal GMOVNS’SAPé apresentado riagura33.
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ProcedimentoBuscalLocal GMOVNSSAP
Entrada: D4, D*, r, critério de parada
Saida D*
Enquanto (Critério de Parada Falso) faca
Escolha, aleatoriamente, uma solucdo nao visiada;
Mark(s) « True
Determine, aleatoriamente, uma estrutura de vizinhidnc@N; . N};
Determine, aleatoriamente, uma solugaoN;(s);
Para (cada vizinha™"1 N;(s")) faga
D; « solucbes ndolominadas d®; ¢ {s'};
Fim_para;
Se(todas as solucdes de Bstdo marcadas como visitajl@atao
Remova a marcacao de todas as soluco@s;de
Fim_se
Fim_enquanto,
D* « solucdes nddominadas d®* ¢ Dq;
Retorna D*;
Figura33: Pseudocddigo da fase de busca local do GMOVNS_PSAP

A cada iteracdo d&GMOVNS_PSAR a solucado a ser explorada é determinada
aleatoriamente dentre as nao visitadas pertencentes ao cd)uygcado pela fase de
construcdo. Emeguida, uma estrutura de vizinhamga {Nz, . N;} e uma solucas’|
Ni(s) séo escolhida aleatoriamente. O conjuntD; €, entdo, atualizado através da
avaliagdo de todas as solucdes vizingiasNi(s"). Finalmente, é verificado se todas as
solucbes pertencentesn estdo marcadas como visitadas e, em caso afirmativo, a
marcacdo é removida de todas. Este procedimento € repetido até que o critério de
parada seja satisfeito. gartir deD;, a cada iteracdo o conjurid¥ € atualizado com a
avaliacao de todas as solucdePde- D;. Para avaliar as solugdes e determinar as nao
dominadas que fardo parte D&, a ser retornado pelo GMOVNS_PSAP, é utilizado o
critério de dominancia de Pareto descrito na secab. 4.1

5.5 MOVNS_|_PSAP

Sdo encontrada na literatura duas variantes do algoritmo MOVNS, uma
proposta por Ottonet al (2011) e outra proposta por Arrows al (2011). Estas
variantes consistem emdicionar um procediento de intensificacdo ao métodd
intensificacdo da busca ao redor da melhor solu¢do encontrada € obtida, por exemplo,
pela aplicacdo de pequenas perturbacdes sobre ela.

O MOVNS com intensificacdo, denominado MOVNS_| PSAP, porpossie
trabalho é baseado na variante proposta por Gitahi (2011)e descrito naFigura 34
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ProcedimentoMOVNS | PSAP

Entrada: r, critério de parada
Saida D*
Construir 3 solugbes (sequenciamentos) &, ssp utilizando diferentes regras ¢
prioridade;
D* « solucdes nddominadas deq, s, S3};
Enquanto (Critério de Parada Falso) faca
Escolha, aleatoriamente, uma solugéo néo visgada;
Mark(s) « True
Determine, aleatoriamente, uma estrutura de vizinhldncéNy, . N/};
Determine, aleatoriamente, uma solugsaoN;(s);
Para (cada vizinha"1 Ni(s")) faca
D* « solu¢des nddominadas d®* ¢ {s'};
Fim_para;
Se(todas as solucdes de D* estdo marcadas como visit@tédo
Remover as marcacdes das solucgdes;
Fim_se
Selecione aleatoriamente uma soluga®*;
D; « INTENSIFICACA O(s, d);
D* « solucdes nddominadas d®* ¢ Ds;
Fim_enquantg,
Retorna D*;

Figura34: Pseudoco6digo do MOVNS_|_PSAP

Conforme visto na Figura 3¢ MOVNS | PSAP consiste no acréscimo de um
procedimento de intensificacdo ao MOVNS_PSAP descrito na secade.&cordo
como proposto por Ottoregt al. (2011), o procdimento de intensificacaotilizado é
composto por duas etapas: uma dstruicdoe uma dereconstrucap conforme
apresentado néigura35.
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ProcedimentoINTENSIFICACAO
Entrada: s, d
Saida D,
S « [
Sp « S:
Selecione aleatoriamente pesasw; | [0, 1] tal quew; + w, = 1;
Para (i = 1 atéd) faca
Sejasy(j) aj-ésima atividade dg, escolhida aleatoriamente;
Removas,(j) desy;
Adicionesy(j) as;
Fim_para;
Para(i=1até @1 1)) faca
f; « o
Para(j=1até(-d+i))faca
s « resultado da insercdo d#&sima atividade dg naj-ésima posicdo d

Se(f(s)) <f, ) entéo
S« S;
f,« f(9);
Fim_se
Fim_para;
Sp « Sp;
Fim_para;
Para (j = 1 atén) faca
S« resultado da inser¢éo da ultima atividades dej-ésima posicao dg;
D;« solucbes nddominadas d®; ¢ {s};
Fim_Parg;
Retorna Dy;
Figura35: Pseudocddigo do procedimento de Intensificagdo do MOVNS_|_PSAP

O procedimento de intensificacdo inksa com a etapa akestruicdq na quald
atividades sédo removidas de uma solugi®* escolhida aleatoriamente. Esta
estratégia resulta na geracéo de uma solucéo psyaamposta pom(i d) atividades,

e, de um conjunt@ com asd atividades removidas d& Em seguida, a soluca&oé
reconstruida inserindse @ - 1) atividades ers,. Para isso, uma atividade pertencente a

S € inserida em todas as posi¢Oes possiveis,dsendo escolhida posi¢do que
fornecer a melhor solucdo parcial. A avaliacdo das solucdes parciais € feita através de
uma funcdo ponderada dada pela equdcdownif; + w.f,, ondew; e w, sdo pesos
associados as funcdebjetivo ew; + w, = 1. Este procedimento € realizaaté qued i

1) atividades de, sejam inseridas em. Por fim, a solugéo parcia} sofre a insergao

da ultima atividade dg em todas as suas possiveis posi¢cdes. Todas as solu¢des geradas
por esse ultimo processo de insercdo sdo avaliadas e,-denm@adas armazenadas

em D;. ApOs o procedimento de intensificagdo, o conjubtoé atualizado através da
avaliacao de todas as solucdePde_ D;.

Para avaliar as solu¢cdes e determinar asdo&anadas que fardo parte 0&, a
serretornado pelo MOVNS | PSAP, é utilizado o critério de dominancia de Pareto
descrito na secédo 411
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5.6. PILS_PSAP

O Pareto Iterated Local SearcHPILS) € um algoritmo de otimizacéo
multiobjetivo proposto por Geiger (2006), sendo baseado na metaheuristica ILS
(Lourencoet al, 2002).Apresentase naFigura36 o pseudocédigo do PILBroposto
para o PSAPRRP, baseado em Geiger (2006) e denominado PILS_PSAP

ProcedimentoPILS PSAP

Entrada: r, critério de parada
Saida D*
Determine um conjunto de solug¢des {tioninadas iniciaD*;
Selecione aleatoriamente uma solug@oD*;
Enquanto (Critério de Parada Ealso) faca
I« 1
Enquanto(i<r Dcritério de Parada Ealso) faca
Para (cada vizinho §” Ni(s)) faca
D* « solugdes n&olominadas d®* ¢ {s’};
Fim_para;
Se($ st Ni(s)| s” dominas) entdo
s« S;
Reordene as estruturas de vizinhaNga..,N;, em uma ordem aleatéria;
i« 1
sendoi ++;
Fim_se;
Fim_enquantg,
Mark(s) « True
Se($ s'1 D*|s”ainda néo foi visitadantéo
s« S;
senéo
Selecione aleatoriamente uma solug@oD*;
s« PERTURBACAQs);
s« s7;
Fim_se;
Fim_enquantg,
Retorna D*;

Figura36: Pseudocddigo dBILS PSAP

O PILS_PSAPInicia-se com a geracdo de um conjunto de solu¢cbes nao
dominadas iniciaD*, utilizando o MSGS descrito na se¢do 3.4BL e 0os mesmos
critérios de poridade usados n&MO_PSAP Em seguida, uma solucdp D* é
selecionada aleatoriamente, passando a ser a solucéo corrente e, toda a sua vizinhanca é
explorada. As estruturas de vizinhanca utilizadesas mesmado MOVNS_PSAP(r
= 2), descritas na se¢do 3.4A2 Caso alguma solugdo vizinl&y Ni(s) domine a
solugcdo correntes, entdos” passa a ser a nova solucdo corrente, as estruturas de
vizinhanca sé@o reordenadas aleatoriamente e o procedimento retorna a primeira
estrutura de vizinhanca da nova ordem gerada. Este procedimento é repetigondie q
haja mais solu¢des nao visitadas@m ou seja, quando o algoritmo chegar a um 6timo
local em elacéo a vizinhanga exploradacorrido isso, seleciorse aleatoriamente uma
solucaos’t D*, na qual aplicase uma perturbacdo. Ojetivo ao perturbar uma solucéo
€ explorar outros 6timos locais. A perturbacdo aqui utilizada € a proposta originalmente
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por Geiger (2006) e funciona da seguinte forma: apos a sele¢do de uma solD¢&do
determinase aleatoriamente uma posici@ n- 4 e quatro atividades consecutivas de

s” nas posi¢clef j + 1,j + 2 ej + 3. Uma solucdas™” €, entdo, gerada aplicande o
movimento de troca das atividades das posigé¢s 3, assim cmo das atividades das
posicdeg + 1 ej + 2. Dessa forma, as atividades anteriores a atividade da ppsig&o

apos a atividade da posicge 3 continuam nas mesmas posicées apos a aplicacdo da
perturbacdo. Em seguida, a solugd@assa a ser a sol corrente e exploise toda a

sua vizinhanca. Caso todas as solucbes vizinhas da solucdo gerada a partir da
perturbacdo sejam dominadas por alguma solucdo pertencedte eepetese o
procedimento de perturbacdo. Este procedimento é repetido até que o critério de parada
seja satisfeito.

Para avaliar as solu¢cdes e determinar asdo&anadas que fardo parte 0&, a
ser retornado PILS _PSAP, é utilizado o critério de donsiadde Pareto descrito na
secéo 4.1.

Para avaliar a eficiéncia dos algoritmos implementados, os resultados obtidos
através da utilizacdo de adaptacbes de instancias encontradas na literatura foram
comparados utilizand@uatro métricas de avaliacdo deselmpenho: medidas de
distancia, diferenca de hipervolunepsilone taxa de erro. Foram realizados, também,
experimentos estatisticos com o intuito de veficar se ha diferenca significativa entre os
algoritmos con relacdo as métricas

As instancias e as rmi¢as de avaliacdo de desempenho sdo descritas no capitulo
a seguir. Sao apresentados, também, os valores obtidos pelos algoritmos propostos para
as métricas, bem como os resultados dos experimentos estatisticos.
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Capitulo 6

6. RESULTADOS

Os algoritmos  propostos neste trabalho foram lengentados
computacionalmente utilizando lamguagem C++ e executados em um computador
AMD Turion Il DualCore2.20GHz e 4GB de RAM, sob sistema operacidMaldows
7 Home Premiun®4 Bits.

Visando avaliar os gbritmos sob as mesmas condi¢cdegritério de parada
adotado para toddsi 0 mesmopaseado no nimero de solucdes geradas. Na literatura,
esse critério € muito utilizado em algoritmos mono e multiobjetivos para o PSAP, como
pode ser visto em DeiranlouJelai (2009), Ballestin e Blanco (2011) e Agareghl.

(2011), dentre outrodPeiranlou e Jolai (2009) adotaram os valores de 1000, 5000 e
50000 como critério de parada e apresentaram uma comparagao entre os resultados
obtidos com cada um ds trésvalores. Da mesma forma, Ballestin e Blanco (2011)
compararam osesultados obtidos com aslores de 5000, 10000, 25000 e 50080
Agarwal et al. (2011) com os valoresde 1000 e 5000Diversos valoreppodem ser
encontrados na literatura, mas adeseuaqu 0 nimero maximo de solucdegual a

5000 como critério de parada para os algoritmos.

Na execucdo do GMO_PSAP foi definido empiricamente o valor 100 para o
parametroGMOnax €, e execucdo d@sMOVNS_PSAP foram, também,definidos
empiricamente o0s Val GMOA/NSIOmopemOtnidhale 100
(2011) o valor adotado parh na execugdo do MOVNS_| PSAP, foi 4 (quatro).

Para a realizacdo dos testes computacionais foram utilizadas adaptacfes de
instancias ectontradas na literatura. Tais instancias sao descritas na sec¢ao seguinte.

6.1. Instancias Utilizadas

O estudo do PSAPRRP multiobjetivo envolve algumas dificuldades,
principalmente relacionadas a disponibilidade de instancias na literatura. Varios
problemas monobjetivos podem ser encontrados, como é o casoPdpect
Scheduling Problem Library PSPLih desenvolvido por Kolisch e Sprecher (1996),
porém rada foi encontradeelacionado a problemas multiobjets/o

Em vista dissp e devido a dificuldade de obtencdo de dados rgaoss as
empresas de construcdo metalica ndo possuem ou nao disponibilizam os dados
necessariggara testar os algoritmos foram utilizadas 160 instancias diferentes retiradas
do PSPLih disponiveis no endereco http://129.187.106.231/psplib, contendo o niumero
de atividadesn {30, 60, 90, 120}. Para cada valor ddoram utilizadas 40 instancias,
nas quais a execucdo das atividades demandam 4 tipos diferentes de recursos
recuperaveis. Como as instancias utilizadas sdo para 0 PSAPRRPjethm e ndo
apresentam custds;) associados as atividades, esssaloresdram gerados de forma
aleatdria e com distribuicdo uniforme no intervalo [1, 500].

Devido ao fato de os algoritmos propostos utilizarem escolhas aleapanias
cada instancia foram feitas trinta execucdes, com tsataentes iterentes geradas
randomicamenteA partr das solugdes obtidas nas trieteecucdes deada algoritmo,
determinouse @& conjuntes de solu¢cdes nadominadas para cada instand.valor
trinta foi escolhido por ser estatisticamente significativo.

Para comparar a eficiénc@os algoritmospropostos foram utilizadaguatro
métricade avaliagdo de desempentiescritas na se¢do a seguir.
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6.2. Métricas de Avaliacdo de Desempenho

A comparacao entre conjuntos de solucfesduininadas obtidos por diferentes
algoritmos de otimizacdo multiobjetivo ndo € uma tarefa tridab existe uma medida
simples e natural que seja capaz de captmfarmacfdessobre a qualidade de um
conjunto @roximado em relacdo ao conjunto Parétiono (Arroyo, 2002) Entretanto,
diversas métricas de avaliacdo de desempenho de algoritmos multiapetiem ser
encontradas na literatura, comm Hansen e Jaszkiewiez (1998yzak e Jaszkiewiez
(1998), Veldhuizen (1999)Zitzler et al. (2000), Deb e Jain (2002) e Fonsestaal.
(2005).

Neste trabalho, para avaliar a qualidade das solucdedondioadas obtidas
pelos algoritmos propostos, foram utilizadas quatrmétricas de avaliacdo de
desempenho: medid de distancjaliferenca de hipervolumepsilone taxa de erro

Para cada instancia, sdpa 0 conjunto de solugbes n@dominadas encontrado
pelo algoritmoai, parai = 1, 2, ..., h, sendoch 0 nimero de algoritmos avaliadoseste
casoh = 5 A partir destes conjuntos, determ&sa 0 conjunto de solugcbes Rao
dominadas de referéncia denotado Ref ondeRef = {si D;c D, ¢ ...c Dy|s€é uma
solucdo naalominada}. O conjuntoRefé o conjuntode solu¢desnais proximo da
fronteira Paretabtima conhecido. Sendo assim, a qualidade dos conjuntos de solucdes
nacdominadas obtidos pelos algoritmos propostos € mensurada com base nas solucdes
do conjuntoRef utilizando as métricas apresentadaseguir

6.2.1 Medidas de Distancia

A métrica medidas de distancia, proposta Payzak e Jaszkiewicz (1998) e
Ulungu et al (1998) medea proximidadedas solucdes doonjuntoD; em klagcédo as
solugdes do conjunt@ef Tal métrica nede, tambéma distribuicdo das solu¢des dentro
do conjuntoD;. Segundo os autoreB; € uma boa aproximacédo &Refse D; fornece
informagdesimportants de todas as regifes do conjuf®ef em outas palavras, se
para cada solucéa Refexiste una solucdox’| D; tal que a distancia entoé e x é
pequenaOu seja, ganto mais proxinede zero forem awedidas de distangianelhor
sera a qualidade das solucbes encontradas pelo algoritniérriidas utilizadas para
calcular as distancias médiameg € maxima(Dmay das solucdes db; em relacdo ao
conjuntoRefséao:

1 L . g
D_(D)=—— min d(s, s
med( |) | Ref | sl’aRefS'i D ( )

Drmax(D;) = max{min d(s, s)}

si Ref s D
em queRef é a cardinalidade do conjurikefe:

e(f.(9)- fi(s)) (f.(9)- fi(s))d
a>q D, ’ D, 3

d(s §)=m

D,-é a diferenga entre o maior e o menor valor da fuogfetivo f;, considerando as

solugdes do conjuntlet

Note queDnmeg € @ média das distancias de uma solugdefem relacaca
solugcdo mais proximede D;, enquantdmax fornece o maximo das distancias minimas
de umasolucdoxi Refem relacdo algunasolucéode D;. As distancia®meq€ Dmax S0
amplamente utilizadas como medidas de avaliagdo de desempenho de algoritmos
multiobjetivas como, por exemplo, em Czyzak e Jaszkiewicz (1998), Viana e Sousa
(2000) e Ottonet al (2011).
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6.2.2 Diferenca de Hipervolume

O hipervolume denotado poH(D;) e proposto por Zitzler e Thiele (1998), mede
a area coberta ou dominada pelo conjunto de solu¢cdedondioadad; obtido pr um
algoritmo multiobjetivo. Para o caso da minimizacdo de dois objetivos, um ponto de
referénciaX, y) é utilizado para limitaH(D;), sendax ey limitantes superiores pafae
f,, respectivamente. Uma maior area de dominancia indica que as solucfes obtidas pelo
algoritmo geram um boa cobertura daonteiraParetedtima. Sendo assim, walor da
métrica diferenca de hipervolumedenotado porH™ (D,), é calculado da seguinte

maneira:
H™ (D)) = H(Re) i H(D)
SendoH(Re) > H(D;), quanto menom valor de H (D), melhor sera a

qualidade do conjuntD;. Na Figura 37, ilustrarse as areas cobertas por dois conjuntos
de solugbed); e D..

(x.1)

- » 1
Figura37: Exemplo de &reas cobertas por dois conjuntos de solugbes
Conforme observae na Figura 37H(D1) > H(Dy), logo H (D,)<H (D,),
indicando que as solu¢des do conjubtosdo "melhores” com relacdo as solucbes do
conjuntoD..
6.2.3 Epsilon

Dados dois conjuntos de solucbes ndominads D; e D, gerados
respectivamente por dois algoritmos diferenteg: E(Zf,---,Zra) e Zb=(2f,---,2,b) duas
solucBes pertencentes aos conjunibse D, respectivamentea métrica epsilon
denotada por|e(D1,D2) e propostapor Fonsecaet al (2005), mede a distancia

normalizada maxima do conjuntd; com relagdo ao conjunt®,. Tal métricaé
calculada pela formula a seguir:

(e
IE(Dl’ DZ)_EQaDz{EQIg{r]E?FXZb}}

Sendo asim, a qualidade de um conjurde solu¢cbesdodominada obtido por
um algoritmo para uma determinada instancia é avaliada com relacdo ao cBejfunto

ou seja,| (D)) = |, (D;, Rej. Como | ,(D;, Rej mede a distancianormalizadamaxima

do conjuntoD; com relagcédo @ conjuntoRef entdo um valor prémo a um de |i(Di)
indica uma boa qualidade do conjuiito

69



Para utilizar a métricapsilon para avaliar um conjunto de solucdBs os
valores das funcOesbjetivo devem ser normalizados de acordo com a seguinte
equacgao

af (S) fmln ~N

fi ( ) % max _ fmln
min max_ ~ . . .
onde f; f™s&0, respectivamente, o menor e o maior valor encontrado para o
ésimo objetivo considerando as solucfes pertencentesnguntoRef Desta forma, os

valores da funcéo objetivﬁ* (S) calculadospela equacéo estdo no intervalo [0, 1].

6.2.4. Taxa de Erro

A meétrica taxa de errondica a porcentagem de solucdes pertencentes ao
conjunto D; que ndo faz parte do conjuntBef A métrica, baseada em Veldhuizen
(1999) e denotada pdiE;, € calculada pela equacéo a seguir

D, |- |Ref &D,|
D]

onde Di| corresponde a cardinalidade do conjubtoe Ref A Di| ao numero de
solugdes de referéncia provenientes do conjto

Segundo Coello e Lamont (2004)E = O indica que todas as solucdes
pertencentes B; fazem parte d®efe, por outro ladoJE = 100indica que nenhuma
solucéo deD; faz parte deRef Portanto, quanto mais proximo de zero for o valor de
TE, melhor o desempenho do algoritmo.

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos pelos algoritmos prppostos
as métricas de avaliacdo de desempenho utilizadas.

6.3. Resultados Obtidos

TE = 3100

Na Tabela 8 sdo descritas temps computacionais médios, em segundos,
gastos por cada algoritnparaa obtencdo dosonjuntos desolugbesndcdominadas

Tabela8: Temps Computacionaibédios Gasta por Cada Agoritmo (em segundos)

n Algoritmo
GMO_PSAP MOVNS PSAP GMOVNS PSAP MOVNS | PSAP PILS PSAP
30 0,18 0,42 0,39 1,05 1,12
60 1,01 3,93 3,01 4,12 1098
90 2,78 13,2 11,04 15,79 5344
120 7,69 54,13 36,40 57,70 143,34

Na primeira coluna da Tabela 8 indisa o conjunto de instancias agrupadas de
acordo com o numeno de atividades. Nas demais colunas, para cada algoritmo, estéo
0s tempos computacionaisédios gastosa obtencdo dos conjuntos de solucdes néo
dominadas pa cada conjunto de instancias.

Como pode ser observado na Tabelto8ps os algoritmos apresentaram baixo
esforco computacionabu seja, obtiveram os conjuntos de solu¢cbesdo@iinadas em
um tempo computacional aceitdvePara todos o0s conjuntos de ristancias, 0
GMO_PSAPfoi 0 queapresentow menor tempo @amputacional médio para a obtencéo
dos conjuntos dsolu¢gbesdodominadas.

Nas Tabela® e 10 sdo apresentados os resultados obtidos pelos algoritmos em

relacdo as medidas de distantNa. Tabela $&8o apresentados os resultados em relacéo
a distancia média e na Tabela€elf relagédo a distancia maxiniNa primeira coluna das
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tabelas indicase o conjunto de instancias agrupadas de acordo com o0 nangero
atividades e, nas demais estdoval®res médios das medidas de distancia obtidos, por
cada algoritmo, para cada conjunto de instancias.

Tabela9: Resultados da Métrica Medidas de Distaricizistancia Média

n Algoritmo
GMO_PSAP MOVNS _PSAP GMOVNS PSAP MOVNS | PSAP PILS PSAP
30 0,16 0,18 0,14 0,04 0,06
60 0,65 0,19 0,19 0,14 0,06
90 0,14 0,14 0,15 0,06 0,10
120 0,33 0,17 0,26 0,03 0,13
Média 0,32 0,17 0,19 0,07 0,09
Tabelal0: Resultados da Métrica Medidas de Distaiidizistancia Maxima
n Algoritmo
GMO_PSAP MOVNS PSAP GMOVNS PSAP MOVNS | PSAP PILS PSAP
30 0,65 0,49 0,56 0,12 0,20
60 1,02 0,63 0,78 0,35 0,21
90 047 041 0,38 0,15 0,30
120 0,88 0,44 0,96 0,14 0,37
Média 0,76 0,49 0,67 0,19 0,27

Pelas Tabelas @ 10, verificase que o algoritmo MOVNS PSAPé o que
produz menores valores médios, isto é, mais préoximos de zero, das distancias média e
maxima para a maioria dos conjuntos de instancias. O MOVIWWSAPsO6 néo obteve
valores médios menores para 0 conjuigoinstancia comm = 60, onde o PILSPSAP
apresentou melhores resultados. No geral, o MOVNSSAP obteve o menor valor
médio para as distancias considerando todos os conjuntos de instancias. Portanto, o
MOVNS | PSAP apresentou, na maioria dos casos, umlhor desempenho em
relacdo a métricmedidasde distancia, ou seja, solu¢cdes melhor distribuidas ao longo
da fronteira de Pareto de referéncia.

Na Tabela 11sdo apresentados os valores obtidos pelos algoritmos propostos
com relacdo a diferenca de hipdoroe.

Tabelall: Resultados da Métrica Diferenga de Hipervolume

n Algoritmo
GMO_PSAP MOVNS_PSAP GMOVNS_PSAP MOVNS_|_PSAP PILS_PSAP
30 92578 61644 352,12 37322 367,21
60 176916 807,31 535,98 143366 88832
90 270065 235128 1979,39 214345 213265
120 516589 591300 3715,94 387698 380099
Média 264037 242201 1645,86 195683 179729

Na primeira coluna da Tabela itidicase o conjunto de instancias agrupadas de
acordo com o numeno de atividades. Nas demais colunas, para cada algoritmo, estéo
os valores médios da diferenca de hipervolume obtidos para cada conjunto de
instancias.

Pela Tabelall, verifica-se que o algoritmo GMOVNS_PSAP apresentou 0s
menores valores médipsomparados com os dos demais algoritnaasdiferenca de
hipervolume para todos os conjuntos de instancias. Isto significa que o algoritmo
GMOVNS_PSAP produz uma melhor cobertura @afi@nteira Paretétima.

Na Tabelal2 sdo apresentados os resultadddidos pelos algoritmos em
relacdo a métricapsilon
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Tabelal2: Resultados da Métridapsilon

n Algoritmo
GMO_PSAP MOVNS_PSAP GMOVNS_PSAP MOVNS_|_PSAP PILS_PSAP
30 1,47 1,93 1,21 1,82 1,25
60 1,44 1,75 1,28 1,50 144
90 1,88 1,85 1,58 191 1,80
120 1,36 1,70 1,21 1,90 1,50
Média 1,54 1,81 1,30 1,78 1,50

Na primeira coluna da Tabel2 indicase o conjunto de instancias agrupadas de
acordo com o niumeno de atividades e, nas demais estéo os valores médios da métrica
epsilonobtidos, por cada algoritmo, para cada conjunto de instancias.

Pela Tabela 2, verificase que o algoritmo GMOVNS_PSAP é o que produz os
menores valores médios para a métapailonpara todos os conjuntos de instancias,
indicando que as solugcde¥iodominadas geradas por este algoritmo estdo mais
proximas do conjunt®ef

Na Tabela 13 sdo apresentados os valores obtidos pelos algoritmos propostos
com relacdo a taxa de erro.

Tabelal3: Resultados da Métrica Taxa de Efi6)

n Algoritmo
GMO_PSAP MOVNS PSAP GMOVNS PSAP MOVNS | PSAP PILS PSAP
30 77,20 40,72 59,62 4330 40,20
60 86,19 74,65 66,94 72,90 44,48
90 89,65 62,11 7515 63,33 61,37
120 91,47 90,52 67,01 57,88 55,78
Média 86,13 67,00 67,18 59,35 50,46

Na primeira coluna da Tabela 13 inds@ o0 conjunto de instancias agrupadas de
acordo com o numeno de atividades. Nas demais colunas, para cada algoritmo, estdo
os valores médios da taxa de erro obtidos para cada conjunto de instancias.

Como pode seobservado na Tabela 13, o algoritmo PIPSAPapresentou,
para todos os conjuntos de instancias, um menor w#dio para a taxa de erro.dss
significa que, baseado na taxa de erro, o algoritmo FREBBP se mostrou superior aos
demais, ou seja, apresemtom numero maior de solugfes rdmninadas pertencentes
ao conjunto de referéncia.

Nas secBes seguir € apresentada uma analise estatistica dos resultados obtidos
pelos algoritmopara @ métricas de avaliacdo de desempenho utilizgdabjetivo de
tal analise é verificar se existe diferenca significativa entre os algoritmos com relagéo as
métricas.

6.4. Andlise Estatisticados Resultados

Os experimentos que seguem tém por objetivo verificar se existe diferenca
estatisticamentsignificativa entre oslgoritmos propostoso que tange as métricas de
avaliago de desempenho utilizadas. €s®xperimentos foram conduzidos com o
auxilio do pacote computacional Minitab®, enastersdo 16. Vale ressaltar gessa
experimentacéo permite fazer inferéncias pada a populacao de instancias.

Para a realizacdo dos experimentos, og®ypelo uso da técnica estatistilea
Analise de Variancia(ANOVA), conforme descrita por Montgomery (2009). A
ANOVA testa a hipotese de que as médias) deduas ou mais populacdes sgoais.

Essa técnica avalia a importancia de um ou mais fatores, comparando as médias da
variavel resposta nos diferentes niveis dos fatores. No presente trabalho, os algoritmos
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s& os fatoresavaliados sendo cada um dos cinemn nivel de fator, e ©valores
obtidos para asétricas sdo as variaveis resposta.

Na ANOVA, a hip6tese nulaHy (sem variacdo) declara que todas as médias
populacionais (médias dos valores das métricas obtidas pelos algoritmos) séo iguais,
enquanto a hipétese alternatidadeclara que pelo menos uma é difereAtANOVA
fornece uma estatistica de teste que perattdtar ou rejeitafO. A partir do valor
desta estatistica de teste e de um critério de aceitacao/rejeicao, € possivel concluir, com
uma margem tolerada de erro definggriori, qual das hipéteses aceitar. Na aplicacédo
da ANOVA é usual representar assstatistica de teste gmrwalug assumindo um valor
toleravel para erros, denominado nildgle significancialo teste. Compasse, entdo, o
p-value com essa tolerancia, de tal modo que &é&: p-value © Rejeitase 'O. De

acordo conMontgomery (2009), para executar uma ANOVA, deeder:

i. Uma variavel resposta continua e pelo menos um fator com dois ou mais
niveis;

ii. Dadospopulacionais normalmente distribuggo

‘A . 2 . . . , .

iii. Variancias 6 °) aproximadamente iguais entre os nikidator.

Sem o atendimento dessas premissas, 0 uso da técnica pode gerar interpretacdes
equivocadas. Logo, antes de iniciar a andlise, é crucial a verificacdo do atendimento dos
pontos acima.

Em relacdo gremissa, esta € atendida em todos os cadmddo as métricas
utilizadas (variaveis respostagssumirem valores cdntios e o fator(algoritmog
apresentar cincaiveis (nimero de algoritmos avaliado§mbora o teste basese na
suposicdo de que os dados devam ser normalmente distrilfpiidlogssai), segundo
Kulinskayaet al (2003) esta hipétese nédo é critica quando os tamanhos das amostras
séo pelo menos 15 ou 20. Como todas as amostras neste trabalho possuem tamanho
igual a 160 (numero de instancias utilizadas) para cada algoritortanip, a
normalidade nado € critica. Sendo assim, a premissa de normalidade é verificada para
todos os algoritmos com relacdo a todas as méti@santo, pra a utilizago da
ANOVA é necessériverificar somente a proximidade das variancias entre assdios
algoritmos com relacédo a cada mét jgeemissdii ).

Entretantp a ANOVA nao nos diz quais pares de algoritmos apresentam
diferencas significativas, ou seja, resultam em diferentes médias para a métrica avaliada.
Para responder a esta questéoyfitizadoo método da Minima Diferenca Significativa
(MDS), também conhecido como métode Fisher (Montgomery, 2009).

Quando a hipétese nuldy : M=M=mM=m=m é rejeitada na ANOVA, sabe
se que algumas médias dos algoritmos séo diferentes, mas ndo se sabe qual ou quais
delas sao diferentes. O método MDS compara todos os pares de médias com as
hipoteses nula® o t (para todo pari(j), comQ Qe constoi um intervalo de
confianca para a diferenca dos pares de métlias { ). Se este intervalo contiver o
valor zero, podee inferir que ndo existe evidéncia de que as méddiast diferem.

Nas secdeseguinteséo apresentados os resultadiosdos pela ANOVA e pelo
métodoMDS para as quatro métricas de avaliacdo de desempenho utilizadas.

6.4.1 Medidas de Distancia

Para a métrica medidas de distancia foram feitos dois testes, um para a distancia
média e outro para a distancia maxima. Oesedess métrica sdo descritasseguir.
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A - Distancia Média

Antes de aplicar a ANOVAaos dados da medida de distancia meéfiia

verificadaa adequacdo dpremissaiii. Para isso, utilizotse o teste déipotese que

afirma a igualdade das variancias contra a diferenca entre elas, da seguinte maneira:

damedida dedistanciamédia para os cinco algoritmos, ou seja, conjectura que ndo ha

Hy:s/=s;=5s5=5s7=5; (1)

H,:s?, sz para pelo menos um parj), comi,j=1,2,3,4,5¢,j (2

A hipoétese () representa a hipotese da igualdade das variancias populacionais

diferenca significativa entre @dgoritmos com relacdo a varianaasta métrica. Ja a
hipotese (2 conjectura o contrério. Para este teste de hipoteses, o célculo da estatistica
de testegp-valuefoi feito no Minitab® e retornow valor0,075 Adotandese umnivel

de

signific©necia U =

0 , P\&luepaeaeitage adipGteseda e |,

iguddade das variancias entre os dados populacionais para os cinco algoritmos, a um
nivel de 5% de significancia, isto €, com probabilidade de 5% de se estar cometendo

erronessa inferéncia. Portantbpremissai também € verificada.

Sendo assim, verifarlas adrés premissasaplicase a ANOVA aos dados da

métricaem questao, ondestouse as seguintes hipoteses:

Ho:m=m=m=m=m

H,:m, m para pelo menos um parj), comi,j=1,2,3,4,5¢, |

3)
(4)

A hipoétese (B representa a hipotese da igualdade das médias populacionais da

medida de tanciamédia para os cinco algoritmos, ou seja, conjectura que ndo ha

diferenca significativa entre estes algoritmos com relacdo a média desta métrica. Ja a

hipétese 4), conjectura o contrario.

Primeimmente procedse com o teste J34), verificando qual das hipoteses
deve ser rejeitada através do calculgpda@luepara o teste. Com a ajuda do Minitab®,

encontrousep-value= 0,027 Logo, podese
(U = 0,05),

afirmar, a um nivele 5% de significana

)q wee vae bhsiep - trees ee pftadbaedha evidéndas o

estatisticas suficientes para concluir que o®sreal médios referentes a medida de
distancia nédia sao diferentes entre os algoritmos. texjsortantouma forte evidéncia
para concluir que os algoritmosnméum efeito nalistanca média.Comoa ANOVA nao
nos diz quais algoritmos resultam elifierentes médias dessa métriessa queso é
respondida pelo método MDEom a ajuda do Minitab®yodese construi todos 0s

intervalos conforme Rigura38, a seguir.

Grouping Information Using Fisher Method

Fisher 95% Individual Confidence Intervals
All Pairwise Comparisons among Levels of Algorithm

Simultaneous confidence level = 71,65%

Algorithm = 1 subtracted from:

Blo|o|~|o|u| s wn|-

11 | Algorithm Lower Center Upper -+

12 | 2 - 44,08
13 | 3 - 42,65

14 | 4 -5446 -32,17 -9,88 (
15 | 5 -52,68 -30,40 -8,11 (
16 -+

-21,80 0,49 ( -
-20,37 1,92 (

17 -50

19
20 | Algorithm = 2 subtracted from:
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21

22 | Algorithm Lower Center Upper -+ + + E
23 |3 -20,85 1,43 23,72 (e L J— )

24 | 4 -32,66 -10,37 11,91 [ e )

25 |5 - 30,89 - 8,60 13,68 G [ — )

26 -+ + + [ —
27 50 -25 0 25

28

29

30 | Algorithm = 3 subtracted from:

31

32 | Algorithm Lower Center Upper -+ + + R—
33 |4 -34,09 -11,80 10,48 [ [J— )

34 | 5 -32,32  -10,03 12,25 (e - )

35 -+ + + [r—
36 -50 -25 0 25

37

38 | Algorithm = 4 subtracted from:

39

40 | Algorithm Lower Center Upper -+ + + R—
41 | 5 -20,51 1,77 24,06 « e *oeeen )

42 -+ + F— R
43 -50 -25 0 25

44

45 | Algorithm N Mean Grouping

46 | 1 16 0 0,32 A

47 | 3 16 0 0,17 AB

48 | 2 16 0 0,19 AB

49 | 5 16 0 0,07 B

50 | 4 160 0,09 B

51

52 | Means that do not share a letter are significantly different.

Figura38: Resultados do teste MDS para Distancia Média Fonte: Minitab®

A Figura38 apresenta os intervalos pasdiferencas damédias entre os pares
de algoritmos. A partir dede podese visualizar que o algoritmo 1 (GM@SAPB
apresenta média que difere das médias dos algoritmos 4 (MOVIRGAP e 5
(PILS_PSAB, pois os intervalos parp  t (linha 14) et t (linha 15) néo
coném o zero, com 95% de confianca. Logo, pseleafirmar que ha evidéncias
estatisticas de que oslmes médios relativos a medida détancia média sdo
diferentes entre os pares de algoritmos: GMOAP MOVNS | PSAP e
GMO_PSAP PILS PSARP

O mesmo procedimento faadotado para a medida diistancia maxima,
conforme descrito a seguir.

B - Distancia Maxima
Da mesma forma confeito para a radida dedistancia nédia, antes de aplicar a
ANOVA aos dados da medida de distancia maxinaecssario verificar a adequacéao

da premissdii. Para isso,utilizou-se novamente o teste dépdtese que afirma a
igualdade das variancias contra a diferenca entre elas, da seguinte maneira:

H,:52=52=52=52=5 (5)

H,:s2, s? para pelo menos um parj), comi,j=1,2,3,4,5¢, j (©)

A hipétese (b representa a hipétese da igualdade das variancias populacionais
damedidade distancia @xima para os cinco algoritmos, ou seja, conjectura que ndo ha
diferenca significativa entresocalgoritmos com relagéo a variandesta métrica. Ja a
hipotese (B conjectura o contrario. Para este teste de hipdteses, o calculo da estatistica
de testgp-valuefoi feito no Minitab® e retornow valor0,055 Adotandeseum nivel
de signific©necia U = 0, pualuepaeeitase ahipdtesesda e , e
igualdade das variancias entre os dados populacionais para 0s cinco algoritmos, a um
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nivel de 5% de significancia, isto €, com probabilidade de 5% de aecestetendo
erronessa inferéncia. Portantbpremissai também € verificada.

Sendo assim, verificadas &gs premissasaplicase a ANOVA aos dados da
métricaem questao, ondestouse as seguintes hipoteses:

Ho:m=m=m=m=m )
H,:m, m para pelo menos um parj), comi,j=1,2,3,4,5¢, | (8)

A hipotese (Y representa a hipdtese da igualdade das médias populacionais da
medida de distancia dima para os cinco algoritmos, ou seja, conjectura que nao ha
diferenca significativa entre estes algoritmos com relagdgta métrica. J4 a hipotese
(8), conjectura o contrario.

Primeimamente procedse com o teste J8), verificando qual das hipotes
deve ser rejeitada através do calculgpda@luepara o teste. Com a ajuda do Minitab®,
encontrousep-value= 0,004 Logo, podese afirmar, a um nivel de 5% de significancia
(U = 0, 05), 7)guee vae Isiep- trees ee pftalagha evidéngas o ®,
estatisticas suficientes para concluir que o®sreal médios referentes a medida de
distancia maxima sdo diferentes entre os algoritmos. Exigtertanto,uma forte
evidéncia pea concluir que os algoritmosntéum efeito nalistanciamaxima.Comoa
ANOVA ndo nos diz quais algoritmos resultam diferentes médiagessa métrica,
novamentessa quago é respondida pelo métobidS. Com a ajuda do Minitab®,
podese construir todos os intervalos conforme a Figura 39, a seguir.

1 Grouping Informat ion Using Fisher Method

2

3 Fisher 95% Individual Confidence Intervals

4 All Pairwise Comparisons among Levels of Algorithm

5

6 | Simultaneous confidence level = 71,65%

7

8 .

9 Algorithm = 1 subtracted from:

12 Algorithm Lower Center Upper -+ + + +eee
5 2 -143,7 -75,3 -6,8 (- F s )

12 1 3 1229  -544 14,0 C— — )

13 | 4 21737 -1052 -36,8 (  ---em- p— )

14 | 5 -1659  -974 -290 ( - - Lp— )

15 — o+ + + O

16 160 80 0 80

17

18

19 | Algorithm = 2 subtracted from:

20

21 | Algorithm Lower Center Upper R oo R +-mme-

22 | 3 -47,6 20,8 89,3 « e Fommenee )

23 | 4 -984 -30,0 385 « e F s )

24 | 5 -90,6 -22,2 46,3 «C e F s )

55 S —— S — R R

26 160 -80 0 80

27

28 . _ )

9 Algorithm = 3 subtracted from:

30 Algorithm Lower Center Upper -+ + + e

31 ] 4 1193 -50,8 17,7 G — — )

32 |5 -1114  -430 255 [ — L— )

33 -+ + + R

34 160 - 80 0 80

35

36

37 | Algorithm = 4 subtracted from:

38

39 | Algorithm Lower Center Upper e oo oo +omeen

40 | 5 -606 7,8 76,3 N F s )

1 - + + e




42
43 - 160 -80 0 80
44 | Algorithm N Mean Grouping
25 | 1 16 0 0,76 A
26 | 3 16 0 0,49 AB
27 | 2 16 0 0,67 B
48 | 5 160 0,19 B
29 | 4 16 0 0,27 B
Means that do not share a letter are significantly different.

Figura39: Resultados do teste MDS para Distancia Maxima Fonte: Minitab®

A partir dos intervalos para diferencas das médias entre os pares de algoritmos
apresentados n&igura 39 podese visualizar que o algoritmo 1 (GMOSAP
apresentamédia que difere das médias dos algoritmos 2 (MOVRS&AB, 4
(MOVNS_| PSAB e 5 (PILSPSAB, pois os intervalos parg t (linha 1),

t t (linha 13 et t (linha 19 ndo contém o zero, com 95% de confianca.

Logo, podese afirmar que ha evidénciadattsticas de que os leaes médios relativos

a medida delistancia rixima séo diferentes entre os pares de algoritmos: GN@GP
MOVNS_PSAR GMO_PSAP MOVNS_|_PSAPe GMO PILS PSAR

6.4.2 Diferenca de Hipervolume

Assim como foi feito para as medidds distancia, antes de aplicar a ANOVA
aos dados da diferenca de hipervolume, € necesséifiocares adequacdo da premissa
iii. Para isso, utilizose novamente o teste de hipotese que afirma a igualdade das
variancias contra a diferenca entre elaseatpinte maneira:

Hy:52=52=g2=g2=5? ©)
H,:s?, s} para pelo menos um parj), comi,j=1,2,3,4,5¢, | (10)

A hipétese (9 representa a hipotese da igualdade das variancias populacionais
da diferenca ddipervolume para os cinco algoritmos, ou seja, conjectura que nao ha
diferenca significativa entre estes algoritmos com relac@o a variancia desta métrica. Ja a
hipétese 10), conjectura o contrario. Para este teste de hipéteses, o calculo da estatistica
de testg-valuefoi feito no Minitab® e retornow valor0,56 Adotandese um nivel de
significoncia U = 0, 05 paue aceitase a lépdteseal e u ma
igualdade das variancias entre os dados populacionais para o0s cinco algoritmos, a um
nivel de 5% de significancia, isto €, com probabilidade de 5% de se estar cometendo
erronessa inferéncia. Portaneopremisséi também é verificada.

Verificadas apremissas, aplicae a ANOVA aos dados da métrica em questao,
onde testotse as seguintes hipoteses:

Ho: m=m=m=m=m (0
H,:m, m para pelo menos um parj), comi,j=1,2,3,4,5¢, j (12

A hipétese (1)1representa a hipétese da igualdade das médias populacionais da
diferenca de hipervolume para os cinco algoritmos, ou seja, conjectura que nao ha
diferenca significativa entre estes algoritmos com relacdo a estaanda a hipotese
(12), conjectura oa@ntrario.

Primeiramente proceele com o testel()-(12), verificando qual das hipoteses
deve ser rejeitada através do calculgpdmluepara o teste. Com a ajuda do Minitab®,
encontrousep-value= 0,443 Logo, podese afirmar, a um nivel de 5% dignificancia
(U = 0, 05), 1lydew ses acdita pi- sttecs e@;Yalug banevidéntias
estatisticas suficientes para concluir que os valores médios referetifeseaca de
hipervolumesaoiguais entre os algoritmos. Existe, portanto, ufoge evidéncia para
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concluir que os algoritmoséo tém um efeito na iferenca de hipervolumePara
verificar a ndo existéncia daliferenca significativa entre os algoritmos propostos com
relacdo as médias para esta métrica,ufdizado o método MDS. Coma ajuda do
Minitab®, podese construir todos os intervalos conforme a Figura 40, a seguir.

1 Grouping Information Using Fisher Method

2

3 Fisher 95% Individual Confidence Intervals

4 All Pairwise Comparisons among Levels of Algorithm

5

6 | Simultaneous confidence level = 71,65%

7

8 Algoritmoc = 1 subtracted from:

20 Algoritmoc Lower Center Upper + + + +

1 2 - 1586 -327 933 ( * )
3 - 2325 -1066 193 ( * )

12 | 4 22050  -791 469 ( = eeeee- L )

13 |5 -2113 -853 406 ( = -e-eeee- L — )

14 + + + +

15 - 1200 0 1200 2400

16

17

18 | Algoritmoc = 2 subtracted from:

19

20 | Algoritmoc Lower Center Upper + + + +

21 | 3 - 1999 -739 520 (@ e F e )

22 | 4 -1723 -464 796 ( * )

23 | 5 -1786 - 526 733 ( * )

24 + + + +

25 - 1200 0 1200 2400

26

27 ) .

>3 Algoritmoc = 3 subtracted from:

gg Algoritmoc Lower Center Upper + + + +
4 -984 276 1535 ( * )

31 | 5 -1046 213 1472 ( * )

32 + + + +

33 -1200 0 1200 2400

34

35

36 | Algoritmoc = 4 subtracted from:

37

38 | Algoritmoc Lower Center Upper + + + +

39 | 5 -1322 -63 1197 ( * )

20 + + + +

41 - 1200 0 1200 2400

22 | Algoritmoc N Mean Grouping

23 | 1 160 2640 A

a4 2 160 2422 A

25 4 160 1645 A

26 5 160 1956 A

a7 3 160 1797 A

48 Means that do not share a letter are significantly different.

Figura40: Resultados do teste MDS para a Diferenca de Hipervolume Fonte: Minitab®

A partir dos intervalos para diferencas das médias entre os pares de algoritmos
apresentados n&igura 40 podese visualizar que os algoritmos ndo apresentam
diferencas significativas com relacdo a média da diferenca de hiperygaimé¢odos
os intervabs geradosontém o zero, com 95% de confianca. Logo, gelafirmar que
nao ha evidéncias estatisticas de que os valores médios relativos a diferenca de
hipervolume sejam diferentes entre os pares de algoritmos.

6.4.3 Epsilon

Antes de aplicar a ANOX aos dados da métriegsilon é necesario verificar
a adequacdo da premisfia Para isso, utilizoise novamente o teste de hipétese que
afirma a igualdade das variancias contra a diferenca entre elas, da seguinte maneira:
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Hy:s2=s2=52=52=5? (13

H,: siz, sj2 para pelo menos um parj), comi,j=1,2,3,4,5¢&, j (14)

A hipétese (1Brepresenta a hipétese da igualdade das variancias populacionais
da métricaepsilonpara os cinco algoritmos, ou seja, conjectura que nao ha diferenca
significativa entre estes algoritmos com relagdo a variancia desta métrica. Ja a hipdtese
(14), conjectura o contrario. Para este teste de hipoteses, o calculo da estatistica de teste
p-value foi feito no Minitab® e retornow valor 0,077. Adotandese um nivel de
significoncia U = 0, 05 paue aceitase & lépdtese a e u ma
igualdade das variancias entre os dados populacionais para os cinco algoritmos, a um
nivel e 5% de significancia, isto €, com probabilidade de 5% de se estar cometendo
erronessa inferéncia. Portantbpremissai também € verificada.

Verificadas as premissas, aplsa a ANOVA aos dados da métrica em questéo,
onde testotse as seguintes hifgses:

HO;nZ:nzzng:nZzng (15)
H,:m, m para pelo menos um parj), comi,j=1,2,3,4,5¢, j (16)

A hipotese (1brepresenta a hipotese da igualdade das médias populacionais da
métrica epsilon para os cinco algoritmos, ou seja, conjectura que ndo ha diferenca
significativa entre estes algoritmos com relacdesta métrica. Ja a hipoGtese )16
conjectura o contrario.

Primeiramente procees com o teste (15(16), verificando qual das hipéteses
deve ser rejeitada através do calculgpd@luepara o teste. Com a ajuda do Minitab®,
encontrousep-value= 0,026 Logo, podese afirmar, a um nivel de 5% de significancia
(U = 0,05), q)udeve ser rhjgitpl at esiest o1 pvalue hd mo U C
evidéncias estatisticas suficientes para concluir que os valores médios referentes a
métricaepsilonséo diferentes entre os algoritmos. Existe, portanto, uma forte evidéncia
para concluir que os algoritmos tem um efeaamétricaepsilon Como a ANOVA néo
nos diz quais algoritmos resultam em diferentes médias dessa métrica, novamente essa
questao é respondida pelo método MEO8m a ajuda do Minitab®, poese construir
todos os intervalos conforme a Figura 41, a seguir.

1 Grouping Information Using Fisher Method
2
3 Fisher 95% Individual Confidence Intervals
1 All Pairwise Comparisons among Levels of Algorithm
5
6 | Simultaneous confidence level = 71,65%
7
8 Algoritmod = 1 subtracted from:
?0 Algoritmod Lower Center Upper - + + + +--
1 2 -0,0657 0,2659 0,5974 « e e )
5 3 -0,5224  -0,1908 0,1407 « - F e )
12 1 4 -0,0538 0,2778 0,6093 [ — - )
315 -0,3534 -0,0 218 0,3098 « e Foomen )
T + + + +
15 050 0,00 0550 1,00
16
17
18 | Algoritmod = 2 subtracted from:
19
20 | Algoritmod Lower Center Upper  ------ + + + +--
21 | 3 -0,7883 -04567 -0,1251 ( ------ Fommen )
22 | 4 -0,3196 0,0119 0,3435 « e Fommnes )
23 | 5 -0,6192 -0,2877 0,0439 ( = - Fommnes )
2 | + + + +
25 0,50 0,00 050 1,00
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26
27
28 | Algoritmod = 3 subtracted from:
29

30 | Algoritmod Lower Center Upper —  ------ +ommomeee- Hommmneees L RE— +--
31 | 4 0,1371 0,4686 0,8002 « e L g— )

32 | 5 - 0,1625 0,1690 0,5006 « - o )

3l + + + +oo

34

36
37
38

Algoritmod = 4 subtracted from:

Algoritmod Lower Center Upper - + + + +--
39 |5 -0,6311  -0,2996 0,0320 ( = - Lj— )
40 F R R +--
41 -050 0,00 050 1,00
42
43 | Algoritmod N Mean Grouping
44 | 4 160 1, 54 A
45 | 2 160 1,81 A
46 | 1 160 1,30 AB
2715 160 1,70 AB
28] 3 160 1,50 B

5o | Means that do not share a letter are significantly different.
Figura41: Resultados do teste MDS para Métrica Epsilon Fonte: Minitab®

A partir dos intervalos para diferencas das médias entre os pares de algoritmos
apresentados nkigura 41 podese visualizar que o algoritmo 3 (GMOVNS_PSAP)
apresenta média que difere das médias dos algoritmos 2 (MOVNS _PSAP) e 4
(MOVNS _| PSAP), pois os tarvalos parg { (linha 22, t (linha 31 néo
contém o zero, com 95% de confianca. Logo, mmafirmar que ha evidéncias
estatisticas de que os valores médios relativos a mépsilonsao diferentes entre os
pares de algoritmos: GMOVNS_PSAP MOVNS PSAP e GMOVNS_PSAP
MOVNS_| PSAP.

6.4.4. Taxa de Erro

Para a métrica taxa de erro, antes de aplicar a ANOVA, € necessario verificar a
adequacao da premissia. Para isso, utilizotse o teste ddénipétese que afirma a
igualdade das variancias contra a diferenca entre elas, da seguinte maneira:

H,:52=52=52=52=5 (17)

H,: siz, .S:j2 para pelo menos um parj), comi,j=1,2,3,4,5¢&, j (18)

A hipotese (17) representa a hipétese da igualdade das variancias populacionais
da taxa de erro para os cinco algoritmos, ou seja, conjectura que ndo ha diferenca
significativa entre estes algoritmos com relacdo a variancia desta métrica. Ja a hipétese
(18), conjectura o contrario. Para este teste de hipoteses, o calculo da estatistica de teste
p-value foi feito no Minitab® e retornow valor 0,008 Adotandese umnivel de
significOompaira W *eBt @5 peluareetasey &hipotepdae U >
igualdade das variancias entre os dados populacionais para o0s cinco algoritmos, a um
nivel de 5% de significancia, isto €, com probabilidade de 5% de se estar cometendo
erro nessa inferénciRortantoa premissdi nao € verificada.

Sendo assim, wdatenddas todas as premissas, rimese aplicar a ANOVA
aos dados da métrica em guestdo. Uma alternativa nesse caso € fazer usméo teste
paramétricale KruskalWallis (Montgomery e Runge009. O viés deste teste, assim
como todas as estatistica8oparamétricas, € o poder reduzido em detectar pequenas
diferencas entre os fatores (algoritmos). A diferenca da ANOVA para o teste nao
paramétrico d&ruskalWallis € que, este Ultimo, ao invés de trabalhar com médias, faz
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uso de medianas. O teste paranediana pode ser usado para testar a igualdade de
medianag /7 ) de duas ou mais populacdes e, aplicado a este trabalho, testa as seguintes

hipoteses:
H, : h,=h,=h,=h, =h, (19)

H, A, h; para pelo menos um parj), comi,j=1,2,3,4,58, (20)

A hipotese (19) representa a hipotese da igualdade das medianas populacionais
da taxa de erro para os cinco algoritmos, ou seja, conjectura que ndo ha diferenca
significativa entre estes algoritmos com relacdo a esta métrica. Ja a hipotese (20),
conjecturao contrario. Para este teste de hipéteses, o célculo da estatistica ge teste
value foi feito no Minitab® e retornow valor 0,001 Adotandese um nivel de
significonecia U = 0, 05 ppaue @mjeitase & pdtese da e u ma
igualdadedas medianas entre os dados populacionais para os cinco algoritmos, a um
nivel de 5% de significancia, isto €, com probabilidade de 5% de se estar cometendo
erro nessa inferénciRortanto, os algoritmos diferem com relacao a taxa de erro.

A Tabela 14 a seguirapresenta os resultados das comparacdes pareadas. Nesta
tabela, a primeira coluna indica o par de algoritmos que é comparado e a segunda
coluna ébooleanaque assume valofRUE se existe diferenca estatistica entre os
algoritmos comparados e valBALSE caso contrario.

Tabelal4: Teste de KruskalWallis para a MtricaTaxa de Eo

Par de Algoritmos Diferenca
GMO_PSAP MOVNS_PSAP TRUE
GMO_PSAP GMOVNS PSAP TRUE
GMO_PSAP MOVNS_| PSAP TRUE
GMO_PSAP PILS PSAP TRUE
MOVNS_PSAP GMOVNS PSAP FALSE
MOVNS_PSAP MOVNS_I|_PSAP FALSE
MOVNS_PSAP PILS PSAP TRUE
GMOVNS PSAP MOVNS_| PSAP FALSE
GMOVNS PSAP PILS PSAP TRUE
MOVNS_| PSAP PILS PSAP FALSE

Pelos resultados da Tabela, pbdese observague os valores medianos da
métricataxa de g0 sdo diferentes entre os pares de algoritmos: GREAP
MOVNS_PSAR  GMO_PSAP GMOVNS_PSAR  GMO_PSAP
MOVNS | PSAR GMO _PSAP PILS PSAR MOVNS PSAP PILS PSAPe
GMOVNS _PSAP PILS PSAPR

No capitulo a seguir é apresentada a aplicacaaidos algoritmos propostos
em um exemplo ficticio de um projeto de construgdo civil utilizando estruturas
metéalicas. E apresentada, também, uma andlise da relag@&a disponibilidade de
recursos e os objetivos utilizados.
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Capitulo 7

7. APLICACAO DOS ALGORITMOS E ANALISE DE
RESULTADOS

Com o intuito de exemplificar a aplicacdo duaco algoritmos descritos no
Capitulo 5, é proposto neste capitulo um exerfiplizio e simplificadode um projeto
de construcao civilutilizando estruturas metélicas. Em selg é apresentada uma
andlise aerca da influéncia da disponibilidade de recuyrsom relagdo aos objetivos
adotados, utilizando um novo cenario para o glerproposto.

7.1 De<ricao do Exemplo

O projeto descrito pelexemplo proposto tratda constru¢do de um galpao de
500 nf com pé direito de 9,0 m e fundacéo rasa (tipo sapata corrida) e;ssiptie as
ligacdes entre as pecas da estrutura sejam parafusadas.

Os conjuntos de atividades e de recursos, bem como as demandas das atividades
pelos recursos e as relacdes de precgaé@ntre as atividades, presentes no exemplo
foram criados com base ABNT NBR 880Q em Belleiet al. (2008)e em um exemplo
proposto em Jaskowski e Sobotka (208@)le ressaltar que diversas outras atividades e
recursos podam ser incluidos no exengl ou até mesmoalguma atividade
pertencente&o exemplo poderia ser desmembradaoutras @vidades, mas da forma
gue estao exemplo atende aos propdsitos deste capitulo

Devido a dificuldade de obtencéo de dados reais e ao fato de que a duragéo e o
custo de execucao das atividades variam de um projeto para outro, no exemplo utilizado
estes dados foram definidos aleatoriamef@rtanto, os valores utilizados para as
durac@s e custos de execucdo das atividgdem estar bem fora da realidaésta
questado, no entanto, ndo afementendimento dasnalisese conclusbeseitasacerca
da resolucdo do exempl@ intuito aqui é exemplificar a aplicacdo dos algoritmos
proposts.

O projeto propostomexemplo contém 30 atividade<0 recursoszcuperaveis,
conforme descrito a seguir.

ATIVIDADES
- Etapa Inicial

1. Projeto Inicial (arquitetbnico e estrutural)

2. Escolha do aco e dos perfis a serem utilizados

3. Preparacédo derreno(escavacamivelamento etc)

4. Preparacgao da fundacgao

5. Projeto detalhado das pecas (pilares e vigas) e dos tipos de ligacao

- Etapa de Fabricacdo das Pecas

6. Tracagem

7. Corte

8. Acabamento

9. Prédeformacéo (para as pecas que forem solfladas

10. Solda

11. Desempeno (para as pecas que precisarem de desempeno)
12. Dobra (fabricagéo dos perfis)

13. Furacéao (para as ligacdes parafusadas)
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14. Ponteamento

15. Preparacao da superficie

16. Pintura e/ou protecao contra corrosao das pecas
17. Transpde das pecas

- Etapa de Montagem das Pecas

18. Preparacao das bases das colunas (pilares)

19. Nivelamento das colunas

20. Posicionamento dos componentes de desenvolvimento horizontal (colocacéo
das vigas e trelicas)

21. Estabilizacdo do conjunto/alinhanto

22. Ajustes

23. Execucdao das ligacdes definitivas

- Etapa Final

24. Definicdoe montagentos tipos de fechamentos verticais a serem utilizados
(paredes)

25. Definicdoe montagendo tipo de cobertura a ser utilizagdelhado)

26. Montagem dasnstalacdes elétrica, hidraulicde esgotoetc. (pode ser
realizada em paralelo com a montagem dos fechamentos verticais)

27. Preparacéo e colocagao dos pisos

28. Instalacdo das janelas, portas e portdes

29.Montageme instalacadalos elementos de prot@géontra incéndio

30. Acabamentos Fais (acertos, retoques, pintuedc.)

RECURSOS

- M&o-de-obra

1. Engenheiro

2. Projetista/Desenhista Industrial/Riscador de estruturas de ago

3. Mestre (obras, pintura, etc.)

4. Pintores/Jatistas

5. Operadores de magai de corte (serralheiro)

6. Macariqueiros/Soldadores/Soldadores de Ponteamento

7. Operadores de guindaste/Motoristas (em geral)

8. Ajudantes (fabricacdo, pintura, montagem, parafusamento/soldagem,

montagem, preparacéo, lixamento, etc.)
9. Montadores
10. Bombeiros

- Maquinas, Ferramentas e Equipamentos

11. Maquina de corte de aco

12. Maquina de furar aco (furadeira)

13. Guindastes/elevadores

14. Caminhdes/carreta (transporte das pecas, etc.)

15. Maquina de solda

16. Maquina de pintura

17. Maquina pargrocessos auxiliares (torno, calandra, etc.)
18. Lixadeira

19. Tratores/escavadeiras

20. Parafusadeiras
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Sao apresentadanaTabela 15a duragdo (em u. t.), o custo (em u. m.) e as
atividadegpredecessoratas30 atividadesdo exemplo

Tabelal5: Duracao, custo e predecessoras das atividadeseohplex
Atividade (i) Duracao (p) Custo (c) Atividades Predecessoras

1 15 20000 ---

2 3 5000 1

3 10 10000 ---

4 11 9000 1,3
5 7 11000 1

6 7 3000 2,5
7 10 10500 6

8 3 2000 7

9 4 3000 8
10 6 7000 9
11 5 2500 10
12 11 5000 8
13 7 3000 11,12
14 6 3500 13
15 6 2000 14
16 8 7000 15
17 12 12000 4,16
18 9 9500 17
19 7 6500 18
20 8 7500 19
21 5 5000 20
22 3 2000 21
23 9 7500 22
24 14 16500 1,23
25 18 17500 1,23
26 11 10000 23
27 10 9000 26
28 8 7000 24
29 7 6000 25,26 28
30 6 3000 25, 26, 27, 28

Comopode ser visto na Tabela,1® atividade 1 possui duracgédo igud®u. t.,
custo igual a 2010 u. m.e naopossui atividades predecessordsa atividade 2 possui
duracdo igual a 3 u. t., custo igual &06W. m. e a atividadé como predecessora.
assim por dianteDe acordo com dabela 15, as atividades 1, 24 e 25 sédo as que
apresentam a maior duracfw), isto é 15, 14 e 18 u. t., respectivamente. Portando,
estasatividadessdo agjue mais contribuemaraelevara duracadotal do projeto.

Na Tabela 1&&0 descritas as demandas das atividades pelescursos, bem
como a disponibilidade dos mesmaos.
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Tabelal6: Demanda das atividades pelos recursos e disponibilidade de recursos

Recursd 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Atividade

1 1 00000O0O0OTOOOOOOOO 0 0 O
2 1 000000O0OOU OO OO OO OO O O O
3 0010001500 0 0 0 2 00 0 0 1 0
4 001 0000U30UO0 0 0 OO0 O OO0 O 1 0
5 11 00000O0O0OTUO0O OO0 OO O O O O O O
6 01 0000O0UO0OOT O OO OO O OO O O O
7 0000100200 2 00 00 0O 0 0 0 O
8 0 000DO0O0OO0OR20O0 0 0O 0O 0 0O O 3 0 0 O
9 0 0000O0OO0OU20UO0 0 0O 0O 0 0 0O 1 0 0 O
10 0000020200 0 0O 0O 0 2 0 0 0 0 O
11 0 000D0O0OO0OR20O0 0 0 0O 0 0 0 1 0 0 O
12 0 000DO0DO0OO0OR20 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 O
13 0 000DO0DO0OO0OR2O0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 O
14 01 00010320 0 0 00 0 0 0 0 0 O
15 0 000DO0O0OO0OR2O0O0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0
16 0012000100 00 0 0 0 1 0 0 0 O
17 0000002200 00 1 1 0 0O 0 0 0 O
18 001 000230UO0 00 1 0 0 0 0 0 1 0
19 001 000120U0 00 1 0 0 0 0 0 0 O
20 001000122000 1 0 00 00 0 O
21 001000122 000 1 00 00 0 0 O
22 001000122 000 1 00 00 0 0 O
23 001001022 000 00 1 00 0 0 2
24 101000122 0 00 1 0 0 0 0 0 0 O
25 1 01 000142 0 0 0 1 0 0 0O 0 0 0 O
26 0010000201 0 0 0 00 0O 0 0O O O
27 001 0000U20UO0 0 0 0O 0O OO0 O O O
28 001 000020TU00 2 000 00 0 0 2
29 0010000101 00 00 0O O OO O
30 0011000100 00 00 0 1 1 1 0 0

Disponibilidade 1 1 1 2 1 2 2 5 2 1 2 2 1 2 2 1 3 1 1 2

Conformevisualizado a Tabela 16, a atividade 1 demag@nas uma unidade
do recurso 1a atividade 2 demanda, também, apenas uma unidade do rec@rso 1
assim sucessivament®. exemplo proposto apresenta como disponibilidadeadia
recurso agquantidade minima necessaria para a execucado das atsyidadeejaduas
atividades que possuam demandzelo mesmaecursondo podem ser executadas
paralelamentemesmo sem apresentarem relacdes de precedBacfarma que esta
qualguereducéo na disponibilidade degumdos recursos torna o problema inviavel.

Na sec¢do a seguir sdo apresentados os resultados obtidosmpmiedgoritmos,
em termos do conjuntde solugdes nadominadagie referénciaRe), para o exemplo
proposto.

7.2.Apresentacao e Andlise dos Resultados

Para a resolucéo do exemplo proposta;inso algoritmosforam executados no
mesmo computadoe com as mesmas caracteristicas descritas no Capitulds 6
funcBes objetivo utilizadasmbém foram as mesmas usada€agtulo 6, ou seja:

1 DuragdoMin fi(X) = Sy+1

1 Custo:Min () = %

As solu@esdescrias na Tabeld7 representam o conjunte solugcdes néo
dominadas deeferéncia Re) obtido através da@omparacdo entre os gontos de
solucdesobtidospeloscinco algoritmosA forma como é@eterminada conjuntoRefé
apresentada na secao 6.2.
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Tabelal7: Solugbeslo mnjuntoRefobtidas para ox@mplo

Solucado f1(x) fo(X)
1 212 33406
2 214 33305
3 220 33090
4 223 32977
5 217 33196

Como pode ser visto na Tabela b7conjuntoRef obtido paa o exemplo é
composto por cinceolucdes, onda sducao 1 apresenta duracéo de R12 ecusto de
33406u. m., a solucdo 212 u. t. e 3305u. m., e assim por diante. O diagrama de
Pareto resultante do conjuriRefdescrito na Tabela 17 € apresentadd-igura 42

33450
33400
33350
33300
33250

f2(x)

33200
33150
33100
33050
33000
32950

+

210 212 214 216 218 220 222 224

A(x)

Figura42: Diagrama de Pareto resultante do conjiRéfobtido para o exemplo

Com base no conjuntBef obtido para o exemplose o tomador de decisdes
(projetista) priorizar o objetivo durac#fa(x)), ele optara pela solucao que apresenta
0 menor valopara tal objetivo, ou seja, 212t.. Poréma solucédo Bpresenta o maior
valor para o custff,(x)), isto €,33406u. m.. O grafico de Gantt para esta solu¢do pode
ser visto n&igura 43

86



Atividade | -
Atividade 2 .
Atividade 3
Atividade 4 -
Atividade 5 i<

Atividade 6 B

Atividade 7 E
Atividade 8 .
Atividade 9 B
A drf arfoe “l

Atividade 11 )
Assticls 12

020 30 40 50 60 TOH B0 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210

Data de
Inicia

Figura43: Grafico de Gantt dsolugéol

Como pode ser visto na Figura, 4% datas iniciais de execugdas atividades
na solucdo k¥do0S= {0, 16, 0, 23, 16, 23, 30, 40, 43, 47, 53, 47, 58, 65, 71, 77, 85, 97,
106, 113, 121, 126, 129, 159, 181, 138, 149, 173, 205, P2Btanto, estadevem ser
as datas adotadgmra o inicio da execucdo das atividaddstendo dessa formaa
menor duracdo para ogpeto. Casoo tomador de decisdecessite reduzir ainda mais
a duracdo do projeto, ele deve tentar otimizar a execucdo das atividades que mais
contribuem para elevarduracdpcomoas atividadeg, 24 e25.

Os custos de execlig das atividadepara a solucéo, Icalculadosde acordo
com a funcéo objetivy(x), s&oC = {20000, 312, 10000, 391, 687, 130, 350, 50, 69,
148, 47, 106, 51, 53, 28, 90, 141, 97, 61, 66, 41585103, 96, 72, 60, 40, 29, 15}.
Analisando os wustos deexecucapverificase que as atividadesel3 s&o responsaveis
por grandeparte do custo total do projeto, ou seja, , Eroximadament&0% deste
custa Sendo assim, caso o tomadiar decisdes deseje reduaicusto total do projeto,
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mantendo as datate inicio de execucdo das atividades obtidas para a solueé® 1,
deve tentar reduzir os custossths atividades.

O grafico apresentado rgura44 descreve a participagdo, em porcentagem, de
cada atividade na durag ecustototaisobtidos para a soléo 1

70 4
65 -
60 -
55 -
50 -
45 -
40 -
35 -
30 -
25 7
20 A
15 A
10 4

W Duracdo

B Custo

Duracio e Custo (34)

I e B R T T B R B B e T B B ey e By e B By By B ey B B B
1234567 8 910111213141516171819202122 2324252627282930
Atividades
Figura44: Partidpac® das atividades na duracaousto totais da solucao 1

Como pode seobservado na Figura 44 atividade 1 € responsavel por
aproximadamente,,08% da duracéo total e 59,87% do custo total obtide®lucéo 1.
A atividade 2 é responséavel por 1,42% da duracéo total e 0,93% do ¢aktg ssim
por diante.

Por outro lado, se tomador de decisdesptar por priorizar 0 objetivo custo
(f2(x)), ele escolhera a solucdo dom vabr para tal objetivogual a 32977u. m..
Entretanto, a solucdoapresenta o maior valor para o objetivo durg€dr)), ou seja,
223u.t.. O grafico de Gantt para tal solugd@presentado na Figura. 45
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Figura45: Grafico de Ganttla solucag!

Como pode ser visto na Figur§, 4s datas de inicio das atividadessolucagc!
sdoS= {0, 16, Q 16, 27, 34, 41, 51, 54, 58, 658,69, 76, 82, 88, 96, 108, 117, 124,
132, 137, 140, 17Q 192, 149, 160, 184, 216 210,. Sendo assim, o tomador de decisbes
adotara estas datas para iniciar as ativiJaast#endo o menor custo para cojeto.
Caso ele necessite reduzir a duracdo do projetor&immar otimizar a execucéo das
atividades que mais contribugrara elevar a duracadcomo as atividades 1, 24 8.2

Os custos de execucédo das atividades para adasofigalculados de acordo
com a funcéo objetivy(x), sdoC = {20000, 312, 10000, 562, 407, 88, 256, 39, 55, 120,
39, 86, 43, 46, 24, 79, 125, 87, 55, 60, 37, 14, 53, 97, 91, 67, 56, 38, 27, 14}.
Analisando os ustos de execucdmovamente asitividadesresponsaveis pela maior
parcelado custo total do projeto sdo a 1 e 3, ou seja, estas atividadesgaonsaveis
por, aproximadamente1% deste custoDessa formacaso o tomador de decisdes
deseg reduzir ainda mais o custo total do projet@ntendo as datas de inicio de
execucao obtidos para a solucéelé,deve temtr reduziros custoslestas atividades.
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O grafico apresentado na Figura 46 descreve a participacdo, em porcentagem, de
cada atividde na duracao e custo totais obtidos para a solucéo 4.

Figura46: Partidpac® das atividades na duragéousto totais da solucéo 4

Como pode ser observado na Figura 46, a atividade 1 é responsavel por,
aproximadamente, 6,73%a duracdo total e 60,65% do custo total obtidos para a
solucéo 4. A atividade 2 é responsavel por 1,35% da duracéo total e 0,95% do custo
total. E assim por diante.

Na secdo a seg €é apresentada uma analiser@a dos resultados obtidos para o
exemplocom relacé a disponibilidade de recursddara issog utilizado um novo
cenario, tsnbém descrito na secao a seguir.

7.2.1. Novo Cenérice Comparacao dos Resultados

Conmo no exemplo proposta disponibilidade decada recurs@ a quantidade
minima necessir para a execucdo das atividad@éabela 16) duas atiidades que
possuam demandas pelo mesraoursondao podem ser executadas simultaneamente
(cenarioinicial). Para a comparacao de resultadagfgese agoraim novo cenari@m
que héadisponibilidade de recursos suficiente para que duas ou atigidadesque
necessitem do mesmecurso posam ser realizadas @delamenteAs disponibilidades
dos 20 recursos para 0 novo cenario sao apresentadas na Tabela 18.

Tabelal8: Disponibilidads dos 20 recursos paraovo cenario

Recurso 1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Disponibilidade 2 1 3 2 1 2 2 8 4 1 2 2 2 2 2 1 3 1 1 2

Como pode ser observatha Tabela 18, para o novo cenario foram alteradas
somenteas disponibilidadeslos recursoq, 3,8, 9 e 13 Foram realizadogestescom
disponibilidades de recursos maiores do que as utilizadas neste novo cenério, e 0s
resultados obtidos foram os mesmBstretanto, os recursos disponibilizados a mais
ficaram ociosos.

Os resultados obtidos atravésréaolucdo deste novo cenar@oscomparados
com as solugbes obtidas para o cenario inicial, analisseda influéncia da
disponibilidade de recursos na duace no custo do projeto representado pelo
exemplo.As solucdes didas (conjuntoRe) para o novo cenario sdo apresentas na
Tabela ®.
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