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RESUMO

Um projeto de construgdo é composto de um conjunto de tarefas ou atividades que séo
executadas segundo uma ordem previamente determinada, exigindo tempo e recursos na
realizagdo dos objetivos da administragdo. E muito comum que estas atividades devam ser
programadas sob recursos limitados. Nestas condigdes, frequentemente é necessario tomar
decisGes sobre a ordem de execugdo das tarefas, de modo a minimizar o aumento na duragéo
do projeto além da duragdo calculada sem restrigdo de recursos. Por outro lado, ha situacdes
em que o custo da flutuagéo dos recursos empregados pelas atividades pode ser substancial.

Os modelos desenvolvidos para a tratar o problema da alocagdo, ndo abordam a
programagéo sob restricdo de recursos e o problema do nivelamento num unico procedimento.
A principal razdo é a natureza antagdnica das premissas sobre as quais elas se fundamentam.
Enquanto que no problema de restrigdo de recursos é permitido estender a durac¢do do projeto,
no processo de nivelamento assume-se que 0 projeto tem uma data de realizagdo fixa e
recursos suficientes.

Devido a sua natureza combinatorial, o problema de programagéo de projetos com restricdo
de recursos, é considerado um dos problemas mais desafiantes. A busca de solugdes através de
abordagens analiticas tem alcangado relativo sucesso somente em problemas de pequeno
porte. Desta forma, esforgos vem sendo realizados na procura de solugdes mais robustas
através de abordagens heuristicas.

Este trabalho apresenta um modelo que utiliza os Algoritmos Genéticos como abordagem
heuristica para resolver o problema de alocagio de recursos limitados em ambiente de muiltiplos
modos. Além disto, o conceito de nivelamento de recursos é incorporado ao procedimento como
um mecanismo guia na busca de uma solugdo de minima duragdo, com padrdes de flutuagdo
dos recursos utilizados de alguma forma reduzidos. '

O modelo é implementado em C++ e desenvolvido para ambientes de computador pessoal
compativel com o padrdo IBM. O seu desempenho computacional é testado usando 25
problemas extraido da literatura especializada. Os resultados obtidos da comparagio do modelo
com os resultados reportados em dois estudos relacionados com o tema, indicam que a
abordagem desenvolvida fornece solugdes melhores, robustas e flexiveis com esforgo
computacional razoavel.



ABSTRACT

Planning in the construction industry refers to a set of activities to be undertaken
according to a predefined sequence, consuming time and resources in order to achieve
management objectives. Frequently, activities must be performed under limited resources
conditions. In addition, activities are executed in parallel and resources are not always sufficient
to satisfy the demands of concurrent activities. The consequence is an increase in the project
duration when compared with a non-constrained situation. Also, there are many instances where
short-term variations in labor, equipment or money have a negative effect in the overall project
cost.

Current models for the resource-constrained project scheduling problem do not incorporate
resource leveling in the same approach. All approaches to either rrsource-constrained or
resource leveling problems are developed under antagonic assumptions, such as limited and
unlimited resource availabilities respectively. Furthermore, while extending the total project
duration is acceptable in resource-constrained problems, it is not acceptable for the resource
leveling problem.

Most varieties of this problem are of the NP-hard combinatorial type, making the generation
of the optimal solution using purely mathematical approaches computationally impractical even
for the simplest real-world sized projects. In order to overcome the practical limitations of
mathematical-based approaches, heuristic-based solutions have been extensively developed.

This study is concerned with the problem of project scheduling under constrained resources
and multiple performing modes. A Genetic Algorithms (GA) procedure is proposed as a heuristic
solution to the problem. Furthermore, the resource leveling concept is incorporated to the
procedure as a guidance mechanism in the search for a solution with not only the shortest
possible duration, but with the best leveling compromise as well. The model implementation is
based on the object-oriented paradigm and coded in the C++ language.

The model's computational performance was tested using a set of 25 example projects taken
from the literature. Additionally, the model was faced against two benchmarks available in the
literature. The results obtained indicate that the GA-based approach provides better solutions to
the problem, while keeping the computational effort within reasonable limits. In addition, the GA-
based approach is more flexible and provides robust solutions in the domain of construction
scheduling problem.



CAPITULO 1
INTRODUGAO

1.1 Origem Do Trabalho

Um projeto de construgdo é composto de um conjunto de tarefas ou atividades que sdo
executadas segundo uma ordem previamente determinada, exigindo tempo e recursos para
serem realizadas, visando satisfazer os objetivos da administragdo.

De modo a satisfazer os objetivos estabelecidos, torna-se necessario fazer um
planejamento e uma programagéo adequada, bem como o controle pertinente durante a
execugdo das operagoes.

Na literatura da area, os termos planejamento e programag&o séo objetos de confusdo e,
frequertemente, usados como sindnimos. O planejamento na sua concepgdo mais ampla
pode ser entendido como a “fungdo administrativa que compreende a selegdo e estudo de
objetivos, diretrizes, planos, processos e programas, realizados dentro de um enfoque
sistémico, na constru¢do de um todo equilibrado” (Assed, 1986)

C prlanejaments, dentro do processo de administragéo de projetos e ao nivel de nroducie
é definido como a enumeragéo das atividades associadas com o projeto e a determinagao
da ordem na qual elas devem ocorrer. A programacao é entendida como o escalonamento
destas atividades com respeito a duragdo e aos recursos necessarios a execugio de cada
uma delas.

A programagdo de um projeto € uma tarefa bastante dificil devido, principalmente, a
grande variagdo na composicdo dos recursos envolvidos, que provoca um problema
combinatorial elevado. Em geral, os métodos conhecidos para encontrar uma solugio exata
para este tipo de -problemas, abrange um espago de busca da solugdo que cresce
exponencialmente com o nimero de varidveis envolvidas, por esta razdo classificados como
problemas NP.

Devido a sua natureza combinatorial, o problema de programagdo de projetos com
restricdo de recursos, € considerado um dos problemas mais desafiantes. A literatura
apresenta, virtualmente, centenas de trabalhos e revisdes bibliograficas relacionadas com a
questdo. A busca de soluges através de técnicas de programagdo matematica tem
alcangado relativo sucesso somente em problemas de pequeno porte.

Neste contexto, esforgos vem sendo realizados na procura de solugbes mais robustas
através de abordagens heuristicas. Para Davis e Patterson (1975), os procedimentos
baseados em heuristicas para a programagado de projetos sob restrigdo de recursos, sdo os
meios praticos mais adequados de obter solugdes viaveis para problemas de grande
complexidade, do tipo geralmente encontrado na area.
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Neste sentido, abordagens baseadas em heuristicas de busca local, como por exemplo
Simulagdo por Anelamento, Algoritmos Genéticos e Tabu Search, sdo formas alternativas de
procura do espago de solugdo fundamentadas no Principio da Vizinhanga e objetos de
recentes pesquisas para o problema de programagio em geral.

1.2 Justificativa Do Trabalho

O CPM (Criticai Path Method) e o PERT (Program Evaluation and Review Technique)
entre varias outras técnicas similares, sdo as ferramentas mais comumente utilizadas, desde
a sua criagéo nos anos 50, para o planejamento e a programacao de projetos. Entretanto, é
reconhecido que as técnicas basicas empregadas no PERT e CPM sio limitadas no sentido
de nao considerar limites na disponibilidade dos recursos.

E muito comum que as atividades de um projeto devam ser programadas sob recursos
limitados. Nestas condigdes, frequenteinente é necessario tomar decisdes sobre a ordem de
execugdo das tarefas, de modo a m.inimizar o aumento na duragdo do projeto além da
duragdo sem restricdo de recursos originaimente calculada usando o procedimento
PERT/CPM padréo.

Como resultado. varios trabalhos tem investigado diferentes abordagens que levam em
consideragdo a limitagdo dos recursos. Porém, o problema de ordenar um conjunto de
atividades de modo a que nenhuma relagdo de precedéncia seja quebrada e, a0 mesmo
tempo, satisfazer os limites impostos aos recursos, ndo é uma tarefa facil. A dificuldade
aumenta se, simultaneamente, algum critério de otimizagdo é introduzido, como por
exemplo: minimizar a duragdo ou minimizar o custo de um dado projeto. Em geral, o
objetivo mais comum da programagéo de atividades é encontrar uma ordenagéo viavel que
minimize a durag&o do projeto. Por outro lado, a programag&o de projetos sob restrigdo de
recursos € um tipo de problema representativo da classe de problemas combinatoriais NP-
completos (Wiest 1967, Lenstra e Rinnooy Kan 1978, Blazewicz et al. 1983, Boctor 1990).

Contudo, obter programagdes viaveis ou étimas, para a maioria dos problema praticos,
permanece em principio, computacionalmente impraticavel através de abordagens
analiticas, como por exemplo: programagdo matematica (Wiest 1967, Davis e Patterson
1975, Patterson 1984, Moder et al. 1983, Davis et. al. 1992, Khattab e Choobineh 1991).

Deste modo, procedimentos baseados em heuristicas tem sido extensivamente
utilizados. As abordagens heuristicas s&o hoje os rﬁeios mais eficientes para obter boas
solugdes em tempo computacional razoavel (Davis e Patterson 1975, Moder et al. 1983,
Boctor 1990, Khattab e Choobineh 1991).

Por outro lado, ha situagdes em que o custo da flutuagdo dos recursos empregados pelas
atividades pode ser substancial. Desta forma, o problema de nivelamento surge quando
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existem recursos suficientemente disponiveis e deseja-se reduzir a variagdo dos seus
padrdes de utilizagdo ao longo de um projeto que tem uma data determinada de término.

Entretanto, os modelos desenvolvidos para tratar o problema da alocagdo, nio
consideram a possibilidade de tratar a questdo da programagao sob restrigdo de recursos e o
nivelamento destes ao mesmo tempo, ou seja, ambos incorporados num dGnico
procedimento. A principal razdo desta deficiéncia é a natureza antagdnica das premissas
sobre as quais eles se fundamentam. Enquanto que no problema de restrigio de recursos é
permitido estender a duragéo do projeto, isto ndo acontece na questio do nivelamento. Além
do mais, o processo de nivelamento de recursos é realizado sob a hipitese de que
basicamente nédo existe limite na utilizagdo dos meios, contrariamente ao problema de

alocagao de recursos restritos.

Neste sentido, € desenvolvido um modelo que utiliza os Algoritmos Genéticos como
abordagem heuristica, objetivando, além de preencher a deficiéncia acima apontada,
resolver o problema de alocagio de recursos em ambiente de muitiplos :nodos. Geralmente, -
é possivel executar uma atividade de varias maneiras, cada uma celas utilizando uma
combinagéo de recursos-duragdes diferente. A despeito da maioria dos modelos tradicionais
de programagéo de projetos sob restricdo de recursos, onde cada atividade é realizada em,
exatamente, um dnico modo, o modelo desenvolvido incornora varios modos alternativos
para a execugao de cada uma das atividades.

Em resumo, 0 modelo incorpora caracteristicas que permitem resolver o problema de

~

programacgdo de projetos sujeito a restrigdo de miiltiplos recursos e multiplos modos,
levando em consideragéo a flutuagao na utilizagdo de recursos de pesos diferentes.

1.3 Objetivos Do Trabalho

O trabalho desenvolvido tem dois objetivos principais:

1. desenvolver uma abordagem heuristica baseada em Algoritmos Genéticos para
tratar o problema de programagéo de projetos com restrigio e nivelamento de
multiplos recursos em ambiente de mditiplos modos,

2. identificar as medidas de desempenho do modelo, comparando a heuristica
desenvolvida com alguns procedimentos existentes.

Paralelamente, a pesquisa propde-se a:

1. apresentar uma classificagdo estruturada dos diferentes problemas de
programagao,

2. implementar computacionalmente o modelo proposto e, finalmente,
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3. delinear a viabilidade de aplicagdo do procedimento a outras areas onde o
dominio do problema tenha caracteristicas similares.

1.4 Organizagio Do Trabalho

O presente trabalho se constitui de cinco capitulos, mais a bibliografia empregada e
referénciada e os anexos.

O Capitulo 1 introduz o tema, abrangendo: consideragdes iniciais, justificativas, objetivos
e organizagao do trabalho.

No Capitulo 2 é apresentada a reviséo do estado da arte do problema de programagao
em geral. E proposta uma classificagdo dos diversos problemas de programag¢io, bem como
s&o formuladas as premissas basicas que fundamentam o presente trabalho. O capitulo
dedica a sua dltima parte a uma revisdo sucinta dos fundamentos teéricos dos algoritmos
genéticos.

O Capitulo 3 introduz o desenvolvimento do modelo heuristico proposto para resolver o
problema em questéo, nas bases formuladas no capitulo 2. O capitulo descreve em detalhes
os fundamentos da heuristica implementada e delineia a implementagdo computacional e o
plancjamenio dos experimentos que seiviram como base de validagdo da proposta.

O Capitulo 4 é dedicado a apresentagdo dos resultados numéricos decorrentes da
aplicagdo da versdo computacional do modelo desenvolvido.

O Capitulo 5 apresenta as principais conclusdes e recomendagdes para futuros trabalhos,
baseado, fundamentalmente na avaliagéo dos resultados apresentados no quarto capitulo.

Finalmente, é apresentada a bibliografia citada e usada ao longo do trabalho, bem como
séo anexados os problemas empregados na execugdo dos experimentos de validagdo do
modelo.



CAPITULO 2

REVISAO DA LITERATURA

2.1 O Problema de Programacéo

O problema de programacao pode ser definido, de um modo geral, como a alocagdo de
recursos no tempo de forma a executar um conjunto de tarefas (Maccarthy and Liu, 1993).
Este conceito € de vital importancia para varias atividades industriais, particularmente nos
ambientes de manufatura e de projetos de construgio.

A maioria dos problemas de programacdo envolvem diversos fatores, tais como a
priorizagdo de tarefas, requisitos de data de realizagéo, restrigdes de custos, precedéncia de
operagdes, demanda, disponibilidade: e capacidade de recursos, etc. Por tudo isto, é bem
sabido que, frequentemente, muitos destes problemas nédo séo facilmente resolvidos, e que
a determinagdo da melhor solugdo requer a solugdo de um problema de otimizagio
combinatorial. Qualquer abordagem que busque uma solugdo para um determinado
problema de programacéo é, na realidade, uma forma diferente de formular e resolver um
problema de otimizagéo. Desta forma, diferentes problemas de programagdo levam,
naturalmente, a modelos diferentes. Assim, uma grande variedade de resultados existe para
um vasto conjunto de problemas.

Neste capitulo serdo discutidos alguns dos problemas fundamentais da teoria de
progrémagéo e alguns dos métodos fundamentais e/ou utilizados na sua resolugio. Para os
propésitos deste trabalho, nd3o haverd necessidade de definigdes matematicamente
rigorosas da maioria dos conceitos envolvidos no problema de programacio, na otimizagio
combinatorial e na teoria de complexidade.

2.2 Revisdo Da Histéria Do Desenvolvimento Da Teoria Da Programacio

O campo da teoria de programagéo € muito dindmico e reconhecidamente, comegou no
inicio dos anos 50 com o trabalho pioneiro de Johnson (1954) sobre programagio flowshop
de duas maquinas. Este trabalho, junto com os trabalhos de Jackson e Smith, formam a
base da teoria classica do sequenciamento de maquinas. (MacCarthy e Liu, 1993). Desde
entdo, a literatura tem crescido explosivamente. Varios livros tem sido publicados sobre o
tema, entre os quais, Baker (1974), Coffman (1976), Lenstra (1977), Bellman et al. (1982),
French (19886), Ibaraki (1987).

Por outro lado, as técnicas padrées da administragdo de projetos, como o PERT
(Program Evaluation Review) e o CPM (Critical Path Method), vem sendo largamente
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empregadas desde meados da década de 50. Este métodos objetivam principalmente,
minimizar a duragdo do projeto, assumindo que recursos de varios tipos necessarios a sua
execucgdo, estdo suficientemente disponiveis. Entretanto, na pratica, estes recursos sio
disponiveis em quantidades limitadas. Como resultado, tem havido uma atengdo crescente
para o problema de alocagdo de recursos associado com o planejamento e a programagéo
de projetos. Boas referéncias sobre estas técnicas basicas sdo Moodier and Phillips (1968),
Lockyer, K.G. (1981); Callahan, M. T ef al. (1992).

Embora os problemas de programagéo da produgdo e os problemas de programacgéo de
projetos tenham sido abordados através de modelos proprios, as similaridades conceituais
entre ambos tem estimulado interesses de aplicabilidade reciproca dos métodos de solugéo
(Davis, 1973).

2.3 O Problema De Programacgao No Contexto Dos Problemas De
Otimizagao Combinatorial

A otimizagdo combinatorial é um dos campos da programagdo matematica, cuja
aplicagdo & encontrada numa ampla gama de areas, tais como, engenharia, economia,
ciéncias sociais e outras. Um problema de otimizagdo combinatoiial intenta encontrar uma
solugdo, maximizando (ou minimizando) uma fungdo objetivo definida sobre um conjunto
combinatorial (ou discreto) (Ibaraki, 1988).

Segundo Ibaraki, um problema de otimizagdo é geralmente definido como:
P: Maximizar (minimizar) f(x) (1.1)
sujeito a x € S,

ou por conveniéncia de notagio, como

P:Max f(x) (1.2)
ou
P: Max {f(x) | x € S} (1.3)

onde S c X denota a regido viavel no espago X. Em outras palavras, S € 0 conjunto de
solugles vidveis que satisfaz as restricdes impostas. A fungdo £:S — R, onde R é o conjunto
dos numeros reais, € chamada fungdo objetivo. Uma solugcdo vidvel xeS é d6tima se
nenhuma outra solugdo viavel satisfaz f(y)>f(x) para o caso de maximizagéo ou (f{y)<f(x) no

caso de minimizagao.
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Um problema de otimizagdo P é denominado de problema combinatorial de otimizag&o se
X e S séo de alguma forma combinatoriais ou discretos. X efou S é combinatorial se eles sio
conjuntos discretos de elementos finitos ou elementos infinitos contaveis.

De acordo com lbaraki, sdo considerados como conjuntos combinatoriais tipicos o
conjunto dos inteiros Z, o conjuntos dos n-vetores de inteiros Z, o conjunto de politicas J*
geradas a partir de um conjunto finito de decisdes J, qualquer conjunto finito e seus sub-
conjuntos tais como o conjunto de vetores 0-1 n-dimensional, contendo 2N elementos, o
conjunto de permutagbes de n objetos, contendo n! elementos, e a familia de fodos os sub-
conjuntos de um conjunto finito de n-objetos, contendo 2/ elementos. Um grafo de vértices e
arcos finitos é outro exemplo de um objeto combinatorial.

Entre os exemplos tipicos de otimizagdo, Ibaraki menciona os problemas relacionados
com grafos e redes: maximum matching problem, maximum clique problem, maximum vertex
packing problem, minimum vertex cover problem, minima cobertura de arestas, problema do
caminho minimo, problema de fluxo méximo, expansdo de arvore de custo minimo,
expanséo de arvore de custo minimo direcionado, problema de atribui¢§o e o problema do
caixeiro viajante; problemas relativos a sele¢do de sub-conjuntos 6timos de conjuntos finitos:
cobertura de conjuntos, parti¢do de conjuntos, set packing problem; e problemas relativos a
locelizacho Gtima de n objetos, denominado problemas de localizagdo: probleme dos -

centros, problema das p-medianas e plant location problem.

Para Ibaraki, a Programagdo Linear (PL) e a Programagédo Inteira (Pl) e seus casos
especiais como a Pl pura, problema Pl misto, problema 0-1, problema 0-1 misto, problema
da mochila, problema da mochila 0-1 e problema da mochila muiti-restrito, sdo também
importantes membros do conjunto dos problemas de otimizagdo combinatorial.

De acordo com este autor, a programagédo ou a teoria de sequenciamento é outra fonte
importante de problemas de otimizagdo. Entre estes podem ser citados, o problema de
sequenciamento de uma maquina, programagéo de maquinas em paralelo, programagio de
mdltiplos processadores, bin packing problem, o problema da programagéo flow-shop e job-
shop. A Figura 2.1 mostra a classificagao dos problemas combinatoriais segundo lbaraki.

Por outro lado, Miiller-Merbach (1981), divide os problemas combinatoriais em trés tipos
puros: (1) problemas de atribui¢do, onde ha dois (ou mais) conjuntos de objetos discretos
com os quais pares de elementos unitarios de cada conjunto devem ser formados, (2) o
problema de sequenciamento, onde existe um conjunto de objetos discretos (ou um sub-
conjunto deles) que tem que ser ordenado em sequéncia e, (3) o problema de sele¢do onde,
dado um conjunto de objetos discretos um sub-conjunto deve ser escolhido.
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FIGURA 2. 1 CLASSIFICAGAO Dos PROBLEMAS DE OTIMIZAGAO COMBINATORIAL (ADAPTADO DE IBARAKI, 1988)
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Na primeira classe de problemas combinatoriais, Miiller-Merbach lista o problema de
atribuigdo linear, o problema dos transportes e o problema de atribuicdo quadratica.

Exemplos da segunda classe de problemas séo: problema do caminho de minimo custo,
currency arbitrage problem, o problema do caixeiro viajante e o problema do carteiro chinés.

Nos problemas de selegéo, na terceira classe de problemas combinatoriais, 0 nimero de
exemplos é grande. Alguns deles sdo: problema de expansio de arvore, cobertura de aresta,
cobertura de nd, cobertura de conjunto, problema da mochila, edge matching problem, node
packing problem, set packing problem, particdo de conjunto, entre outros.

De acordo com Miiller-Merbach, alguns tipos padrdes da maioria dos problemas
combinatoriais do mundo real, consistem de atribui¢do, selegdo e sequenciamento de
componentes, recebendo nomes proprios. Entre os quais tem-se: programagéo de alocagao:
de veiculos, problemas do tipo job shop e flow shop, o problema de balanceamento de linha
de montagem, alocagdo de horarios e problemas de alocagdo de equipes. A Figura 2.2
mostra a classificacdo baseada em Miiller-Merbach.

2.4 Um Modelo Geral De Programacgéao

A seguir, baseado em Coffman (1976), é brevemente descrito um modelo geral para os
problemas de programagdo, considerando os recursos, sistemas de tarefas, restrigdes de
sequenciamento e medidas de desempenho.

Na maioria dos modelos de programacao, os recursos consistem de um conjunto P = {
P;.....Pm} de processadores. Ha também, um conjunto adicional de tipos de recursos R =
{R4,...,Rs} solicitados durante a execugido de uma tarefa em algum processador. O total dos
tipos de recursos R; é dado po um nimero positivo m;. Um sistema geral de tarefas para um

dado conjunto pode ser definido como o sistema (T, <, [t} {R}, {w;}) onde:
1. T={T4,...,Tn} é 0 conjunto de tarefas a serem executadas,

2. < é uma (irreflexiva) ordem parcial definida sobre T, que especifica restrigbes de

precedéncia operacionais, isto é, T; < T; significa que T; deve ser completada

antes de que T; possa comegar,

3. [x;] € uma matriz m x n de tempos de execugéo, onde t; > 0 é o tempo requerido

para executar Tj, 1 <j<n, no processador P, 1<i<m,

4. R = [Ry(T4),..., R(T)l, 1 < j < n, especifica para o i-éssimo componente, o
montante de recursos do tipo R; requeridos ao longo da execugao de T;.

5. w;, 1<i<n, é interpretado como a taxa de custo. Isto é, o custo de terminar T;

no tempo ¢ € wit.
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Por restricbes de sequenciamento entende-se uma restrigio do algoritmo de
programagd0 & uma determinada classe, por exemplo, programagdo com ou sem
interrupgdo na execugdo das tarefas. Por outro lado, considera duas principais medidas de
desempenho da programag&o, quais sejam, comprimento da programagéo ou tempo méximo
de término e o tempo médio ponderado de término.

De acordo com Coffman, os problemas estudados na literatura (de programacgdo da
produgdo) podem ser representados como casos especiais deste modelo.

2.5 Complexidade Dos Problemas De Programacgio

Dois principais conceitos vem a tona na discussdo da complexidade de um problema de
otimizagdo, quando é considerada a classe ao qual ele pertence, a saber classe P e classe
NP.

P identifica a classe de prablemas para os quais um bom ou eficiente algoritmo,
polinomiaimente limitado existe, a onde todos os problemas em NP podem ser resolvidos

usando uma busca recursiva de profundidade polinomial (Lenstra, 1977).

A sequir, aigumas idéias e definicdes sdo introduzidas para um melhor entendimento dos
conceitos de classe de problemas P e NP.

No campo da teoria da programagéo, é muito comum encontrar varios problemas que
podem ser facilmente resolvidos, enquanto que outros, parecem ser muito dificeis. Antes de
discutir se um problema combinatorial é facil ou dificil, deve-se primeiro definir a fronteira
destes dois conceitos.

De acordo com Ibaraki (1988), comumente um problema é dito ser facil se existe um
algoritmo com complexidade de tempo' O(N*) para uma constante k, onde N é o tamanho
do problema. Tal complexidade é dita ser de ordem polinomial, e o algoritmo é denominado
algoritmo de tempo polinomial. Por outro lado, se quélquer algoritmo requer uma
complexidade ndo limitada superiormente em N, ele é considerado dificll ou intratavel. Por
exemplo, ordens tipicas ndo polinomiais sdo O(N?") e O(k").

Como ponto de partida para a discussdo desses problemas e suas dificuldades,
primeiramente deve-se definir o que, formalmente, € denominado de um problema de
decisdo dentro da teoria de otimizagdo combinatorial.

Uliman (1976), define um problema de decisdo como uma questdo que tem uma resposta
sim ou ndo para uma dada instancia do problema. Instdncia é a selegdo de valores para os

parametros de um problema, isto é, sdo varidveis livres da questio (Ibaraki, 1987).

! Complexidade do tempo é o niimero n de passos computacionais, nccessarios para resolver uma dada instincia do problema
(Tbaraki, 1987).
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A complexidade das instancias de um problema devem ser medidas em relagdo ao
tamanho delas, isto porque a comparagdo direta dos resultados computacionais para
instancias grandes ou pequenas ndo fornecera nenhuma informagio importante. O tamanho
da instancia de um problema é geralmente definido pelo comprimento dos dados de entrada
necessarios a sua especificagdo. Por exemplo, para um grafo G = (V, E) comn vértices e m
arestas, o comprimento dos dados de entrada de G € O(n + m). Aqui O(f(n,m)) 1&-se ordem
fin,m) e diferentes esquemas de codificagdo podem ter diferentes comprimentos de entrada,
isto &, se o grafo anterior G é representado por uma matriz n x m, o comprimento da entrada
requerida é O(n°) ao invés de O(n+ m) (para méiores detalhes ver Ibaraki,1987).

Agora os conceitos de problemas P e NP podem ser melhor entendidos apds a
apresentacdo destas idéias introdutorias.

Uliman (1976) define a classe NP (abreviagio de nondeterministic polynomial-time) como
o conjunto de todos os problemas que podem ser resolvidos por um computador nio |
deterministico’ num tempo polinomial. Define P como a classe de problemas resolvidos por
um computador deterministico num tempo polinomial. Em outras palavras, um problema é
dito pertencer a classe NP se uma instancia de tamanho N tem um caminho de calculo cujo
comprimento® é limitado superiormente por um polinémio em N, que responde sim se, e
somente se, a instancia tem resposta sim (Ibaraki, 1987).

Como NP & uma classe de problemas combinatoriais muito ampla, aquele problema de
complexidade mais alta, poderia ser realmente dificil de resolver. Neste contexto, os
conceitos de completagdo NP e redutibilidade séo chaves importantes na identificagio
destes problemas.

De acordo com Lenstra (1977), um problema P’ é redutivel para um problema P, escrito
P’ < P, se para qualquer instancia de P’ uma instancia de P pode ser construida num tempo
polinomialmente limitado, tal que resolvendo a instancia de P resolve também a instancia de
P’

Por outro lado, um problema P é denominado de NP-pesado, se qualquer P’ na classe
NP é redutivel para P, isto é, ndo é mais facil que qualquer problema em NP. Entdo, se um
problema NP-pesado pertence a NP, entéo P € denominado NP-completo (Ibaraki, 1977) ou -
mais formalmente definido como: P é NP-completo se Pc NP e P’ « P para cada P’ € NP
(Lenstra, 1977).

Como conclusdo pode ser dito que, reconhecidamente, um problema NP-completo é o
mais dificil de NP e, portanto, se um problema NP-completo tem uma solugdo em tempo

*Computagdo ndo deterministica é um modelo computacional que executa uma instrug3o por vez com uma operagio ficticia.
ESCOLHER (L4, L,...,1x). Toda vez que o computador encontra esta operagio, ele pula para a localizagdo de rétulos L;, L;....Lxe
entdo executa simultanemanete a operagio comrespondente. A computagio convencional é algumas vezes denominada de
computagdo deterministica (Ibaraki, 1988). ]

* O tempo usado por um computador n3o deterministico ¢ definido como o comprimento da sequéncia mais longa dos estados de
transigio realizados (Ullman, 1976)
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polinomial deterministico, entéo todos os problemas em NP também tem (Uliman, 1976). A
Tabela 2.1, baseada em Lenstra, apresenta alguns problemas NP-completos.

Problema

Observagdo

3-Satisfiability
Clique

Ordenagéo Linear
Feedback Arc Set

Circuito Hamiltoniano Direto
Caminho Hamiltoniano Direto
Circuito Hamiltoniano Indireto
Problema da mochila
Particdo

3-Particdo

Com ao menos trés literais por cldusula

Dado um grafo indireto G=(V,E) e um inteiro, tem G um sub-grafo completo sobre k
vértices?

Dado um grafo indireto G=(V,E) e um inteiro &, existe uma fung&o uma-para-uma = ?

Dado um grafo direto G=(V,A) e um inteiro k, tem G um conjunto de arcos de retomno de
cardinalidade k?

Dado um grafo direto G=(V,A), tem G um circuito hamiltonianot?

Dado um grafo direto G’=(V’ A’), tem G um caminho hamiltoniano?

Dado um grafo indireto G=(V,E), tem G um circuito hamiltoniano?

Dados os inteiros positivos as,...,a;, existe um sub-conjunto ST tal que Zics a; = b? (ieS)
Dados os inteiros positivos ay, ..., &, existe um sub-conjunto ScT tal que Tics & = Siers 8 ?

Dados os inteiros positivos ar,...,ax, b, existe uma partisio (Ty,...,T) def Ttal que | T; [=3 e

Zierj & = b para j=1,..,t?

TABELA 2.1 ALGUNS PROBLEMAS NP-COMPLETOS (ADAPTADO DE LENSTRA 1977)

Os problemas de programagéo séo reconhecidamente caracterizados por uma inerente
dificuldade de solugdo, muitos dos quais sdo NP-pesados, indicativo da intratabiiidade de
grandes e, frequentemente, de problemas de tamanho moderados. Neste casos, é provavel
que seja necessario o emprego de heuristicas para encontrar uma aproximagao da solugdo
6tima. Provas sobre a NP-completagdo de problemas de programagdo podem ser
encontradas em Uliman (1976), lbaraki (1977) e Kolen e Kroon (1991), entre outros.

2.6 Abordagens Para O Problema De Programacao

Muitas vezes, néo é simples encontrar uma classificagdo exata para os problemas de
programacéo, ndo somente porque existem diferentes versdes para um dado problema,
mas, porque varios procedimentos para uma questdo particular, sdo caracterizados por
premissas diferentes e limitagdes de aplicagdo dos modelos desenvolvidos.

A grande maioria de procedimentos de programagio, podem ser categorizados em dois
principais grupos, baseados nas abordagens empregadas. o primeiro, e de longe a maior
categoria, denominado de procedimentos heuristicos objetiva produzir programagoes viaveis
boas. O segundo grupo consiste dos procedimentos que procuram produzir a programagio
melhor ou 6tima. Estes sdo denominados de procedimentos 6timos, também chamados
exatos ou analiticos porque geralmente envolvem alguma forma de programagio
matematica ou outro procedimento analitico mais rigoroso.
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Dentro de cada um destes grupos hé possiveis esquemas de sub-categorizagdo. Os
procedimentos heuristicos por exemplo, podem ser divididos em duas classes (Storer, Wu e
Vaccari, 1992):

1. heuristicas especificas, desenvolvidas para cada tipo de problema, baseadas
nas especificacgdes da questdo tratada (ex.' regras de dispatching e
sequénciamento e abordagens de Sistemas Especialistas) e,

2. heuristicas de busca local, que sdo formas altemativas de busca do espago de
solugdes baseadas no principio da vizinhangas, como por exemplo: hill climbing,
steepest descent, Simulated Annealing (SA), Algoritmos Genéticos (AG) e Tabu
Search.

Em relagdo aos procedimentos otimos, outras duas classes principais podem ser
identificadas (MacCarthy and Liu, 1993):

1. métodos 6timos eficientes: sdo métodos que geram programagdes Gtimas em
tempo polinomial, €

2. métodos 6timos enumerativos: séo métodos que envolvem uma enumeragdo
parcial do conjunto de todas as programagdes possiveis. Esta abordagem é
desenvoivida baseada em dois conceitos principais (Day and Hottenstein, 1970):
a) o0 uso de uma técnica de enumeragdo controlada para considerar todas as
solugbes potenciais e, b) a eliminagdo de potenciais solugdes inaceitaveis. As
mais gerais sdo formulagdes de programagio matematica, métodos de branch
and bound e métodos de eliminagio.

2.7 Classificagdo Dos Problemas de Programacao

De acordo com Bellman et all. (1982), os problemas de programagdo podem ser
agrupados em trés classes basicas:

1. problemas de sequenciamento ou problemas de programagio da produgio,
2. problema de programacio de projetos e,
3. problema de linha de montagem

A seguir cada um dos problemas sdo brevemente descritos.

* Regras de dispatching e sequenciamento fomecem uma solugio para o problema de programagio empregando regras locais para
a selegdo de tarefas (Matsuura et al., 1993, Chryssolouris ef al., 1992), enquanto que nos sistemas especialistas, as regras aplicadas
pelo homem para atribuir as tarefas aos recursos, sdo codificadas numa base de regras a qual ¢ invocada toda vez que uma decisdo de
atribui¢io necessita ser feita (Chryssolouris et al, 1992).

*Cada iteragio comeca de um estado de solugdo (que tepresenta o conjunto de solugdes). E daqui que as candidatas devem ser
determinadas ¢ avaliadas de forma que o estado de solugio da proxima itcragdo (ou préximas iteragdes) possa ser escolhido. O
conjunto de candidatas é denominado a vizinhanga do estado (Miller-Merbach, 1981).
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2.7.1 Problema De Programacgao Da Produgao

Tipicamente, o problema de programacgéo da produgdo envolve um conjunto de produtos
que devem ser completados, onde cada produto utiliza um conjunto de operagbes para ser
executado. As operagdes necessitam de maquinas e recursos materiais e devem ser
realizadas seguindo alguma sequéncia tecnologica. Desenvolver uma programagdo da
producdo envolve a selegdo de uma sequéncia de operagées (ou rotas de processo) que
resultard na realizagdo do produto. Envolve também, a determinagéo dos recursos
necessarios para executar cada operagdo da rota, bem como a determinagdo das datas em
que cada operagdo da rota comegara e terminara (Rodammer e White, 1988). Portanto, a
programacao da produg&o é um problema que decide a ordem de execugdo de todos os
produtos em cada maquina e que determina a data de inicio de cada operagdo de forma a
otimizar uma funcéo objetivo (Bellman et al. 1982).

O problema geral de programagio da produgdo pode ser dzfinida como (MacCarthy e
Liu, 1993):

Um conjunto de n produtos {J;, Jy, ..., J, } deve ser processado em m maquinas {M;, M,,
..., Mp } disponiveis. Um sub-conjunto destas maquinas € requerido para completar o
processamento de cada produto. O padrdo de fluxo nas maquinas pode ou 535 ser fixado
para algum ou todos os produtos. O processamento do produto J, na méaquina M, é
denominado de uma operagéo, denotado por O;. Para cada operagdo Oy, existe um tempo
de processamento ;. associado. O problema consiste em encontrar uma programagio que
otimize alguma medida de desempenho.

Estd bem estabelecido que a maioria do problemas de programagdo da produgdo
pertencem a classe dos NP-completos. Trabalhos relativos a complexidade e provas da NP-
dureza de novos e velhos e ja sedimentados modelos de programagao da produgéo podem
ser encontrados em Uliman (1975), Rinnooy Kan (1976); Ullman (1976), Garey et al. (1976),
Lenstra et al. (1977), Lenstra (1977), Ibaraki (1977), Lenstra e Rinnooy Kan (1978), King e
Spachi (1980), Goyal e Sriskandarajah (1988), Monma e Potts (1989), Kamoun e
Sriskandarajah (1993), Chen e Bulfin (1993). A Tabela 2.2 resume alguns dos problemas de
programagdo de maquinas NP-completos (lbaraki, 1977; Lenstra, 1977; MacCarthy e Liu,
1993; Kamoun and Sriskandarajah, 1993).

Classificagdo Dos Problemas De Programagdo Da Produgéo

A intengdo desta se¢do ndo é dar um levantamento exaustivo da literatura de
programagdo da produgdo, que pode ser encontrado em varios trabalhos de revisdo, tais
como, Eimaghraby (1968), Bakshi e Arora (1969), Day e Hottenstein (1970), Lenstra et al.
(1977), Panwalker e Iskander (1977), Godin (1978), Graham et al. (1979), King e Spachis
(1980), Graves (1981), Frost (1984), Rodammer e White Jr. (1988), Buxey (1989), Hendry e
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Kingsman (1989), Baker e Scudder (1990) e MacCarthy B.L. e Liu J. (1993). O objetivo aqui
é delinear uma classificagdo ampla que permita estabelecer o sentido, direcdo e perspectiva
de pesquisas conduzidas na d4rea, assim como oferecer um resumo das principais
abordagens e paradigmas desenvoividas.

Funcgdo Objetivo Problema Observagées

Crax F, m=2
F,m=2,1n20 com diferentes ready times
F, m=3

F, tree, m=2
F, no wait m méquinas

J,m=2,n <3 cada produto pode ter a0 menos 3 operagbes
J,m=3nx2 cada produto pode ter a0 menos 2 operagbes
I, m=2

1, m=2, prec, p; <2
|, prec, pi=1 m maquinas

Zw; C; /4, prec, pi=1
/, prec, w; = 1
4,20, wi=1
4, Ci<d; Produtos atrasados ndo s#o permitidos
F, m=2,w; =1
F, nowait w;= 1 m maquinas
I, m=2

I, m=2, prec, p; <2, w;= 1
I, prec, pi=1, w;=1 m méquinas

Lmax 20 com diferentes ready times
F, m=2
|. m=2

Zwi T; V4

/#, prec, pi=1, w;=1
4,620, wi=1
F,m=2 w;=1

I, m=2, w;=1

ZW/NT V/4
/4, prec, pi=1, w;=1
7,620, wi=1

TABELA 2.2 PROBLEMAS DE PROGRAMAGAO NP-COMPLETOS
(ADAPTADO DE IBARAKI 1977, LENSTRA 1977, MACCARTHY AND LiU 1993, KAMOUN AND SRISKANDARAJAH 1993)

Notacdo

Crnax Tempo méximo de processamento (makespan)

SwC Soma ponderada dos tempos de processamento

Lereax Méximo atraso

SwT; Soma ponderada de atraso

Sw; Ny Soma ponderada de produtos atrasados

n Numero de produtos

m Namero de maquinas

prec Restricdo de precedéncia geral

tree Restrigdo de precedéncia do tipo arvore

no wait Tempo de ndo espera para produtos entre seus tempos de inicio e término
/" Problema de uma mdaquina

F Problema de programacéo flow shop

J Problema de programagéo job shop

| Porblema de programacgéo de maquinas paralelas

I Tempo de infcio

o) Tempo de processamento

n Limite superior, constante sobre o ntimero de operagdes por produto
W Peso

Ci<d Todos os produtos devem realizar suas data limites (“deadlines”)
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Diversos esquemas tem sido propostos para a categorizagdo dos problemas de
programagdo da produgédo. Conway ef al. 1967 (in: MacCarthy B.L. e Liu J. 1993) sugere um
esquema de classificagdo baseado em quatro descritores A/B/C/D, onde A representa o
namero de produtos, B representa o numero de maquinas, C representa o padrio de fluxo e
futuras restrigbes tecnolégicas e de administragdo e, D representa o critério a ser otimizado
Por exemplo, n/m/J/Cmax refere-se ao problema job shop com n produtos e m maquinas
que objetiva minimizar o tempo total de processamento (makespan).

Lenstra (1977) introduz um pardmetro A ao terceiro elemento desse esquema tradicional,
para representar algumas variagbes relevantes. A notagdo n/mAAlk, é utlizada para
representar nos dois primeiros pardmetros o nimero de produtos e de maquinas
respectivamente, / assume um valor de acordo com o padrédo de fluxo e o quarto elemento
indica o critério de otimalidade.

Lenstra e Rinnooy Kan (1978) caracteriza cada problema de programagio em outra
classificagéo de quatro pardmetros o/B/y/3, onde o indica 0 nimero de méaquinas, p indica ou
o tipo de restrigbes de precedéncias (prec ou free) ou a auséncia delas, y indica ou a
restricdo que o fempo de processamento p; €{y} para todo / €/, ou a auséncia da mesma, &
representa o critério de otimalidade.

Graham et al. (1979) apresenta uma nolagdo baseada ein trés pardmetros o/p/y onde o
primeiro elemento define o nimero de maquinas e o padrdao de fluxo, p indica alguma

restricdo sobre os produtos e y define o critério de programacéo.

O esquema aqui proposto para a classificagao dos problemas de programacéo é baseado
nas caracteristicas gerais dos problemas e as hipdteses usuais feitas sobre os produtos,
méqUinaS e tempos de processamento. Esta categorizagdo pode ser considerada como uma
macro-divisdo dos problemas de programagao da produgéo.

De acordo com King e Spachis (1980), Bellman ef al. (1982) e Forst (1984) as premissas
basicas para os produtos, maquinas e tempos de processamento geralmente assumidas na
literatura sdo:

1. Premissas para 0s produtos

e Todos os n produtos a serem realizados estdo simuitaneamente disponiveis na
data zero.

e As operagbes ndo podem ser interrompidas. Qualquer opera¢do, uma vez
comegada deve continuar até a sua completa realizagéo.

o Cada produto consiste de m operagdes que devem ser processadas em m
maquinas.
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e O processamento de qualquer operacdo ndo pode ser feito por mais do que
uma maquina por vez.

e N&o ha ordem de prioridade entre os produtos e cada um tem o mesmo grau de
importancia

e E permitido estoques ilimitados de produtos em processo ou tempos de espera
intermediarios
* Uma data final (due-date) pode ser atribuidas a cada produto.

+ Cada produto pode ser processado em cada maquina uma tnica vez

2. Premissas para as maquinas

e A capacidade das maquinas e da méo-de-obra é fixa

e Todas as m maquinas estdo disponiveis no inicio. Quebras e reparagdes nio
sdo permitidas durante o processo.

¢ Qualquer maquina pode processar qualquer produto.

o  Existe uma maquina de cada tipo ou séo arranjadas para trabalhar em paralelo
uma independentemente da outra.

¢ Uma maquina ndo pode executar mais do que uma operagio por vez

e Nao é possivel o intercambio de maquinas (flexibilidade).

3. Premissas para os tempos de processamento

e O tempo de processamento de cada operagdo é dado no inicio e permanece
constante, independentemente da ordem de execugao.

e O tempo de preparagédo e de transporte ¢ incluido no tempo de processamento
de uma operagao.

Varios problemas de programagdo da produgdo sdo caracterizados relaxando ou
restringindo algumas destas premissas. Uma grande gama de resultados e variagdes
existem para um vasto conjunto de especificagdes ou restricbes dos problemas. Por
exemplo, restricdes de precedéncias comuns entre produtos (J; precede J;), restrigdes de
precedéncias entre produtos do tipo 4rvore (o grafo de precedéncia pode ser como .
ramificagbes), possiveis datas de liberagdo néo iguais para os produtos, ndo tem datas de
espera (no waif) para os produtos entre o seu inicio e o tempo de realizagdo, um limite
superior constante para o numero de operag8es por produtos, um limite superior constante
para o tempo de processamento, rotas de processo estdticas, onde cada produto é
executado em cada maquina exatamente um vez em estrita sequéncia tecnolégica (entre
produtos) ou, rotas de processamento dindmicas, onde a rota de processamento pode mudar
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dinamicamente pelo estado da planta (ex. disponibilidade de recursos) ou pelas condigdes

do trabalho (ex. necessidade de retrabalho).

Consequentemente, com isto em mente, um esquema para classificar os problemas de

produgdo € ilustrado na Figura 2.3. Este esquema mostra que os problemas de programagio

podem ser classificados de acordo com:

1. As restricdes tecnolégicas dos produtos (Coffman Jr. 1976)

O caso de processamento sem interrupgdo: cada operagdo uma vez iniciada
deve ser executada até o seu término;

O caso com interrupgdo: uma tarefa pode ser interrompida e removida do
processador sob a hipotese de que, eventualmente, todo o tempo de
processamento sera realizado, e que ndo ha perda do tempo j4 empregado
devido a interrupgdo, ou seja, as tarefas interrompidas reiniciam a suas
execugdes no ponto que foram interrompidas.

2. O critério de programacéo (Graves 1970, Rodammer e White 1988 e MacCarthy e Liu, 1993)

O critério indica a medida sobre a qual as programagdes, sob qualquer conjunto de

premicsas, s80 avaliadas. Neste sentido, duas classes de prchblcmaz podom sei

identificadas:

Problemas de unico critério: as formulagdes tradicionais de programagio da
produgdo, geralmente especificam um unico critério, usualmente associados
com custos ou desempenhos das programagdes. Critérios associados aos
custos incluem custos de permanéncia de estoques, producdo varidvel e custo
de atrasos etc. Medidas comuns do desempenho da programagdo estdo
relacionados com a utilizagio eficiente dos niveis dos recursos de produgido
(makespan, Cmax), rapida resposta & demanda (tempo médio de
processamento C, tempo médio de fluxo F, tempo médio de espera W) e
cumprimento de datas limites (atraso médio 7, atraso maximo T, nimero de

produtos atrasados Nr).

Muttiplos  critérios: ambientes atuais de produgdo abrangem miltiplas,
confiitantes e algumas vezes ndo comensuraveis restrigdes e objetivos de
desempenho, como minimizar stresses operacionais, melhorar a estabilidade
da programagdo, redugdo da ociosidade de maquinas para diminuir filas e
estoques ou para assegurar a confiabilidade.
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FIGURA 2.3 REPRESENTAGAO ESQUEMATICA PARA PROBLEMAS DE PROGRAMAGAC DA PrRODUGAO
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3. A geragéo de solicitacdes (Graves 1970)

e open shop: todas as ordens de produgédo sdo solicitagdes dos clientes e ndo ha
estoques finais

e closed shop: todas as solicitagdes dos clientes sdo atendidas pelos estoques e
as tarefas de produgdo sdo geralmente, resultados de decisées de reposigdo de
estoques. Este problema é mais conhecido como problema de tamanho de lote.

Outros nomes empregados para esta divisdo sdo: sistemas Make-to-Order e Make-to-
Stock respectivamente (Hendry e Kingsman, 1989).

4. O ambiente de programacao (Rodammer e White 1988; Graves 1970; Bellman et al. 1982)

e  Deterministico: o problema de programagéo é definido com respeito a um
conjunto finito de solicitagdes totalmente especificadas, isto é, tempos de
processamentos, tempos de liberacdo e datas de entrega sdo deterministicos.
Produtos, maquinas, méo-de-obra e recursos materiais estdo disponiveis para
todos ao longo do processo.

e  Estocésticos: o problema estocastico é definido levando em consideragdo
eventos e disturbios aleatérios. tais como: quebras de maéguinas,
indisponibilidade de operador e de material, tempos varidveis de
processamento, de liberagio e de entrega.

5. A natureza da chegada do produto (Day e Hottenstein 1970)

e Caso estatico: todos os produtos sdo simultaneamente iniciados.

e Caso dindmico: os produtos estdo constantemente entrando e saindo da fila, de
acordo com algum processo estocastico

6. A complexidade de processamento (Graves 1970, MacCarthy e Liu 1993)

A complexidade de processamento esta relacionada com o nimero de passos associados
com cada tarefa de producéo

e Um estagio com um processador: todas as tarefas requerem um passo
de processamento que deve ser executado em um elemento de produgio. este
problema é comumente denominado de problema de uma méquina.

e Um estagio com processadores paralelos: as tarefas podem ser
executadas em k processadores idénticos’ ou ndo idénticos num UGnico estagio.
Cada produto necessita uma, e somente uma destas maquinas

! Méquina idéntica é um equipamento alternativo num dado estigio que permite executar certa operagdo com tempo de
processamento idéntico e, ainda, caracteristicas e demanda de recursos iguais.
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* Multiplos estégios, flow shop: para um problema de multiplos estagios,
cada tarefa requer ser processada num conjunto de maquinas distintas. Nos
problemas flow shop, cada produto tem um padrdo de fluxo idéntico. Um
problema flow shop no qual a ordem de processamento dos produtos em todas
as maquinas é restrito de forma a ser a mesma é denominado de flow shop de
permutacéo.

*  Miittiplos estégios, job shop: aqui cada produto tem o seu préprio padrio
de fluxo ou rota especifica através das maquinas. Isto quer dizer que ndo ha
restricdo no passos de processamento para as tarefas, e que rotas alternativas
para os produtos sao permitidas.

» Multiplos estégios, flow shop com méquinas paralelas: é um problema
flow shop onqe ha k; maquinas idénticas ou néo idénticas, em um ou em todos
os estagios (i = 1,2,...,m), e qualquer produto requerendo este estagio deve ser
processado em uma, e somente uma, destas maquinas.

* miiltiplos estégios, job shop com maquinas paralelas: ¢ um problema job
shop onde ha k; maquinas idénticas ou ndo idénticas, em um ou em todos os
estagios (i = 1,2,...,m), e qualquer produto requerendo este estagio deve ser
processado em urna, € sormente uma, destas maquinas. A situagio mais geral é
o problema job shop em méaquinas paralelas ndo idénticas.

Como resumo do esquema proposto para a categorizagdo dos problemas de
programagdo da producgdo, alguns trabalhos sdo listados nas tabelas 2.3 4 2.6. Deve ser
observado que a presenca de restrigdes adicionais foram omitidas dada a grande variedade
de problemas. As referéncias citadas tem a intengdo de ser exemplos e ndo sdo
necessariamente exaustivas.
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Principais Objetivos Usados Para Medir O Desempenho Da Programacio

Ci Tempo de processamento

C Tempo médio de processamento

Sw; G Soma ponderada do tempo de processamento
Crax Tempo maximo de processamento (makespan)
F; Tempo de fluxo

S w;F; Soma ponderada do tempo de fluxo

F Tempo de fluxo médio

Sw; F Soma ponderada do tempo médio de fluxo
Wi Tempo de espera

w Tempo médio de espera

Sw; W, Some ponderada do tempo de espera

T; Tardeza

T Tardeza média

T max Tardeza méaxima

Sw;T; Soma ponderada de tardeza

L Atraso

L Atraso médio

Lmax Afraso mdaximo

Sw; L Soma ponderada de atraso

Nr Ndmero de produtos atrasados

Sw; Nr Soma ponderada de produtos atrasados
E /T Cedo e Tarde

St; Tempo de inicio

Sw;E; /w;T; Soma ponderada de cedos e tardes

VAR Varidncia do tempo de processamento

COVAR Coeficiente de variag&o

BICRET Tempo médio de processamento e varidncia do tempo de processamento

Fv Variancia do tempo de fluxo

crv Varidncia média do tempo de processamento

NPV Valor presente da rede

MWAD Desvio absoluto ponderado do tempo de processamento da data de
realizagdo

Fnax Custo méaximo (ou total)

Prmax Lucro méximot

Nota: Ver King e Spachis (1980) para equivaléncias importantes entre medndas de
desempenho comumente utilizadas.
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TABELA 2.3 PrRoBLEMAS DE UM ESTAGIO COM UM PROCESSADOR

Fungio Objetivo Método Referéncia Observagées®
Ci 6timo Smith, 1856, (veja
McCarthey e Liu 1993)
Stimo Glazebrook, 1976 (veja | Tempo de processamento
Forst, 1984) estocastico
étimo Szwarc et ai. 1988
6timo e heuristica Chandru et al. 1993 Batch processing
machine
w; Cj Stimo Held e Karp, 1962 (veja
MacCarthey e Liu, 1993)
w;C;eF; étimo Cheng, 1991
6 Rothkopf, 1966 (veja [ Tempo de processamento
Forst, 1984) estocastico
Cmax étimo Dauzere-Peres, 1993
heuristica Alidaee, 1990
étimo Glazebrook, 1992 Tempo de processamento
estocéstico, interrupgdo e
ndo interrupgéo
étimo Chu, 1992 datas de liberagéo
desiguais
Cmax © N7 étimo Kiran e Unal, 1991 Mdaltiplos critérios
Crmax e desvio da | heuristica Wu et al. 1993 Multiplos critérios.
programagéo Permite descontinuidade
na maquina.
Zw; G otimo Smith, 1956,  (veja
MacCarthey e Liu, 1993)
Stimo Horn, 1972 (veja King e
Spachis, 1980)
étimo Sidney, 1975; 1977 (veja
King e Spachis, 1980)
heuristica Morton & Dharan, 1978
(veja MacCarthey e Liu,
1993)
heuristica Weiss, 1981 (veja
MacCarthy e Liu, 1993)
CTV heuristica - genetic | Gupta et al. 1993
algorithms
étimo De et al. 1992
Lmax 0U Trmax Stimo Jackson, 1855  (veja
MacCarhy e Liu, 1993)
Limax étimo Lawler, 1973 (veja King e
Spachis, 1980)
heuristica Lee, 1991
Stimo Leon e Wu, 1992
Lmex , Tmex Crabill e Maxwell, 1969 | Tempo de processamento
(veja Forst, 1984) estocatico e “due dates”.
Tinax Banerjee, 1965 (veja | Tempo de processamento
Forst, 1984) estocastico.
étimo Hodgson, 1977 (veja | Tempo de processamento
Forst, 1984) estocastico.
étimo Sen e Borah, 1991.
étimo Potts e Van Wasenhover, | interrupgéo e ndo
1992 " | interrupgéo nos produtos.
heuristica Holsenbank e Russel,
1992
étimo Chu, 1992 Datas de liberagdo

desiguais
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TABELA 2.3 CONTINUACAO...

Fungio Objetivo Método Referéncia Observagdes?
T heuristica Wilkinson & lrwin, 1971
(veja MacCarthey e Liu,
1993)
heuristica Frey et al. 1971 (veja
MacCarthey e Liu, 1993)
heuristica Panwalkar et al. 1993
Nr 6timo Moore, 1968 (veja
MacCarthey e Liu, 1993)
étimo Balut, 1973 (veja Forst, | Tempo de processamento
1984) estocastico.
étimo Adiri et al. 1991 Interrupcdo devido a
quebra de maquina.
w; Nr 6timo Potts e Wassenhove,
1988
w; T; 6timo Lawler, 1964 (veja King e | Tempos  de chegada
Spachis, 1980) diferentes.
étimo Blau, 1973 (veja Forst, | Tempo de processamento
1984) estocastico e “due dates”.
étimo Shwimer, 1972 (veja
MacCarthey e Liu, 1993)
heuristica Chambers et al. 1991
étimo Szwarc e Liu, 1993
F 6timo Conway, 1967 (veja
MacCarthey e Liu, 1993)
heuristica Liu e MacCarthy, 1990
Wi f SGtimo Mason e Anderson, 1991
FV heuristica Gupta et al. 1990
VAR,COVAR,BICRIT heuristica - | Mittenthal et al. 1993 Programagdo o&tima de
simulated annealing forma V.
E /T; 6timo Hall et al. 1991
6timo Davis e Kanet, 1993
étimo Szwarc, 1993
E;;/T; e ST; heuristica Sung e Joo, 1992 Produtos com tempos
dinamicos.
E;/T; e custo de entrega | 6timo Herrmann e Lee, 1992
de produtos atrasados
wE/wT; étimo Hall e Posner, 1991
Tmax @ SUPj heuristica - Tabu | Laguna, et al. 1991, (veja
Search Barnes e Laguna, 1993)
Fmeax 6timo Gordon, 1993 Interrupgéo.
Priax étimo De et al. 1993 Tempo de processamento
aleatdrio e “deadline”.
Min: produgdo esperada | heuristica Leachman e Gascon, | Closed shop - demanda

e custo de deslocamento

1988

estocastica.

Min: custo médio de
preparagdo, delocamneto
e fora de estogue

controle étimo

Gallego, 1990

Closed shop - demanda
aleatdria.

Min: custo de producdo étimo Ibrahim e Thomas, 1991 Closed shop.

Min: custo total étimo Zaheng at al. 1993

NPV heuristica Lawrence, 1991

MWAD heuristica Nandkeolyar et al. 1993 Chegada estocastica de

produtos

A menos que seja indicado o contrério, assume-se que os problemas sejam deterministicos, ndo interrompiveis, Unico objetivo, open shop e caso

estitico
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TABELA 2.4 PROBLEMA UM ESTAGIO - PROCESSADORES PARALELOS

Fungéo Objetivo Método Referéncia Observagoes®
' Otimo in:
wF;, F me;ughton. 1959 (in: Graves,
w; F; Otimo Eastman et al. 1964 (in: Graves,
1981)
Heuristica Baker e Merten, 1973  (in:
. Graves, 1981)

Otimo E Heuristica Dobson e Karmarkar, 1989

Heuristica Webster, 1993

Gtimo Webster, 1992

Heuristica - Tabu Search Bames e Laguna, 1992 (in:

Barnes e Laguna, 1993)
F Otimo Horn, 1973 (in: Graves, 1981) Processodores nio idénticos.i
w ﬁ Heuristica Herrbach e Leung, 1990 Com interrupgao.
/]
wT; Otimo Root, 1965; Bames e Brennan,
1977; Nunnikhoven ¢ Emmons,
1977; (In: Graves, 1981)

Otimo Elmaghraby e Park, 1974

Heuristica Arkin e Roundy, 1991

Heuristica - Neural Network Lee e Kim, 1993

w; Ef Heuristica - Tabu Search Laguna e Gonzalez-Velarde,
1991 (in: Bames e Laguna,
1993)
C; Otimo Conway et al., 1967; Coffman e
Graham, 1972; Baker, 1974; (in:
King e Spachis, 1980)
w; C; Otimo Lawler, 1964 (in: King e Spachi,
1980)
Crmax Heuristica Barker, 1974, (in: MacCarthy e
Liu, 1993)
Otimo Ocnzales e Sahni, 1578 ({in: | Com interrupgio.
King e Spachis, 1980)
Stimo Dohson, et al. 1989 Magquinas heterogéneas.
Gtimo Hu, 1961 (in: MacCarthy e Liu,
1993)

Heuristica Kulkami e Chimento Jr., 1992 Tempo de processamento
estocastico, processodores
sujeitos a falhas e reparagdes
(interrupgdo).

Gtimo Van de Vel e Shijie, 1991 Maquinas uniformes operando
com diferentes velocidades.

Heuristica Rajgopal e Bidanda, 1991

Heuristica Blocher e Chand, 1991

Val Heuristica Guinet, 1993
Crmax OU C
Crnax Heuristica Franca et al. 1994
Crmex, F, Lmex Otimo Su e Sevcik, 1978 Interrupgao, caso dindmico.
Crmax © L; @ Crmex do segundo | Otimo Epstein etal. 1992 Miltiplos objetivos.
processador de maior tempo de
execugio
Lmax Otimo Bratley et al. 1975 (in: King e

Spachis, 1980)

Nr Otimo e Heuristica Sder e Baez, 1993
'T Heuristica Ho e Chang, 1991
Min: a) custo total de | Otimo Alidaee e Ahmadian, 1993 Maquinas néo idénticas e

mento mais F, b) tempos de processamento
custo fotal de processamento variaveis.
maisw;Ejew; T;
Min: custo de combinag&o Otimo Dondeti e Emmons, 1992 Processadores nao idénticos.
Max: retomo total Heuristica So, 1990
programagdo  viavel  para | Heuristica - Simulated | Jeffcaot e Bulfin, 1993. Restrigdo de recursos.
satisfazer a demanda Annealing i
Min: produgdo média e custo | Heuristica Carreno, 1980 Closed shop.

de estoques

dirad,

A menos que seja i
estatico

) 0

se que oS prol sejam

ticos, nao interrompiveis, Gnico objetivo, open shop e caso
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TABELA 2.5 PROBLEMAS MULTIPLOS ESTAGIOS - FLOW-SHOP

Fungédo Objetivo Método Referéncia Observagoes®
Crnax Otimo Johnson, 1954; Gilmore e
Gomory, 1864; Reddi e
Ramamoorthy, 1972 (in: King
. e Spachis, 1980)
Otimo Wagner, 1959; Kusiak, 1986;
Chow, 1989 (in: MacCarthy e
Liu, 1993) _
Otimeo Smith e Dudek, 1967, | Flow shop de permutagéo.
Lageweg et al., 1978; Swarc,
1973; Srikar e Ghosh, 1986;
Stafford, 1988; (in: MacCarthy
e Liu, 1993)
Stimo Ignal e Schrage, 1965;
Lomnicki, 1965; McMahon e
Burton, 1967; Ashour, 1970;
Gupta, 1971, Szwarc, 1971
(in: Graves 1981)
Otimo Makino's, 1965; Talwar, 1967; | Tempo de processamento
Cunningham e Dutta, 1973; | estocético.
Mittal e Bagga, 1977, Prasad,
. 1981 (in: Frost, 1984)
Otimo Vickson e Alfredson, 1€92 Uso de  batches de
i transferéncia.
Otimo Karabati et al. 1992 Flow shop de permutagsio.
Otimo Tsujimura et al. 1983 Tempos de processamento
incertos.
Otimo e heuristics Lee et al. 1983 Flow shop tipo linha de
. montagem.
Otimo Wagneur e Sriskandarajah, | Flow shop de permutagso.
1002
Gtimo Nowicki, 1903 Flow shop de permutag2o,
tempos de processamento
controléveis.
Heurlstica Campbell et al 1970;
Dannenbring, 1977  (in:
Graves, 1981)
Heurfstica Palmer, 1965; Ashour, 1970;
Gupta, 1971; Bonney e
Gundry,1976; (in: MacCarthey
e Liu, 1993)
Heurfstica Pinedo, 1982 (in: Forst, 1984) | Tempos de processamento
estocasticos.
Heurfstica - Tabu Search Widmer e Hertz, 1989 Flow shop de permutaggo.
Heuristica Proust et al. 1991
Heuristica Cao e Bedworth, 1992
Heuristica - variants of | Werner, 1993. Flow shop de permutagéo.
Simulated Annealing e
Tabu Search
Heuristica - Genetic | Vempati et al. 1993
Algorithm
Crmax Tempo de | Otimo Bagga, 1970 (in: Frost, 1981) | Tempos de processamento
preparacdo esperado estocdsticos.
Crax 0 F Otimo Rajendran, 1992 Bi-critérios.
F Otimo Cadambi e Sathe, 1993
C; Otimo Karabati e Kouveiis, 1993 Flow shop de permutacgo.
T 6timo Kim, 1993
Achar requerimentos de | Otimo Zangwili, 1969; Love, 1972 | Closed shop.
demanda ao minimo custot (in: Graves, 1981)
Heuristica Lambrecht e Vander Eecken, { Demanda varidvel.
1978 (in: Graves, 1981)
Min: cutso total esperado Forst, 1983 Tempos de processamento
estocdsticos. )

3

A menos que seja indicado o contrario, assume-se que os problemas sejam deterministicos, ndo interrompiveis, unico objetivo, open shop ¢ caso

estdtico
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TABELA 2.6 PROBLEMAS MULTIPLOS ESTAGIOS - JOB-SHOP

1975 (in: Graves, 1981)

Objetivo Fungio Método Referéncia Observagoes®
Cinax Otimo Jonhson, 1954; Ashour e Hiremath, 1973;
Barker, 1985; (in: MacCarthy e Liu, 1993)
Otimo Jackson, 1956; Szwark, 1960;
Gtimo Giffer e Thompson, 1960; Brooks e White,
1965, Greenberg, 1968; Balas, 1969,
Scharage, 1970; Charlton e Death, 1970;
Florian, 1971; Ashour et al., 1974; Lageweg et

, al. 1977 (in: Graves, 1981)

Otimo Carlier e Pinson, 1989

Otimo Applegate e Cook, 1990

Otimo Liao e You, 1992 :

Otimo Dauzere-Peres e Lasserre, 1993 Lot streaming.

Heuristica Ashour, 1967, Ashour e Hiremath, 1973; (in:

MacCarthy e Liu, 1993)

Heuristica Pinedo, 1981 (in: Forst, 1984) tempo de
processamento
estocastico

Heurfstica Adams et al. 1988

Heurfstica - Tabu | Taillard, 1989; (in: Bames e Laguna, 1993)

Search

Heuristica - Tabu | Widmer, 1991

Search

Heuristica - Simulated | Matsuo et al. 1988; (in: Dell’Amico e Trubian,

Anneailing 1993)

Heurfstica Storer at al. 1992

Heuristica - Simulated | Van Laarhoven et al. 1992

Annealing

Heurfstica - Algoritmos | Biegel e Davern, 1990

Genéticos

Heurfstica - Algoritmos | Nakano e Yamada, 1991

Genéticos

Heurfstica Dauzere-Peres e Lasserre, 1993

Heurfstica - Tabu { Dell’Amico e Trubian, 1993

Search

Heurfstica Gupta e Tunc, 1991 Magquinas paralelas.

L max Otimo Townsend, 1977 (in: King e Spachis, 1980)

Otimo Veitnot, 1969 (in: Graves, 1981) Closed shop, demanda
variavel.

Heuristica McLAren, 1976; McLaren e Whybark, 1976; | Closed shop, demanda

Biggs at al. 1977; Blackbum e Millen, 1979; | varidvel.
Graves, 1981 (in: Graves, 1981)
w; T; Otimo Fisher, 1973 (in: Graves, 1981)
| Tmax Otimo Chu et al. 1992
Achar requerimentos | Hueristica Doctor et al. 1993 Linha de montagem
de due date; max. job-shop (inclui
utilizagdo de méquinas operagdes seriais e
paralelas).
Min: custo total Otimo Crowston et al. 1973, Schwarz e Schrage, | Closed shop.

+ A menos que seja indicado o contrario,

estatico

© que os probl

sejam di

néo interrompiveis, Unico objetivo, open shop e caso
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2.7.2 Problema De Programacgao De Projetos

O problema de programagéo de projetos tem sido objeto de interesse desde o advento
das técnicas PERT e CPM. A quest&o basica desta area é encontrar uma programagio
viavel tal que algum objetivo de administragdo seja otimizado. O problema surge quando as
quantidades dos recursos solicitados pelas atividades s&o limitados. Devido a isto, decisées
sobre o sequenciamento das atividades sdo requeridas, resultando em incremento da
duragéo do projeto além daquela determinada sem a consideragao deste tipo de limitagdo. O
objetivo é tomar as decisdes de sequenciamento, sujeito a restricdes de recursos e
precedéncia, de modo a minimizar este incremento da duragéo. (Bell and Han, 1991). Este
tipo de problema & denominado programag&o de projetos com restrig4o de recursos.

Porém, sob restricdo de recursos, obter uma programagao 6tima ou viavel para a maioria
dos problemas praticos de programagéo é NP-pesado. (Lenstra e Rinnooy Kan 1978; Boctor
1990). Segundo Karp (in: Norbis, e Smith 1986), no problema de programagéo com restrigdo
de recursos, a forma como as restrigdes de precedéncia interagem com as restrigdes nos
recursos, derivando para conjuntos desconexos, caracteriza o problema como combinatorial
NP-completo.

De acordo com Bennington e McGinnis (1973) e Talbot (i982), pode-se assumir, sem
perda de generalidade, que o problema geral de programagado de projetos pode ser
representado como um grafo aciclico (de atividades no né) G = (N,P), onde N representa o
conjunto de atividades e P, o conjunto de arcos, corresponde as relagdes de precedéncia.
Associado a cada atividade ieN (i = 1,..,n) existe um conjunto de possiveis duragfes d; e as
correspondentes quantidades demandadas r; do recurso tipo j (j = 1,...,m). A disponibilidade
do recurso j no periodo t pode ser escrita como ai(t). Cada combinagio duragdo-recursos é
denominada modo. Por exemplo, suponha que é possivel completar uma dada atividade A
em 5 dias empregando uma pessoa experiente (modo 1) ou em 7 dias usando uma pessoa
inexperiente (modo 2).

Uma solugdo viavel para o problema em questdo é aquela que satisfaz, em primeiro
lugar a limitagdo dos recursos e, em segundo as restrigées tecnoldgicas de execucgio das
tarefas (Mohanthy e Siddiq, 1989). Neste contexto, o problema geral de programagdo de
projetos com restricBo de recursos pode ser estabelecido como: dado um conjunto de
atividades interrelacionadas (relagbes de precedéncia), onde cada atividade pode ser
executada de um, entre varios modos, cada um caracterizado por uma durag8o e
requerimento de recursos. Pergunta-se: quando cada atividade deve comegar e qual modo
deve ser adotado de forma a otimizar algum objetivo determinado pela administrag&o?
(Boctor, 1990).
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Classificagéo Dos Problemas De Programacio De Projetos

A partir da literatura especializada, pode-se estabelecer que ndo somente existem
diferentes versGes para os problemas, como também ha varios procedimentos propostos
para uma topologia particular, as quais sdo caracterizadas por premissas e limitagdes
diversas. Varios trabalhos de revisdo bibliografica relacionados ao problema em questdo
estdo disponiveis na literatura (Herroeien 1972, Davis 1973, Bennington e McGinnis 1973,
Davis 1974, Mohanty e Siddiq 1989, Boctor 1990), assim como, trabalhos que comparam
desempenhos de algoritmos 6timos e/ou heuristicos (Patterson 1973, Davis e Patterson
1975, Cooper 1976, Holloway et al. 1979, Kurtulus e Davis 1982, Patterson 1984, Dumond e
Mabert 1988, Badiru 1988, Boctor 1993, Oguz e Bala 1994)

Similarmente ao esquema proposto para classificar os problemas de programagio da
produgéo, a Figura 2.4 ilustra uma categorizagdo do problema aqui tratado, fundamentado
na descrigdo das premissas basicas assumidas para as atividades e os recursos durante a
formulag¢do dos modelos.

As seguintes suposi¢des sao frequentemente assumidas na formulagéo dos paradigmas
de programacgao de projetos:

1. Suposigbes sobre as atividades

o Cada atividade pode acontecer somente em um intervalo de tempo ao longo do
horizonte do projeto.

e Nenhuma atividade pode iniciar, a menos que todas as suas antecessoras
tenham sido completadas.

¢ As atividades uma vez iniciadas ndo podem ser interrompidas.
e  Asduragdes das atividades sdo inteiras e conhecidas.

e  As atividades devem ser executadas de um tnico modo j =1, ..., M; e uma vez
iniciada neste modo, ndo pode mais ser mudado.

2. Suposicdes sobre 0s recursos

e  Somente um tipo de recurso renovavel é requerido peio projeto.
e Adisponibilidade dos recursos é constante ao longo da realizagao do projeto.

e A demanda dos recursos de uma atividade é conhecida e constante ao longo da
duragdo da mesma.

o Nao é permitida a substituigdo entre recursos.

O relaxamento de algumas das hipoteses basicas acima citadas, leva a versdes
diferentes o problema de programagao de projetos.
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A representacéo esquematica da Figura 2.4 mostra que o problema em questio pode ser
classificado de acordo com:

1. O tipo de problema de alocacéo de recursos abordado (Herroelen 1972, Davis 1973)

Problema de compress&o ou “Time/cost trade-off problem™ nédo ha restrigio
imposta a disponibilidade dos meios. O problema consiste em reduzir o tempo
de execugdo do projeto, adicionando recursos & determinadas atividades, de
forma que a duragdo de cada uma delas possa ser acelerada. O objetivo é
determinar a programagao de menor custo.

Problema de nivelamento de recursos: este problema surge quando existem
suficientes recursos para completar o0 projeto, mas deseja-se manter a
utilizagdo dos mesmos a uma taxa constante.

Problema de alocag8o de recursos limitados: o problema acontece quando a
utilizagdo dos recursos é restrita a um certo limite. Neste caso, a meta é alocar
os diversos meios as atividades de forma a minimizar alguma fungdo objetivo.
(comumente minimizar a dura¢do do projeto).

2. O numero de projetos simultaneamente programados (Mohanthy e Siddiq 1989, Boctor 1990)

Projeto unico: somente atividades de um mesmo projeto competem pelos
recursos disponiveis.

Projetos mudttiplos: a competigdo por recursos disponiveis é realizada entre
atividades do mesmo projeto e entre projetos diferentes. Duas situagdes
distintas podem ser identificadas: a) situacdo estética onde é assumido que
todos os projetos sdo conhecidos inicialmente e, b) situagdo dindmica onde

novos projetos estdo iniciando continuamente no tempo.

3. A_condicdo de interrupcdo (Boctor 1990)

Interrupg¢éo permitida: a interrupgéo da execucgdo das atividades € permitida.
. Sem interrupgdo. uma vez comecadas as atividades, ndo é permitido
interrupgoes.

4. O nivel de incerteza da informacao do projeto

Caso deterministico: onde existe um completo conhecimento das duragdes e
demanda de recursos das atividades.

Caso estocastico: onde assume-se duragdes variaveis para as atividades e/ou
variagao nos requerimentos dos recursos das mesmas.
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FROBLEMAS DE PROGRAMACAD DE
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FIGURA 2.4 IiepRESENTAcAo EsQueMATICA Dos PROBLEMAS DE PROGRAMAGAO DE PROJETOS

5. A forma que as atividades podem ser executadas (Boctor 1990, Drex| e Gruenéwald 1993)

e Modo unico: onde cada atividade pode ser realizada em exatamente uma dnica

forma.”

e  Midltiplos modos: quando cada atividade pode ser realizada com uma das varias

formas disponiveis, isto &, as duragdes das atividades sdo fungbes dos recursos

consumidos.

6. O numero de recursos requeridos (Mohanthy e Siddiq, 1989)

¢ Recurso Gnico: somente um tipo de recurso é requerido pelo projeto.

o Muiltiplos recursos. Onde mais de um tipo de recurso é necessario para a

realizagédo do projeto.

7. A natureza do recurso empregado (Werglarz 1979, Slowinski 1980, Boctor 1990)

e  Renovéveis: quando os recursos estdo disponiveis em quantidades limitadas a

cada periodo, ex. mao-de-obra.

)
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e Ndo renovaveis: quando o total de consumo de recursos ao longo ou em parte
do projeto é restrito, ex. dinheiro

e  Duplamente restritos: quando a disponibilidade de recursos é limitada por
periodos e para o total do projeto, ex. dinheiro.

A classificagéo segundo o nimero de critérios de otimizagdo néo foi incluida no esquema
proposto, dado que a grande maioria dos trabalhos publicados utilizam uma anica fungdo
objetivo, como por exemplo, minimizagdo da duragdo do projeto ou maximizagdo da
utilizagdo dos recursos. Outros objetivos frequentemente reportados sdo minimizagdo do
custo total do projeto e maximizagdo do valor presente.

Outra suposicao importante frequentemente feita, esta relacionada com o tipo de relagdo
de dependéncia entre atividades, ou seja, a utilizagdo ou ndo de sobreposigio de atividades.
A grande maioria dos trabalhos publicados tratam da relag@o do tipo fim-inicio, isto é, sem
sobreposigio de atividades.

A seguir, como resumo do esquema proposto para a cetegorizagdo dos problemas de
programacao de projetos, alguns trabalhos e resultados estéo ilustrados na Tabela 2.7. Estas
referéncias ndo tem a intengdo (nem poderia, dada a extensdo da literatura) de ser
exaustivas.

Medidas De Desempenho De Projetos

Dmax Duragéo méaxima do projeto.

D Tempo médio de realizagéo do projeto.

f max Custo méximo do projeto.

Ps Deterioragéo do projeto (project slippage). (Ver Mohanthy e Siddig, 1989).

E Eficiéncia da programagéo com restrigdo de recursos. (Ver Mohanthy e Siddiq, 1989).
Pp Atraso total do projeto. (Ver Mohanthy e Siddig, 1989).

Pw Alraso ponderado total. (Ver Mohanthy e Siddiq, 1989).

Rt Tempo total de recursos ociosos. (Ver Mohanthy e Siddiq, 1989).

Ru Utilizagdo de recursos (Ver Khattab e Choobineh, 1991).

AT Desvio médio da melhor duragdo conhecida (Ver Khattab e Choobineh, 1991).
Fo Frequéncia de obtengdo da menor duragdo (Ver Khattab e Choobineh, 1991).
Rr Amplitude de recursos (Ver Khattab e Choobineh, 1991).
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TABELA 2.7 PROBLEMAS DE PROGRAMAGAO DE PROJETOS

Func¢do Objetivo Método Referéncia Observagoes®
Dhmax Otimo Mandeville 1965, Carruther 1966,
Burton 1967, Johnson 1967,
Patton 1968, Sunaga 1970,
Fisher 1970, Hasting 1972 (in:
Davis 1973)
Otimo Wiest 1962, , Norden 1963, | Multiplos recursos.
Hadlet 1964, Brand et al. 1964,
Karush 1966, Burton 1967, Balas
1970, Davis 1968,
Otimo Davis e Heidom 1971, Talbot | Muitiplos recursos.
1976, Stinson et al. 1978, (in:
Patterson 1984)
Otimo Wagner et al. 1964 (in: Davis | Demanda varidvel de recursos.
1973)
Otimo Bell e Park, 1990 Mttiplos recursos.
Otimo Tavares, 1990
Otimo Demeulemeester e Herroelen, | Mattipios recursos.
1992
Otimo Drexl e Gruenewald, 1993 Multiplos  recursos, maltipios
modos.Caso de recursos
renovaveis , ndo renovéveis e
duplamente restritos.
Heuristica Kelley 1958 (in: Davis, 1973) Multiplos recursos.
Heuristica Moshman et al. 1963, Butler | Maltiplos projetos, muiltiplos
1961, Vershines 1963, Wiest | recursos.
1969 (in: Davi s 1973)
Heuristica Vershines, 1963, Kidd, 1963 | Mutltiplos recursos.
Brand et al. 1964 (in: Davis
1973)
Heuristica Jones 1984 Muttiplos recursos.
Heuristica Elsayed e Nasr, 1986
Heuristica Leachman et al. 1990 Maltiplos  recursos,  duragéo
vériavei para as atividades.
Heurfstica Tsubakitani e Deckro, 1990 Maltiplos  projetos, muiitiplos
recursos.
Heuristica Bell e Han, 1991 Multiplos recursos.
Heuristica - Local | Sampson e Weiss, 1993 Muiltiplos recursos.
Search
Heuristica Moselhi e Lorterapong, 1993 Muttiplos recursos.
Dmex . Ry , manter a | Otimo Davis et al. 1992 Muttiplos  recursos, muitiplos
realizacdo do  projeto objetivos.
menor que a due date
Heuristica Norbis e Smith, 1986 Mattiplos recursos.
Drmex , D max
Dnmax, valor presente Heuristica Patterson et al. 1980 Maltiplos  recursos, Mditiplos
modos
Dnex , Atraso total Otimo Pritsker et al. 1969 (in: Davis, | Mutltiplos projetos, mattiplos
1973) recursos; permitida interrupgéo
das atividades.
Drmax , frax Otimo Talbot, 1982 Maltiplos  recursos, mudltiplos
modos.
Frnax Gtimo Mason e Moodies 1971 (in: Davis
1973)
otimizar trade-off do custo | Heuristica Kim e Leachman, 1993 Multiplos projetos, multiplos

de atraso entre projetos

recursos, durago variavel das
atividades.

Ps,E Pp,Pw, Rt

Otimo e heuristica

Mohanty e Siddiq, 1989

Muiltiplos projetos, multiplos
recursos, muitiplos objetivos.

Ry, AT«, Rr, Po

Heuristica

Khattab e Choobineh, 1991

¥ A menos que seja indicado o contrario, assume-se que os problemas sejam deterministicos, ndo interrompiveis, sujeitos a restrigio de um dnico
recurso, (nico modo, recursos renovaveis.
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2.7.3. Problema De Linha De Montagem

O objetivo deste tipo de problema, é decidir 0 nimero minimo de estagbes de trabalho
que sao atribuidas a elementos de trabalho com alguma relagido de precedéncia, ou
minimizar o tempo de ciclo, isto é, a quantidade maxima de tempo de processamento em
cada estagéo, para um dado conjunto de estagdes de trabalho (Bellman et al. 1982).

De uma maneira mais formal, o problema da linha de montagem é definida como sendo
o seguinte problema de decisao (ver Falkenauer e Delchambre, 1992):

Dado um grafo aciclico direcionado G=(7,P) (os nés T representando as tarefas, e os
arcos as relagbes de precedéncia) com uma constante L; (extensdo da tarefa) atribuida a
cada n6 T;, uma constante C (o tempo de ciclo) e uma constante N, pergunta-se: podem os
nés T serem divididos em N ou menos subconjuntos S; (a j-éssima tarefa da estago) de tal
forma que (1) paré cada subconjunto, a soma de L; associada com os nés no subconjunto
néo exceda C, e (2) existe uma ordenagédo do subconjunto tal que, sempre que dois nés em
subconjuntos distintos sdo unidos por um arco em G, o arco vai do subconjunto de mais alta
ordem (cedos) para um de mais baixa ordem (tardes).

Nao foi aprofundado o estudo neste deste tipo de problema devido ao, relativamente
fraco interesse entre a questdo abordada pelo trabalho e este problema.

Embora o problema de linha de montagem e o de programagéao de projetos com restrigao
de recursos possam ser formulados de tal maneira a enfatizar as suas aparente
similaridades, como Wilson e Mandeville (in: Davis 1973) sugerem, ambos diferem
consideravelmente do ponto de vista administrativo. Enquanto 0 problema de linha de
montagem esta preocupado com um grande nimero de operagbes repetitivas e um grande
ndmero de produtos, o de programag&o de projetos geralmente é do tipo: um produto, uma
operagao por vez (Weist in: Davis 1973).

2.8. Relagoes E Principais Diferengas Entre Os Problemas De
Programagao

Como Davis (1973) colocou, ha fortes similaridades entre alguns problemas de
programagao da produgdo, programagdo de projetos com restrigdo de recursos e linha de
balango, ao ponto que procedimentos originalmente desenvolvidos para um tipo de
problema tenham sido aplicados nos outros, com consideravel sucesso.

O problema de programacdo de projetos sujeito a restrigdio de recursos, tem
similaridades conceituais com a programagdo de maquinas que tem estimulado interesses
de aplicacéo reciproca de modelos de solugao (Davis, 1973).
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Contudo, “o paradigma de programacdo de projetos com limitagdo de recursos é
fundamentalmente mais pragmético que a programagdo de méquinas, e leva em
consideragdo muito mais das complexidades do ambiente de programag§o. S&o
consideradas relag8es tecnolgicas mais complexas e requerimento de muiiltiplos recursos”
(Rodammer e White, 1988).

Na prética, uma das maiores diferengas entre a programagéo job shop e a programacgéo
de projetos, é a natureza continua do trabalho e do fluxo no ambiente job shop e a formag&o
de filas de produtos entre operagdes de processamento (Davis, 1973).

A programagdo de projetos e de mdultiplos projetos com restricdo de recursos, é
considerada generalizagdo da programagédo job shop tradicional e job shop com varias
maquinas do mesmo tipo respectivamente (Bennington e McGinnis 1973; Bellman ef al.
1982 e Rodammer e White 1988). Segundo Patterson et al. (1990), o problema de
programacgdo de projetos sujeito a restricdo de recursos subjuga os problemas de
programacgdo job shop, flow shop, linha de montagem e problemas de programagao
analogos.

A Tabela 2.8 ilustra relagbes muatuas basicas entre estes trés tipos de problema.

Programacdo De Muiltiplos Projetos Programacao Job Shop
Com Restri¢do De Recursos
Projeto Produto
Atividade Operag8o (cada produto em cada méquina)
Relag&o de precedéncia Ordenagéo
Recurso Mégquina
Disponibilidade de recurses NUmero de maquinas idénticas
Requerimento de recursos de cada atividade Namero de maquinas idénticas que podem processar cada
operagéo
Programagio De Um Unico Projeto Com Linha De Montagem
Limitagdo De Recursos
Unidade do perfodo (dias) Estagédo de trabalho
Atividade Elemento de trabalho
Relag&o de precedéncia Relag&o de precedéncia
Quantidade méxima disponivel de recursos Tempo de ciclo
Demanda de recursos de cada atividade Tempo de processamento de cada elemento de trabalho

TABELA 2.8 RELAGOES MUTUAS ENTRE PROBLEMAS BAsicos DE PROGRAMAGAO - ADAPTADO DE Davis (1973)

2.9 Programagao De Projetos De Construgdo Com Recursos Limitados

Nas segoes seguintes, sera discutida e formalmente definida a natureza do problema da
programagao de projetos com restrigdo de recursos. Também, as publicagdes consideradas
mais relevantes ao desenvolvimento deste trabalho sdo brevemente descritas.
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2,91 ngées Fundamentais

O principal objetivo durante um processo de construgdo é completar o projeto em tempo,
dentro do orgamento, paralelamente a outros requisitos e especificagdes de qualidade
estabelecidos (Rasdorf e Abudayyeh 1991).

Uma administragdo com sucesso de um projeto de construgdo, requer a elaborago de
um plano mestre completo, definido. no tempo, realistico e pratico (Prentis 1989).
Normalmente, no desenvolvimento de um projeto, todas as operagbes envolvidas na
construgdo sdo divididas em quatro fases funcionais: planejamento, programacio,
monitoramento e controle, como mostra-se na Figura 2.5. Estas quatro fases sdo separadas
em dois estagios diferentes: estdgio de preparacdo (planejamento de programacgio), e
estagio de implementacdo (monitoramento e controle).

O planejamento é aquilo que deve ser realizado no futuro para atingir os objetivos, sendo
executado em varios niveis e em varios periodos de tempo ao longo do projeto.

ESTAGIO DE PREPARAGAO  ESTAGIO DE IMPLEMENTAGAO

Programagao Moni

¥
g

4 p A

Réalimentagao (feedback)

FiGURA 2.5 FAsES DAas OPERAGOES NA ADMINISTRAGAO DE PROJETOS DE CONSTRUGAO

Na implementagdo do presente trabalho, o interesse maior € no nivel aqui denominado
planejamento para a programacdo. Este nivel esta relacionado com as suposigdes
assumidas sobre os modos, relagdes de precedéncia, relagbes de dependéncia
(sobreposi¢cdo ou ndo), representagio l6gica (tarefas nos nés ou nos arcos) das atividades,
bem como informacgdes relativas aos recursos (demanda, disponibilidade, tipo e classe),
custos e critérios de decisao.

A programacao é a determinagao do tempo e da sequéncia de execugao das atividades
do projeto de forma a atingir algum objetivo administrativo. A programacéo determina como
cada atividade deve ser realizada, isto é, qual op¢do recurso-duragdo deve ser empregada e
quando cada tarefa deve ser iniciada e terminada (Talbot 1982). Esta fase especifica é
denominada Programagéo Planejada.

O monitoramento é a identificagdo daquilo que atualmente estd sendo realizado. E a
coleta de informagdes sobre o desempenho no tempo do projeto e o confronto do progresso
do projeto contra a programacgdo planejada. Esta fase denomina-se Atualizagdo da
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Programagéo e diz respeito aos efeitos que as mudangas do plano de trabalho tem sobre a
porgao do projeto ainda néo realizado. (Caliahan et al. 1992).

O controle usa os dados obtidos através do monitoramento para trazer o trabalho de volta
a programacgdo planejada. Esta parte da administragio de projetos de construgdo é
denominada reprogramag&o. A reprogramagdo normalments é realizada para adaptar a
programagcao original as situagGes de campo.

Finalmente, para completar o ciclo existe um quinto elemento denominado de
realimentagdo (feedback) que permite fazer alteragdes, tanto na fase de planejamento
quanto na fase de execucao.

O estudo de cada uma desta fases leva a identificagdo de varias linhas de pesquisas,
agrupadas em trés grandes correntes.

Primeira Corrente De Pesquisa

A primeira corrente de estudos esta focalizada no desenvolvimento de métodos e
abordagens para o planejamento para a programacao, anteriormente citado. Esta corrente
esta principalmente preocupada com a definicdo das relagdes e a representagao ldgica das
tarefas de construgao.

Segunda Corrente De Pesquisa

A segunda corrente objetiva desenvolver modelos de programagao que assumem que as
informagdes basicas de entrada como duragédo, dependéncias, modos, custos, recursos, etc.
ja foram determinados. Esta corrente lida com a elaboragdo de procedimentos que levam
em consideragao trés principais restricdes: tempo, recursos e desempenho.

Esta corrente por sua vez, pode ser subdividida em dois grandes grupos. O primeiro
grupo é formado por aqueles procedimentos que tipicamente pressupéem a nio restrigio de
recursos, que sdo fundamentalmente diferentes daqueles que levam em consideragio a
limitagdo dos meios. Neste contexto trés tipos diferentes de problemas sao identificados: os
problemas de compress§o de projetos tempo/custo e os problemas de restricéo de tempo
que formam o corpo do primeiro grupo e 0s problemas de restricdo de recursos formando o
segundo grupo. '

Problemas De Compressdo De Projetos Tempo/Custo

Os problemas tratados por este grupo sdo caracterizados pela suposicdo de que o
desempenho de algumas ou de todas as atividades de um projeto pode ser melhorado
alocando mais recursos a elas, a despeito de um custo direto maior (Davis 1973).

O processo de redugdo da programagao para diminuir o tempo de realizagdo do projeto é
denominado compresséo e os problemas deste tipo sdo conhecidos como Compress&o de
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Projetos Tempo/Custo (Time/Cost Trade-Off problems). Este tipo de problemas surge
quando é imperativo para o administrador ajustar as duragbes e o sequenciamento das
atividade para atender requisitos contratuais, ainda que ajustes ineficientes, como multiplas
contratagdo e demissdes, horas extras, ou equipes grandes sejam empregados. (Callaham
et al. 1992)

Os procedimentos de compressao usam uma avaliagdo do tempo e custo variavel das
atividades para determinar qual duragdo dever ser reduzida para minimizar economicamente
a duragio total do projeto, tradicionalmente sob a premissa de recursos ilimitados.

Muitos trabalhos podem ser encontrados na literatura como Elmaghraby e Pulat (1979),
Moder et al. (1983), Mustafa e Murphree (1989), Johnson e Schou (1990), Callaham at al.
(1992) entre outros, que abordam o problema de compressdo de projetos através de
algoritmos exatos e/ou heuristicos.

Elmaghraby e Pulat (1979) propdem um abordagem exata ao problema em questio
levando em conta o custo de compressdo do projeto, bem como penalidades para a
realizagdo de um conjunto de marcos referenciais do mesmo.

Moder, Philips e Davis (1983) discutem a implicagdo sécio-econdémica da compressio de
projetos. Eles concluem que a duragédo 6tima de um projeto é aquela onde o custo marginal
da compressdo € igual aos seus beneficios inarginais.

Mustafa e Murphree (1989), modelam este problema como uma metodologia de tomada
de decisdao de multiplos critérios que denominaram de processo de hierarquia analitica -
AHP (analytic hierarchy process). Esta abordagem permite considerar critérios subjetivos e
néo subjetivos durante o processo da escolha do esquema de compressiao mais apropriado.

Johnson e Schou (1990), exploram regras efetivas de aceleragdo de projetos quando
redes estocasticas sao empregadas

Callaham at al. (1992), usa uma abordagem matematica baseada na relagdo custo-
duragao para tratar o problema em questdo. Esta relagao é representada como uma série de
segmentos usados de forma a aproximar a curva para o custo de compressao e 0s pontos
de duragdo normal. E a inclinagio destes segmentos que é empregada para determinar o
impacto sobre o custo do projeto quando a sua duracio é reduzida.

Problemas Com Limitacdo de Tempo ou De Nivelamento de Recursos

E bastante frequente que, para muitos projetos e por razdes diversas, existam datas de
inicio e término que ndo podem ser mudadas. Neste contexto, sdo alocados tantos recursos
quantos sejam necessarios para assegurar a realiza¢do em tempo. Por outro lado, existem
instancias onde os custos de contratacédo e dispensa de méo-de-obra ou recursos materiais a
curto prazo podem ser substanciais.
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Neste sentido, o problema de nivelamento de recursos surge quando ha recursos
suficientes e o projeto deve ser concluido numa data especifica, porém é desejado ou
necessario reduzir a variagio nos padrées de utilizagdo dos recursos ao longo da duragéo do
projeto. (Moder et al. 1983).

A principal hipétese assumida no desenvolvimento de qualquer procedimento para tratar
este tipo de problema é que ndo é permitido aumentar a duragio do projeto além da data
pré-estabelecida. A idéia central dos procedimentos usados neste problema fundamentam-
se na reprogramagéo das atividades dentro dos limites determinados pelas suas folgas de
modo a obter uma melhor distribuicdo dos recursos (isto €, assume-se que existe uma
programagio basica que fornece o conjunto de datas de inicio e término das atividades)

Este tipo de pfoblema, para o qual vérios procedimentos heuristicos e exatos existem,
como por exemplo Burgess e Killebrew in: Moder et al. (1983 p.205), Chang (1987), Harris
(1990), Seibert e Evans (1991), Harris in: Callahan at al. (1992 p.283), para citar os mais
recentes, sera abordado paralelamente ao problema central do trabalho.

Problemas Com Restricdo De Recursos

Segundo Moder et al. (1983), esta categoria de problemas, que é muito mais comum na
indastria da construg¢io, surgem quando ha limitagdes na quantidade disponivei dos recursos
necessarios a execugdo do projeto (ou projetos). Quando a utilizagdo dos recursos é restrita
a uma dado limite, o objetivo pode ser a alocagio deles as atividades de modo a que a
duragdo do projeto seja minimizada. Outros objetivos, como minimizagdo dos custos,
minimizagdo do atraso, etc. ndo sio inusuais (Davis 1973).

O problema de programagio de projetos com restricdo de recursos forma o escopo do
presente trabalho e, neste sentido, sera tratado em maiores detalhes nas segées posteriores.

Terceira Corrente De Pesquisa

A terceira corrente de pesquisa, uma extensdo da segunda corrente, diz respeito a
monitora¢do e ao controle do progresso do projeto de construgdo. No desenvolvimento de
procedimentos para estes problemas, a maioria das vezes assume-se como entrada do
sistema, que a melhor programagao possivel ja foi determinada através de qualquer modelo.
Paradigmas tradicionais de monitoramento e controle recompilam custos e duragdes
utilizando dados atuais do desempenho de campo do projeto.

2.9.2 Tipo De Problema Abordado

O Método do Caminho Critico (CPM) e o Program Evaluation and Review Technique
(PERT) s@o as ferramentas mais comumente utilizadas nas Gitimas trés décadas na
administracdo de projetos de construgdo. Entretanto, &€ bem reconhecido que os
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procedimentos PERT/CPM basicos séo limitados, no sentido de nao levar em consideragio
a disponibilidade de recursos no processo de programac¢do. Como resultado, muitos
trabalhos que tem sido desenvolvidos desde que estas técnicas foram introduzidas, cofrigem
esta deficiéncia.

Sob condigdes de limitagao de recursos, sdo necessarias decisdes de sequenciamento de
forma a satisfazer a demanda das atividades concorrentes e a minimizar o aumento da
duragéo do projeto além da data determinada desconsiderando esta restrigo.

O problema de programar um conjunto de atividades sem que as suas relagdes de
precedéncia e os limites imposto aos recursos sejam violados, ndo é uma tarefa facil. Esta
dificuldade aumenta quando, simultaneamente, algum critério de otimizagdo deve ser
cumprido (Moder et al. 1983).

Em geral, o objetivo maior deste tipo de problema, comumente conhecido como
problema de programagéo com restricdo de recursos, é encontrar uma programagao viavel
que minimize a duragZo do projeto (Davis e Patterson 1975, Boctor 1990, Khattab e
Choobineh 1991).

2.9.3 Abordagens Para O Problema

O problema de programagado de projetos com restricdo de recursos tem sido fonte de
investigagdo desde os anos 60 (Ver se¢do 2.7.2) e um grande nimero de publicagtes e
paradigmas heuristicos e exatos tem sido propostos para uma infinidade de versdes do
problema, assim como trabalhos de comparagdo entre abordagens diferentes. (Patterson
1973, Davis e Patterson 1975, Cooper 1976, Holloway et al. 1979, Kurtulus e Davis 1982,
Patterson 1984, Elsayed and Nasr 1986, Dumond and Mabert 1988, Mohanthy e Siddig
1989, Boctor 1990, Boctor 1993, Oguz e Bala 1994).

Entretanto, a maioria dos problemas praticos desta area sdo representativos dos
problemas combinatoriais NP-pesados (Wiest 1967, Lenstra e Rinnooy Kan 1978, Blazewicz
et al. 1983, Boctor 1990).

Devido ao crescimento exponencial do tempo computacional em fungdo do tamanho do
problema, a geragdo de solugbes dtimas globais, ainda para problemas reais de tamanho
modesto, permanece em principio, computacionalmente impraticavel através de métodos de
enumeracgdo completa. (Wiest 1967, Davis e Patterson 1975, Patterson 1984, Moder et al.
1983, Davis et al. 1992).

Neste sentido, dado que os procedimentos baseados em abordagens 6timas nao tem se
mostrado favoraveis, procedimentos baseados em heuristicas tem sido extensivamente
utilizados como abordagens de solugao ao problema em questio. Estes tipos de abordagem
sdo hoje, as formas mais eficientes de obter uma solugdo boa e satisfatéria para o problema,
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em tempo cumputacional razoavel (Davis e Patterson 1975, Moder et al. Boctor 1990,

Khattab e Choobineh 1990).

A Figura 2.6 mostra o esquema para uma abordagem heuristica basica para o problema

aqui abordado.

INICIO

L& dados do projeto e inicializa
varidveis

'

Calcula Caminho Critico

'

Inicializa Tempo = 0

'

Prepara lista de atividades programaveis
(Lista Atual), i¢.atividades cujas
antecessoras ja tenham sido

Calcule 0 Caminhc
Critico Atual

1

|

Ordenc os membros da Lista Atual
por crdem de prioridade usando uma
regra apropriada

'

Selecione todas as atividades que
possam ser programadas na data atual e
atualize a disponibilidade de recursos

Aumente o tempo
¢ atualize os
membros da Lista
Atual

Todas as atividades ja
foram programadas?

Programac3o completa

PARE

FiGURA 2.6 PROCEDIMENTO HEURISTICO BASICO PARA A PROGRAMAGAO DE PROJETOS

Neste contexto, na implementacdo do modelo proposto, uma abordagem heuristica é

utilizada para a solugdo do problema.

Tipicamente, as premissas bésicas da maioria das heuristicas utilizadas na alocagéo de
recursos, empregam regras de prioridade para selecionar quais as atividades que devem ser
executadas ou retrasadas. Infinidade de regras tem sido propostas e utilizadas por
pesquisadores e usuarios. Em Patterson (1973), Davis e Patterson (1975), Kurtulus e Davis
(1982), Dumond e Mabert (1988), Boctor (1990), Khattab e Choobineh (1991), e Boctor
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(1993) podem ser encontradas as fundamentagdes basicas das regras mais comuns
resumidas na Tabela 2.9.

REGRA DE
PRIORIZAGAO

DESCRIGAO

MINSLK (Minimum Slack First) Atividades que tem a menor folga s3o programadas primeiro Folga = Ultima Data De
Inicio ‘Primeira Data de Inicio

MAXSLK (Maximum Slack First) Selecionar primeiro atividades de maior folga.

SDF (Shortest Duration First). Programar primeiro as atividades com menor duragéo.

LDF (Longest Duration First). Selecionar as atividades de maior duragio

SASP (Shortest Activity from Shortest Project). Programar primeiro atividades do projeto de menor duragio
(multiplos projetos). :

LALP (Longest Activity from Longest Project). Programar primeiro atividades do projeto de maior duragéo
(multiplos projetos)

MINLFT (Minimum Late Finish Time). Priorizar atividades com menor Ultima Data de Término.

GTRD (Greatest Total Resource Demand). Priorizar atividades que necessitsm o maior nimero de recursos de
todos os tipos.

SRD (Smallest Resource Demand). O inverso da regra GTRD

GRU (Greatest Resource Utilization). Esta regra prioriza a combinagdo de atividades que resulte ra maxima
utilizagdo dos recursos a cada intervalo

RSM (Resource Scheduling Method). Para tempo t calcular para cada par de atividades programaveis / e j o
indice x; = max(0, t+duragdo da /i-éssima Ultima Data de Inicio de j). Schedule first the activity having the
smallest x;.

MAP (Most Activities Possible). Esta ragra da prioridade 4 combinagéo de atividades que resulte no maior nimero
de atividades programadas em qualquer intervalo de tempo. :

MAXNIS (Maximum Number of Immediate Sucessors). Escolhe primeiro a atividade que tenhz o maior numers dz
arcos posteriores.

MAXCAN (Maximum Number of Subsequent Candidates). Prioriza as atividades que tem o maior nimero de atividades
candidatas subsequentes. Atividades candidatas subsequentes s3o aquelas que se tornam ou permanecem
programéveis se a atividade em questo iniciar no periodo em consideragao.

MAXRWK (Maximum Remaining Work). Escolhe primeiro a atividade que tenha a maior soma possivel das duragdes
da atividade e todas as suas sucessoras.

MINRWK (Minimum Reamining Work). Escolhe primeiro a atividade que tenha a menor soma possivel das duragées
da atividade e todas as suas sucessoras.

FCFS (First Come Firts Served) Da maior prioridade a primeira atividade programavel que aparecer.

ACTIM (Activity-Time). Computa-se para cada atividade a diferenga entre a Ultima Data e a duragdo do Caminho
Critico

ACTRES (Activity-Resource). Esta é a combinagao da duragio da atividade e a demanda dos recursos, multiplicando
ambos elementos

TIMRES (Time-Resource). E uma regra composta de porgdes ponderadas das regras ACTIM e ACTRES.

GENRES E uma modificagao da regra TIMRES dando pesos diferentes para ACTIM e ACTRES.

RAN (Randomness) Selegdo aleatoria das atividades. Esta regra nunca é aplicada sozinha.

TABELA 2.9 REGRAS HEURISTICAS MAis COMUNS

2.9.4 Formulagdo Geral Do Problema Abordado

O problema de programagdo de projetos com limitagdo de recursos pode ser

formalmente caracterizado pelas seguintes premissas (Slowinski 1981, Drexel e Gruenewald

1993):

¢ Um projeto composto de um conjunto A de n atividades, {A, ..., A,}.

* As atividades ndo podem ser interrompidas durante a sua execugéo.
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¢ Um conjunto de critérios de otimalidade Q para o desempenho do conjunto A
composto de: (1) critério de tempo, como minimizagao da duragéo do projeto, T
= min [f], onde ¢ é o tempo de realizagdo de A; a minimizagdo do atraso L =
minft;- d}, onde d; é a data (due date) de realizagdo ideal de A,, e (2) critérios
de custo.

¢ A atividade A; pode ser executada em um dos diferentes modos m=1, 2, ..., M.
Toda atividade, uma vez iniciada num determinado modo, deve ser concluida
sem possibilidade de mudanca.

Programar a atividade A; no modo m implica numa duragdo d,,. Um conjunto R de

recursos renovaveis {R%, ..., Rf,} classificados em p tipos, cada um disponivel em Bf,

unidades no periodo ¢, k = 1,2, ..., p. Programar uma atividade A; no modo m, usa ~

imk

unidades por periodo do recurso RY .

Baseado nas premissas acima citadas, o problema de programagédo de projetos com
restricdo de recursos é definido da seguinte maneira:

Definicdo (Sampson e Weiss 1993, Demeulemeester e Herroelen 1992): Determinar as
datas de inicio das atividades de um projeto que maximize alguma determinada func&o

objetivo, sujeito a restrigbes de precedérnicia e alguma defini¢do detérhvinistica vidvel.
maximizar T) fe Q 2.1)
sujeito a:
restrigbes de precedéncia
fi-fi>dn (,) e H,HCA, (2.2)

disponibilidade de recursos

> R <Bf reR (3.3)

onde:

f; = data de término da atividade j,i e A,

H = conjunto de pares de atividades indicando restrigdes de precedéncia,

dn = tempo de processamento da atividade i no modo m,

rffnk = quantidade do recurso renovavel e tipo k, requerido pela atividade i no modo m.

S; = conjunto de atividades em execucéo no intervaio J¢- 1, 1],
BY = disponibilidade total do recurso renovavel do tipo k.
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2.9.5 Trabalhos Prévios

A seguir é apresentada uma revisdo sucinta da literatura, considerada mais relevante ao
desenvolvimento do trabailho.

Como ja foi ressaltado em segdes anteriores, o problema de programagio de projetos
com restricdo de recursos é relativamente um dos que maior atengdo tem recebido na
literatura. Porém, a maioria dos algoritmos atualmente disponiveis ndo atendem
completamente as situagdes reais, devido principalmente, as limitagbes impostas nas
premissas basicas sob as quais eles sdo desenvolvidos. Diferentes maneiras de abordar o
problema leva a diferentes versdes para o problema em quest3o.

Medidas de desempenho para os projetos

A maioria das versdes estudadas na literatura utilizam a minimizagdo da duragdo do
projeto como critério de otimalidade, entretanto véarias abordagens tratam outros objetivos, ou
muitiplos objetivos diferentes, como por exemplo Talbot (1982), Deckro e Hebert (1989),
Patterson et al. (1990), Sampson e Weiss (1993), Rascoe et al. (1992).

Talbot (1982), introduz métodos para formular e resolver o problema de programagéo de
nrcjetos onde a duragédo é fungio dos recursos. Ele desenvolveu uma metodologia de dois
estagios que usa regras heuristicas no primeiro estdgio e um algoritmo de enumeragio
implicita no segundo estagio, objetivando minimizar a duragdo do projeto. Este mesmo
algoritmo bésico é utilizado para abordar o problema de compressdao de projetos com
limitagéo de recursos.

Deckro e Herbert (1989), desenvolveram modelos 6timos para dois casos especificos, a
compressdo de recursos criticos e a compressdo da duragdo das atividades, estendendo
modelos de programacao tradicionais para tratar a compresséo de projetos com restrigdo de
recursos. O primeiro modelo desenvolvido estd baseado no modelo proposto por Pritsker,
Watters e Wolfe (1969). O algoritmo que trata do segundo caso esta fundamentado no
modelo de Bowman (1959).

Patterson et al. (1990), reporta uma experiéncia computacional para resolver a versdo de
muitiplos modos do problema de programacao com restricdo de recursos para as fungdes
objetivos de minimizacdo da duragdo do projeto e maximizagdo do valor presente. Um
procedimento de busca em profundidade baseada no algoritmo de branch and bound é
utilizado como metodologia de solugdo. Este modelo consiste de duas fases: inicializagdo do
problema de enumeracdo e geragcdo do espago de solugdo. Na fase de inicializagdo €
realizada a priorizagdo heuristica das atividades e a selecio do modo de execugdo das
atividades. Este procedimento guia a busca da solu¢do inicial, afetando a ordem na qual as
atividades e os modos serdo considerados na atribuicdo dos recursos durante a fase de
enumeragdo. Esta segunda fase é utilizada para gerar o espago de solugdo e para avaliar,
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implicita ou explicitamente, todas as solugdes parciais que podem ser estendidas para uma
solugdo 6tima.

Sampson e Weiss (1993), apresentam um algoritmo de busca local para a minimizagio
da duragao do projeto sob restricdo de recursos. Esta heuristica é baseada na defini¢do da
solugdo, numa estrutura de vizinhanga, que indica como mover-se de uma solug¢do para
outra possivelmente melhor, e numa condigdo de parada.

Davis et al. (1992), finalmente, abordam o caso de miiltiplos objetivos para progamagéo
de projetos com limitagao de recursos. Eles empregam um método de programagao linear
multi-objetivos para desenvolver um procedimento de decisdo que permita ao decisor avaliar
a relagdo entre varios objetivos e determinar a programagio de melhor preferéncia. O
primeiro objetivo do modelo é a minimizagdo da duragdo do projeto. Os objetivos
remanescentes, minimizam a excessiva utilizagdo dos varios recursos individuais ao longo
do horizonte de planejamento.

QO caso de interrupgdo de atividades

Slowinski (1981), Leachman e Kim (1992), entre outros, tratam o caso onde a interrupgéio
e/ou a sobreposi¢ao de atividades € permitida.

As duas apordagens apresentadas nor Slowinski (1981), baseadas na programagéo linear
multi-objetivos, tratam do caso de mdltiplos modos com utilizagdo de diferentes categorias
de recursos (renovaveis, ndo renovaveis e duplamente restritos) e miltiplos critérios de
otimizagéo, levando em consideragdo a interrupgéo de atividades.

Leachman e Kim (1992) por outro lado, propdem uma abordagem para lidar com
relagbes que consideram sobreposicdo entre as atividades, baseada na medigdo do
progresso das atividades em termo da aplicagdo acumuiativa dos recursos, ao invés do
modelo tradicional baseado na duragdo. O modelo leva ainda em consideragdo duragdes
varidveis para as atividades.

O caso multiplos modos

S&o poucos os trabalhos que abordam o caso de multiplos modos. Além dos trabalhos ja
citados de Slowinski (1981) e Talbot (1982), esforgos recentes vem sendo realizados para
formular e resolver este tipo de problema, entre os quais podem ser citados Boctor (1990) e
Drexel e Gruenewald (1993).

Boctor (1990) desenvolveu um esquema geral para resolver problemas de tamanho
grande, para os quais a duragdo das atividades é fungdo dos recursos alocados a sua
execugdo, objetivando minimizar a duragdo total do projeto. Foi realizado um estudo
comparativo do desempenho de 21 regras heuristicas. O modelo emprega os conceitos
tradicionais de priorizagédo de atividades e selegdo de modos.
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Drexel e Gruenewald (1993) apresentam um método de programacdo estocastico para
formular e resolver o caso de programagdo com multiplos modos e restricdo de recursos,
bem como a compresséo de projetos com miitiplos modos. A contribuigio do modelo é
generalizar regras de programagéo deterministicas apropriadas incorporando uma técnica de
selegdo aleatoria ponderada.

Outros modelos interessantes para o problema abordado, sdo os desenvolvidos por
Jones (1984), Li e Willis (1992) e Moselhi and Lorterapong (1993).

Jones (1992) usou uma abordagem de Monte Carlo para aleatoriamente gerar um
grande conjunto de programagées vidveis para entdo selecionar a de melhor desempenho.

Li e Willis (1992) apresentam um procedimento heuristico onde um projeto é programado
do inicio para o fim e do fim para o inicio iterativamente até que ndo sejam obtidas melhoras
na duragdo do projeto. Esta programagao iterativa aborda diferentes categorias e tipos de
recursos, com diferentes niveis de utilizagao, tais como: recursos renovaveis constantes no
tempo, recursos renovaveis varidveis no tempo, recursos ndo renovaveis e duplamente
restritos constantes no tempo, recursos ndo renovaveis e duplamente restritos variaveis no
tempo.

Moselhi e Lorterapong (1993) desenvolveram um algoritmo heuristico que objetiva
incrementar a consisténcia do descmipentio da tradicionai regra da folga tota! minima. O
modelo é baseado na alocagdo de recursos por grupo. Os conjuntos de atividades sdo
geradas considerando primeiramente todas as possiveis combinagdes das atividades ativas
em conflito e entdo reduzindo para aquelas viaveis, priorizadas pelo menor impacto sobre a
duragéo do projeto.

Mudltiplos projetos

Todas as abordagens acima mencionadas tratam com a alocagdo de multiplos recursos
para um unico projeto. Entretanto, o impacto na programacéo quando se considera miiltiplos
projetos é muito maior. Entre os esforcos mais recentes neste campo podem ser citados os
trabalhos de Dumond e Mabert (1988), Mohanty e Siddiq (1989), Tsubakitani e Deckros
(1990), Kim e Leachman (1993).

Dumond e Mabert (1988), abordam o problema de estabelecer datas de entrega num
ambiente onde os projetos chegam constante e aleatoriamente no tempo. Cinco regras
heuristicas e quatro procedimentos de atribui¢do de due dates foram testados usando um
modelo de simulagdo de duas fases. Na primeira fase as regras heuristicas controlam a
alocagdo dos recursos. Na segunda fase & demostrado o desempenho dos procedimentos de
atribuigao de “due dates”.

Mohanty e Siddig (1989) fizeram uma andlise do problema de multiplos projetos e
restricdo de recursos com due dates individuais. A andlise é executada usando Programag&o
Inteira por Objetivos - IGP (Integer Goal Programming) e simulagéo. O IGP é usado para



Capitulo 2 Revisdo Da Literatura 48

gerar as programagdes. O modelo de simulagdo é empregado para testar algumas regras
heuristicas em diferentes situagdes de limitagdo de recursos. Finalmente o modelo compara
as programagdes geradas por ambos modos e decide pela melhor opgéo.

Um modelo de programagao e controle foi desenvolvido por Tsubakitani e Deckros
(1990) para o problema em questdo. O paradigma, desenvolvido a partir de dados reais de
uma firma, usa as abordagens propostas por Kurtulus e Davis (1982) para a selecdo das
regras heuristicas apropriadas.

Kim e Leachman (1993), consideram o problema de programagéo de multi-projetos com
custos de atraso. Eles desenvolveram um algoritmo heuristico baseado no conceito dos
perfis e objetivos acumulativos dos recursos para minimizar o custo total de atraso.

Herroelen (1972) apresenta estudos anteriores sobre o tema, tais como os desenvolvidos
por McGee e Markarian, Wiest, Combe, Frere et ai., Oshima, Fendley, e traz um comentario
sobre a técnica de RAMPS.

Monitoracdo e controle

Como ja salientado anteriormente, sdo dois os estagios envolvidos no horizonte de
realizagdo de um projeto, o estagio de preparagio e o estagio de implementagio.

A grande maioria dos modelos acima citados sdo desenvoividous para resolver o0 probiema
de programagao no estagio de preparagdo. As decisOes nesta etapa sdo feitas baseadas em
suposigdes e julgamentos a priori da disponibilidade e demanda dos recursos.

Contudo na pratica, na fase de execugdo do projeto ao tempo de construgdo por varias
razbes operacionais, a disponibilidade de recursos pode nédo ser suficiente para realizar
todas as atividades programadas na fase de planejamento. Sob estas circunstancias,
decisbes de campo devem ser tomadas sobre quais atividades devem ser executadas e
quais adiadas.

Por outro lado, um modelo efetivo deve incorporar a variabilidade do projeto devido as
situagbes de campo, desempenho da méao-de-obra, condigdes dos egquipamentos,
fornecimento de material, condigdes climatologicas e desempenho administrativo. Segundo
Chang (1987), a maior razdo para o0 espago existente entre a aplicagdo e a pesquisa, além
da dificuldade inerente a natureza combinatorial do problema, é que a maioria dos modelos
desenvolvidos ndo possuem a capacidade de resolver o impacto das varias forgas externas,
como chuva, atrasos de fomecimento, disponibilidade de recursos, etc. que sdo inevitaveis
nos projetos reais.

Recentemente, vérias abordagens para a programa¢do de projetos levam em
consideragdo as incertezas das condigdes de canteiro, como Levitt e Kunz 1985, Chang
1987, 1990, Mosheli e Nicholas 1990, Hassan e Ayyub 1993, Wu e Hadipriono 1994. Muitos
destes modelos sdo desenvolvidos usando ferramentas de inteligéncia artificial como os



Capitulo 2 Revisdo Da Literatura 49

Sistemas Especialistas. Para uma revisdo mais detalhada sobre Sistemas Especialistas na
administragdo da construgdo referir-se a Kostem e Maher (1986), Ashiey e Levitt (1987),
Quinlan (1987), Adeii (1988), Pham and Pham (1988), Formoso e Brandon (1989), Minkarah
e Ahmad (1989), Mohan (1990), CIB-90 (1990), Noronha e Sarma (1991).

Levitt e Kunz (1985) desenvolveram um protétipo baseado em conhecimento que permite
programar as atividades a medida que o projeto avang¢a, baseado nos dados e o
conhecimento do término das atividades. O modelo recopila a duragdo do projeto e o
caminho critico substituindo as duragbes esperadas originalmente para as atividades
completadas pelas duragdes atuais, fornecidas pelo usuario. As duragbes das atividades
restantes sdo substituidas por valores revisados. Este valores sdo estimados usando regras
heuristicas e representam os efeitos potenciais que os fatores de risco tem sobre as
duragdes e o consumo de recursos das atividades a serem executadas.

Chang (1987), (1990), apresenta uma abordagem de Inteligéncia Artificial para resolver o
problema de prioridade que surge na alocagdo de recursos em projetos de construgdo. O
modelo por ele propisto, usa as saidas de um sistema especialista, com regras de inferéncia
difusas, para resolver o problema de ordenagio.

Um modelo de simulagdo Monte Carlo é usado por Mosheli e Nicholas (1990) para
abordar o problema de progresso e custo de projetos de construgdo sob incerteza. O modelo
usa os dados obtidos no avango do projeto para prever as duragdes e os custos das
atividades remanescentes, bem como para atualizar a ordem de prioridade de execugéo das
atividades ainda nao iniciadas.

Hassan e Ayyub (1993), propdem uma estratégia de controle de atividades baseado em
conhecimento com auto-aprendizado difuso que, segundo eles, pode permitir detectar e
corrigir varidveis que podem ser reponsaveis por fathas futuras.

~ Um modelo desenvolvido por Wu e Hadipriono (1994) emprega conceitos de ldgica
difusa angular para avaliar os impactos de diferentes fatores (como condi¢cdes de canteiro,
desempenho de equipamentos e mao-de-obra, etc) sobre a duragdo da atividade. O sistema
utiliza um software comercial para calcular a programagio inicial, e mais tarde, para
reprogramar as atividades que tenham os valores das suas duragées sido modificadas pelo
modelo.

2.9.6 Conclusdes Da Revisdo Da Literatura De Programagao De Projetos

Como conclusdo da breve revisdo bibliografica acima apresentada, o seguinte pode ser
estabelecido:

1. Nenhum dos modelos estudados, aborda a alocagdo de recursos limitados e o
nivelamento deles a0 mesmo tempo. Ambos os problemas sédo tratados em
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separado. A razéo principal para isto, talvez sejam as premissas antagénicas sob
as quais eles sdo fundamentados, pois, se para o problema com limitagdo de
recursos € permitido estender a duragdo do projeto isto ndo é aceitavel no
nivelamento de recursos. Entretanto, pode ser desvantajoso obter programagdes
0timas, desde o ponto de vista da duragdo do projeto, a expensas de custos -
excessivos causados por uma ma utilizagéo dos recursos. Por outro lado, muitas
vezes € irreal assumir que ao considerar o nivelamento dos recursos, estes sio
ilimitados. Sempre é possivel assumir que, a partir de um certo nivel, o custo de
obtengéo de recursos torna-se infinito, logo estaria-se limitando de alguma forma

a sua utilizagao.

O modelo multi-objetivo proposto por Davis et al. (1992) citado anteriormente,
embora considere o nivelamento de recursos em cendrios com limitagio de
recursos, ainda trata o problema da maneira tradicional, ou seja, admite que a
restrigdo dos recursos pode ser relaxada nara permitir acelerar atividades. Neste
sentido, assume-se que recursos podem ser obtidos até um limite onde o
excesso na utilizagio de cada um deles seja minima e que reduza a duragdo do
projeto a uma data administrativamente preferivel, menor que a 6tima calculada
considerando as restrigbes originais.

e Os modelos pesquisados, @c executar uma programagdo, ndo levam em
consideragdo a importancia relativa dos diferentes tipos de recursos.
Tradicionalmente, assume-se que todos os recursos tem igual importancia, logo
tem a mesma influéncia na programagao resultante.

¢ Nenhum dos paradigmas desenvolvidos para o problema de programagio de
projetos com restrigdo de recursos, estabelece a importdncia, ou ndo, de
considerar a eficiéncia da utilizagdo dos recursos como um fator que afeta a
qualidade da programagao obtida. Comumente os procedimentos desenvolvidos,
produzem solugdes vidveis gerando sistematicamente o espago de solugdes,
avaliando uma fungdo objetivo e escolhendo a melhor. Entretanto, durante
qualquer processo de busca, é possivel encontrar ordenagdes diferentes para as
atividades que resultem num valor igual para a duracio do projeto. Estas
solugbes sdo consideradas programagdes equivalentes em relagdo a este
objetivo, porém, eventualmente com diferentes perfis de utilizagdo de recursos.

Neste sentido, propde-se um modelo que tenta preencher, na medida do possivel, estas
lacunas. O modelo heuristico desenvolvido, incorpora caracteristicas que permitem resolver
o problema de programacdo de projetos com restrigido de recursos e mditiplos modos, ao
mesmo tempo que a utilizagdo dos recursos empregados é nivelada.
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2.10 Conceitos Fundamentais De Algoritmos Genéticos

Segundo Reeves (1993), desde a perspectiva da Pesquisa Operacional, a idéia de um
algoritmo genético pode ser entendida como a exploragdo inteligente de uma busca
aleatéria. Os Algoritmos Genéticos (AG) sdao uma heuristica de busca e técnicas de
otimizagdo que imitam a sele¢do natural e o processo evolutivo biolégico. Os AG foram
inicialmente desenvolvidos por Holland nas décadas de 60 e 70 e formalmente introduzidos
no seu livro Adaptation in Natural and Artificial Systems (Holland 1975). Outros trabalhos
pioneiros que complementam estas idéias sdo os desenvolvidos por De Jong (1975) e
Goldberg (1989).

Basicamente, os algoritmos genéticos empregam uma solugéo candidata (um ponto no
espaco de busca) propriamente codificada, denominada cromossomo. Estes cromossomos
séo agrupados em conjuntos denominados populagdes. Uma populagdo definida num dado
intervalo de tempo é denominada uma gerag§o. Neste contexto, os algoritmos g:néticos
funcionam através da combinagéo de pedagos de solugdes de uma populagdo, cujas
aptidoes sdo determinadas por uma apropriada funggo de avaliagdo, de modo que solugdes
melhores sejam obtidas a cada geragdo. A manipulagdo de solugées é feita por elementos,
denominados operadores genéticos.

Os algoritmos genéticos diferem das técnicas tradicionais em duas caracteristicas
importantes:

1. a propriedade de paralelismo implicito, que permite analisar e avaliar um
conjunto de solugbes simultaneamente e ndo somente, estimar e melhorar uma
Gnica solucdo, e '

2. a utilizagao da codificagdo de um conjunto de parametros ao invés dos proprios
parametros.

A essas duas caracteristicas, pode ser adicionado a propriedade de utilizagéo de regras
de transigdo probabilisticas.

Essas propriedades formecem aos algoritmos genéticos a habilidade de mitigar o
problema de minimos locais e ainda, tratar com sucesso problemas combinatoriais NP-
pesados.

A estrutura bésica do funcionamento dos algoritmos genéticos pode ser descrita pela
seguinte representa¢do em pseudocéodigo:
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Procedimento ALGORITMO GENETICO
comega
Inicializa populagao P(0);
Avalia P(0);
t=1;
repete
~ Seleciona P(t) de P(t-1);
Recombina P(1);
Avalia P(t);
até que a condi¢do de parada seja verdadeira.
termina

A construgdo de um aigoritmo genético para qualquer problema pode ser separado nas
seguintes tarefas (Chan e Tansri, 1994):

1. determinagéo da estrutura de representagéo,

2. determinac¢éo da fungdo de avaliagdo,

3. determinagéo do tamanho da populagéo e numero de geragdes, e

4. determinagic dos cperadores genéticos e suas probabilidades associadas

Essas tarefas, bem como o conceito esquema, sdo brevemente descritos a seguir. Ver
Goldberg (1989) para uma discussido mais profunda destes conceitos.

2.10.1 Esquema

O principal conceito da teoria dos algoritmos genéticos sdo os esquemas, os quais
podem ser imaginados como a definicdo de subconjuntos de cromossomos similares, ou
hiperplanos no espago n-dimensional (Reeves, 1993).

Por outro lado, os esquemas contém pontos com valores robustos de aptiddo, onde cada
ponto (cromossomo) representa uma amostra de numerosos hiperplanos que o contém. O
problema é que os hiperplanos corretos, isto é, aqueles que contém boas solugdes, ndo sio
conhecidos durante a busca, porque sendo a solugdo 6tima poderia ser conhecida de
antemao. Portanto, os bons hiperplanos devem ser adivinhados a partir das solugées mais
aptas, dadas pela amostragem de esquemas durante a busca. (Falkenauer e Bouffouix,
1991).

Os detalhes dos fundamentos matematicos, comportamentos e principais conclusdes
sobre os esquemas podem ser encontrados em Holland (1975). Goldberg (1989) e Reeves
(1993).
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2.10.2 Representagao Da Estrutura De Solugéo

Para resolver qualquer problema de otimizagdo usando algoritmos genéticos, é
necessario a codificagdo dos pardmetros do problema numa estrutura que permita
representar, de maneira apropriada, as solugdes do problema.

A representagdo depende do problema abordado e ndo é unica, no sentido de que
existem muitas formas de codificar solugbes. Porém uma vez definida a estrutura mais
apropriada para representar a solugéo do problema, esta codificagdo deve conter todos os
nos de busca e ser Gnica (ndo empregar mais do que uma).

Tradicionalmente, dois tipos de estruturas de codificagdo sdo empregadas:

1. Codificagdo bindria: que representa a solugio do problema como uma cadeia de
caracteres compostade Oe 1.

2. Codificagdo de ordem: onde a solugdc do problema é representada como uma
cadeia de caracteres que guardam uma relagio de ordem entre si.

2.10.3 Tamanho Da Populagdo E Nimero De Geragdes

Como ja salientado, uma das vantagens dos algoritmos genéticos sobre as técnicas
tradicionais de otimizagdo é a busca em paralelo de varios nés definidos no espago de
busca. O tamanho da busca em paralelo é denominado tamanho da populagédo, que é igual
ao nimero de representagdes de solugbes do problema a cada geragdo. O tamanho da
populagao, por ser um problema dependente, necessita ser determinado experimentalmente.
Em principio, se usar populagdes pequenas corre-se o sério risco de se obter solugbes sub-
Otimas, enquanto se usar populagdes grandes incorre-se em severas penalidades
computacionais.

Por outro lado, o algoritmo evolui para solugdes cada vez melhores, convergindo para
algum ponto 6timo ap6s um certo nimero de geragdes. O numero de geragdes usadas para
um problema também & um elemento que necessita ser determinado experimentaimente.

2.10.4 Operadores Genéticos

O papel dos operadores genéticos é criar novos nés de busca no espaco de solugdes
baseado nos elementos da populagdo atual. Trés tipos de operadores podem ser
identificados: reprodugéo, cruzamento e mutagao.
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Reproducao

A reprodugdo & um processo de selecdo empregado para determinar quais 0s
cromossomos (elementos de uma populagéo) gerardo descendentes que formardo parte da
proxima populagdo. Elementos com alto valor de aptiddo terdo maiores chances de ser
selecionados do que aqueles de valores baixos. Portanto, analogamente a selegao bioldgica
natural, os fortes continuarao a viver, os fracos morrerao.

Cruzamento

O operador de cruzamento & considerado o mais importante dos algoritmos genéticos.
Ele permite a produgdo de novas estruturas através do intercdmbio parcial de informagdes
(genes) entre pares de elementos.

Na literatura da area, varios operadores de cruzamento tem sido propostos, entre os
quais, trés sao objetos de maior destaque devido a quantidade de aplicagées em que sdo
empregados.

Operador OX (Order Crossover). Este operador comega pela escolha aleatoria de dois
pontos de corte em cada um dos elementos selecionados. A segao definida entre estes dois
pontos é copiada integralmente no descendente. Os lugares restantes sdo preenchidos
usando as informagdes nao repetidas na seg¢do de cruzamento, comegando do segundo
ponto de corte. Por exemplo, considere os seguintes cromossomos:

Pai 1

h K c e f d b 1 aIi g | J

Pai 2

que gerardo os seguinte descendentes:

Filho 1

A sequéncia j, k, ¢ (volta ao inicio) d, e, f, g, h, i, é o gene contido no segundo pai,
comegando no segundo ponto de corte. De maneira similar, obtem-se a seqéncia j, k, c, e, f,
d, b, 1, a, do segundo filho.
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Operador PMX (Partially Mapped Crossover). Este operador também é executado
escolhendo aleatoriamente dois pontos de corte. O processo pode ser ilustrado utilizando os
mesmos cromossomos do exemplo anterior.

Pai 1
h k c e f d I b / a i g i

Pai 2

As informagdes contidas entre estes dois pontos, |b, /, a | e |g,h,i |, sdo intercambiadas
obtendo-se as seguintes representagdes:

Filho 1°__

Parém, estas duas representagdes intermedidrias so estruturas ilegais porque possuem
informagdes repetidas e algumas outras perdidas. Assim, o passo final é substituir estes
genes repetidos mapeando (g, h, /) para (b, |, a) e vice-versa, obtendo as seguintes duas
novas estruturas:

Filho 1

Filho 2
/ k c e f d

Operador CX (Cycle Crossover). O esquema do operador CX é muito diferente dos
esquemas OX e PMX mostrados anteriormente. O operador CX executa recombinagdes de
forma que cada gene dos descendentes venham da posigdo correspondente de qualquer um
dos pais.

Dado que este é o operador a ser utilizado na implementagdo do modelo proposto, o
mesmo sera mais profundamente discutido na segéo 3.3.5 do capitulo seguinte.

Resuitados tedricos e empiricos comparando o desempenho dos operadores OX, PMX e
CX podem ser encontrados em Goldberg (1989), Oliver et al. (1987) e Chan e Tansri (1994).
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Mutagao

O papel principal do operador de mutagdo, é mudar aleatoriamente parte das
informacdes codificadas de um cromossomo para criar novos elementos. Por outro lado, a
operagdo de mutagdo pode ser empregada para reordenar codificagdes ilegais, obtendo
novas solugdes viaveis e legais.

2.10.5 Aplicagoes De Algoritmos Genéticos A Problemas De
Programagéao

Os algoritmos genéticos desde a introdugdo dos conceitos basicos realizados por Holland
vem sendo aplicados a diversas areas de pesquisa e a situagdes do mundo real com 6timos
resultados.

Segundo Blanchard (1994), a dltima conferéncia WCCI'94' (World Congress on
Computational Intelligence) acontecida em Orlando FL, USA, apresentou uma série de
solugbes promissoras a situagdes reais usando algoritmos genéticos. Blanchard relata o caso
da US West, uma companhia regional de telecomunicagdes do estado do Colorado, que
vem utilizando um sistema baseado em AG que permite projetar, em duas horas, redes
Gticas especializadas, tarefa que levaria seis rieses usando especialistas iumanos. O
sistema produz solugbes 10% melhores que os produzidos pelo homem. A companhia
estima que o sistema permitira uma economia de 100 milhdes de délares até o final do
século.

AIS (Barcelona, Espanha) usou um sistema baseado em AG e sistemas especialistas
para programar os Jogos Paralimpicos de 1992. Enquanto que nas Olimpiadas os atletas
sdo agrupados em duas grandes classes, masculino e feminino, os competidores
Paralimpicos séo classificados em mais de 100 classes, de acordo as restrigdes médicas.

Um sistema em desenvolvimento na New Mexico State University deriva imagens faciais
de criminosos a partir de testemunhas do crime, usando AG. O sistema tem se mostrado
mais efetivo na produgéo de imagens acuradas de criminosos do que qualquer outra técnica
de obtengdo de informagao de imagens.

No campo de programagdo de tarefas e de maquina, as aplicagbes vem crescendo e
apresentando um desempenho muito satisfatério. A seguir, algumas publicagdes mais
recentes e relevantes ao desenvolvimento do presente trabalho sido brevemente
apresentados. '

Sponsler (1989), apresenta um sistema protétipo desenvolvido para avaliar a
aplicabilidade dos algoritmos genéticos na otimizagdo da programacéo do telescopio
espacial Hubble. Varios operadores genéticos foram testados e o melhor AG foi comparado
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com um otimizador baseado em Redes Neuronais (RN). Neste caso especifico os AG nio se
mostraram tao eficientes quanto as RN.

Syswerda e Palmucci (1991) reportam a construgdo de um otimizador para uma
aplicagdo pratica de progamagdo de recursos no laboratério SITS (System Integration Test
Station Laboratory) da Marinha Americana para o desenvolvimento do jato F-14.

Falkenauer e Bouffouix (1991), introduzem a técnica de AG para tratar o problema de job
shop, apresentando uma codificagdo apropriada para a questdo, e demonstrando o seu
desempenho com exemplos de tamanhos como encontrados na realidade.

Lawton (1992), apresenta idéias muito gerais de como usar os algoritmos genéticos ao
problema de programacao, com tendéncia para a programagio de projeto.

Gupta et al. (1993) abordam o problema n-produtos, uma maquina com o objetivo de
minimizar a variancia do tempo de fluxo.

Bruns (1993), apresenta um algoritmo genético avangado para a solugdo d= problemas
reais de produgdo. A abordagem € baseada no incremento dos AG com conhecimentos do
dominio especifico.

Fang, Ross e Come (1993), descrevem uma abordagem de AG que produz resultados,
para problemas de programagéo job-shop padréio, melhores do que esforcos pravios usando
esta técnica no mesmo problema. A abordagem também & viavel de ser aplicada para tratar
0 problema de programagéo do tipo open-shop e reprogramagio job-shop.

Gauthier (1993), desenvolveu uma abordagem baseada em AG para o problema de
programagdo da produgdo em ambiente de flow-shop. Introduz um procedimento de
calibragdo dos parametros do algoritmo utilizando raciocinio difuso e sistemas especialistas.

Kim e Lee (1994), desenvolveram uma metodologia para o problema de programacgio em
ambiente job-shop baseada na utilizagdo de AG. A metodologia é empregada como um
procedimento iterativo de melhoramento de programagdes. O algoritmo mostrou-se eficiente
para vérias instdncias do problema, chegando ao 6timo diversas vezes em tempo
computacional razoavel.

Finalmente, cabe salientar que ainda € incipiente a pesquisa sobre a aplicabilidade dos
algoritmos genéticos ao problema de programagio de projetos em geral e, particularmente,
muito escassa (insignificante) na area-de projetos de construgio.



CAPITULO 3

UM ALGORITMO EVOLUTIVO PARA A PROGRAMAGAO DE PROJETOS

Este capitulo introduz o modelo baseado em Algoritmos Genéticos proposto para resolver
o problema de programagéo de projetos sob restricio de muiltiplos recursos, no qual a
duragdo de cada atividade depende da quantidade de recursos alocados para a sua
execugdo, isto é, cada atividade pode ser realizada num dos varios diferentes modos de
execugdo e cada modo é caracterizado por uma duragdo e uma dada demanda de recursos .

O modelo é amplo o suficiente para permitir manusear o problema que denominamos
problema de otimizagdo de tempo e nivelamento com recursos limitados. Este problema foi
selecionado porque preenche uma lacuna na literatura da administragio de projetos: a
integragao entre as técnicas de nivelamento de recursos e os métodos para a programagao
de projetos scb restrigdo de recursos.

O modelo proposto é desenvolvido baseado nas premissas formuladas no item 2.9.2 do
capitulo 2. Quando a quantidade disponivel de recursos ndo é suficiente para satisfazer a
demanda das atividades concorrentes, toriia-se necessario tomar decisbes de programacio
onde as restrigies nos recursos sdo violadas. Estas decisbes podem levar ao aumento na
duragéo do projeto além daquela determinada originalmente quando estas restrigbes sdo
ignoradas. O objetivo é tomar as decisdes de programagio de forma a minimizar o
incremento na duragao do projeto, sujeito a restrigbes de precedéncias e de recursos.

Por outro lado, o problema do nivelamento de recursos surge quando existem recursos
suficientes e toma-se necessario reduzir a flutuagdo nos padrdes de utilizagdo. O objetivo
aqui é fazer com que a demanda dos recursos seja 0 mais uniforme possivel.

No problema original de nivelamento, antagonidamente ao problema de alocacédo de
recursos limitados, néo existe restricdo quanto ao emprego dos mesmos. O processo de
nivelamento é realizado através da reprogramagéo das atividades ndo criticas dentro dos
limites das suas folgas disponiveis, mantendo a duragio do projeto fixa.

O conceito do nivelamento de recursos é incorporado ao modelo proposto de alocagio de
recursos limitados como um mecanismo guia na busca da melhor solugéo, esperando obter,
néo tdo somente solugdes com duragdes minimas, como também, de certa forma nivelados.

A seguir sao apresentados os varios componentes, bem como a discussio detalhada dos
principais conceitos e premissas no qual o paradigma é fundamentado.
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3.1 Abordagem Proposta

Como ja discutido no capitulo anterior, as técnicas basicas de programagéo de projetos
como o PERT e o CPM, sdo frequentemente inadequadas quando existem diversas
atividades competindo pelos mesmos limitados meios. Nestas condigdes, a competicdo
pelos recursos resulta em conflitos de programagdo. O processo que determina qual
atividade deve ser programada e qual deve ser preterida é denominado resoluggo de confiito
de recursos. A maneira como estes conflitos séo resolvidos influenciam a duragdo total de

um projeto, ou diferentes projetos de um conjunto de projetos.

Entretanto, a resolugdo de conflitos de recursos, a complexidade envolvida na
programagdo de tarefas, e a relativa caréncia de sucesso com métodos matematicos de
otimizag&o, tem levado frequentemente a busca de técnicas baseadas em heuristicas para a
solugdo deste tipo de problemas.

A premissa basica da maioria dos procedimentos heuristicos para a programagdo de
projetos com restricdo de recursos é usar o critério de prioridade para ordenar as atividades,
para entdo, programa-las de modo que as limitagdes dos recursos nio sejam violadas e o
menor caminho possivel seja obtido.

Neste contexto, um modeio paseado em Algoritmos Genéticos é proposto como uma
técnica heuristica de solugdo do problema de programacdo de projetos multi-modos sob
restricdo de recursos. Esquematicamente, o sistema para a programagdo de projetos
proposto é da forma representada na Figura 3.1.

O sistema consiste de 4 mddulos principais: Interfase com o Usuario, Médulo de
Planejamento, Modulo de Programagédo e Mddulo Gerador de Relatérios. Os dois principais
elementos do sistema, Mddulo de Planejamento e Médulo de Programagio, sdo descritos
nos itens 3.2 e 3.3.

GERADORDE
RELATORIOS

FIGURA 3.1 ARQUITETURA GERAL DO MODELO PROPOSTO

PLANEIAMENTO o,
MODULO DE
PROGRAMAGAO B
ALGORTTIO
FROPOSTO
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3.2 Médulo De Planejamento

No estagio de entrada o sistema solicita ao usuério, via 0 médulo Interface com o
Usuario, os dados necessarios para a aplicagéo do algoritmo proposto, tais como descri¢ao,
relagbes de precedéncias, relagdes duragdo-recursos (modos) de cada atividade, descrigdo
e niveis de disponibilidade dos diferentes tipos de recursos envolvidos, etc.

A figura 3.2 mostra esquematicamente a arquitetura deste médulo

PESO DO

RECURSO
e T
| [ e
DADOS DAS DADOS DOS iy TIPO DE
ATIVIDADES RECURSOS "H RECURSO
1 l_ NIVEL DE

DADOS DO DISPONIBILIDADE
PROJETO

FIGURA 3.2 REPRESENTAGAC ESQUEMATICA DO MODULO DE PLANEJAMENTO

PRECEDENCIAS

MODO DE
EXECUGAO

As segdes 3.2.1, 3.2.2 e 3.3.3. apresentam uma descri¢éo geral dcs diferentes elementos
que compdem este médulo e descreve caracteristicas importantes de cada um deles.

3.2.1 Dados Relativos As Atividades

Para a execugéo do sistema proposto é necessario fomecer uma completa identificagdo
das atividades do projeto. As informagdes solicitadas incluem:

identificagéo das atividades,
conjunto das atividades antecessoras de cada atividade,
relagdo de dependéncia entre tarefas precedentes, e

W N~

relagéo tempo-recursos (modos de execug&o).

Os dados requeridos na identificagdo incluem cédigo e nome da atividade, definigio das
relagdes de precedéncia através do estabelecimento do conjunto de todas as atividades
imediatamente antecessoras.

Dentre os quatro tipos de relagbes de dependéncia mostrados na Figura 3.3 e que podem
ser considerados num diagrama de precedéncia, somente o tipo tradicional fim-infcio é
implementado no modelo (i.e. a sobreposigéo de atividades nédo é permitida).
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a) Relagd@o Fim- Inicio b) Relagdo Inicio- Inicio

A

¢) Relagdo Fim -Fim

¢) Relagdo Inicio -Fim

FIGURA 3.3 RELAGOES DE DEPENDENCIA

Relagdo Tempo-Recursos (Modos De Execug¢édo).

Geralmente, & possivel executar uma atividade de varias maneiras, cada uma delas
utilizando uma combinagao recursos-duragéo diferente. A despeito da maioria dos 'modelo's
tradicionais de programacdo de projetos com restricdo de recursos, onde cada atividade é
realizada em, exatamente, um unico modo, o modelo desenvolvido incorpora varios modos
alternativos para a execugio de cada uma das atividades.

A Tabela 3.1. iustra relagdes tipicas entre duragdo e demanda de recursos para uma ~

atividade qualquer de um projeto. O exemplo mostra que uma atividade, tanto pode ser
realizada em 6 dias por uma equipe de 3, como em 3 dias por uma equipe de 6 tipos de

recursos
Tipos de Recursos
Modo Equipe R1 R2 R3 Duragao Custo

1 3 1 1 1 6 221
2 4 2 1 1 5 232
3 5 2 2 1 4 194
4 6 2 2 2 3 221

Custo didrio:

R1 $1.2/horax8horas = 9.6 $

R2 $1.6/hora x 8 horas = 12.8%

R3 $1.8/hora x 8 horas = 14.4%

total 36.8%/dia

TABELA 3.1 EXEMPLO DE RELAGOES RECURSOS-DURAGOES

No modelo desenvolvido, as relagdes de recursos-duragdes para cada atividade, sdo
consideradas como informagdes estaticas. Informagdo estatica quer dizer que, antes da
entrada da relagdo recurso-duragédo no sistema, as seguintes premissas foram assumidas:
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A duracédo de cada atividade, em cada um dos diversos modos de execucio, é
considerada deterministica e permanece constante ao longo da execucdo da
atividade. Uma vez estabelecida a duragio, redugdo ou extensdo da mesma néao
é permitida,

A quantidade total de trabaiho a ser executado permanece constante ao longo da
duragdo da atividade,

O nivel de produtividade de cada modo é constante e conhecido de antemio,

A combinagdo de recursos, que leva aos diferentes modos de execugio de uma
tarefa, &€ considerado previamente determinado através de qualquer método
apropriado,

Cada tarefa, uma vez iniciada num modo especifico, deve ser concluida sem
possibilidade de mudancga de modo,

Uma atividade iniciada deve ser totalmente concluida. Isto é, ndo é permitida a
parada temporaria de uma atividade em execugdo, para a liberago dos recursos
por ela empregados.

3.2.2 Dados Relativos Ans Recursns

Os recursos s@o necessarios para a execugdo das atividades e as atividades sdo os

elementos essenciais dos projetos. Portanto, os recursos podem ser considerados como

componentes basicos na elaboragdo da programagéao de um projeto.

Os atributos relativos aos recursos, requeridos para a implementagdo do modelo

compreendem:

LN

tipos de recursos,

classes de recursos,

nivel de disponibilidade de cada recurso, e
importéancia de cada recurso.

Tipos De Recursos

Os recursos considerados como entrada do modelo sdo classificados em quatro

categorias: mao-de-obra, material, maquinas e dinheiro. Cada categoria é subdividida em

tipos de recursos, como por exemplo, em mao-de-obra pode se ter carpinteiros, pedreiros,

serventes, etc.

Dadas as caracteristicas do trabalho desenvolvido em projetos de construgao,

frequentemente toma-se necessario o emprego de recursos de diversos tipos, com uma

natural importancia relativa associada a eles. Por exemplo, alguns recursos podem ser
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escassos, outros podem ser caros. Alguns podem necessitar de manuseio especial ou
requerer de uma condi¢do particular de operagdo. Desta forma, os diversos tipos de
recursos podem influenciar de forma diferente a progamagao de um projeto.

E muito comum que 0s recursos, sejam eles mao-de-obra, materiais, equipamentos ou
dinheiro, tenham uma demanda maior que a oferta, ou sejam limitados por algum critério
técnico ou administrativo. Os limites impostos nos recursos essenciais podem afetar
significativamente o inicio, execugéo e término das atividades de uma programagdo e, muito
provavelmente, seré necessario estender a duragdo do projeto além da data desejada para
poder atender estes limites.

Entretanto, ha situagbes em que a extensdo do projeto além da data de entrega é
indesejada. Nestes casos, o problema de programagéo deve ser tratado como um problema
de restrigdo de tempo, empregando técnicas de compressio de projetos ou de nivelamento
de recursos na sua solugdo. Estas duas dltimas situagGes pressupdem o uso irrestrito de
recursos.

No desenvolvimento deste paradigma é proposto o emprego hibrido de técnicas de
nivelamento e de otimizagéo da duragdo de um projeto sob restrigdo de recursos, como
discutido com mais detalhes no item 3.3.4.

Classes De Recursos

Por outro lado, na implementacdo do modelo somente sdo empregados recursos
agrupados na classe de renovaveis com disponibilidade constante, seguindo a classificagdo
sugerida por Slowinski (1980), (1981) e Veglarz (1979), (1981), e discutida no item 2.7.2.
Renovaveis s@o todos aqueles recursos disponiveis em quantidades limitadas, porém que se
renovam periodo a periodo. Por exemplo, a médo-de-obra: o nimero de operarios disponiveis
para trabalhar num projeto é limitada. Porém esta médo-de-obra pode ser renovada a cada
periodo até um patamar pré-determinado.

Nivel De Disponibilidade De Recursos

A disponibilidade constante de um recurso esta relacionada com o nivel de oferta de
cada um dos recursos. O nivel de disponibilidade refere-se & limitagdo na quantidade de um
determinado tipo de recurso para um dado periodo de tempo.

Este nivel de disponibilidade pode ser chamado de varidvel, se o limite na quantidade de
recurso difere de periodo para periodo durante a execugdo de uma determinada atividade. E
chamado de disponibilidade constante, como nas abordagens classicas, se a quantidade,
para cada tipo de recurso, permanecer inalterada ao longo da vida do projeto.
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Importancia Relativa De Recursos

Como ja colocado linhas acima, dado o uso de diferentes tipos de recursos na execugio
de uma tarefa, é l6gico esperar diferentes niveis de importancia entre eles.

Um modelo efetivo para a programagéo de projetos de construgdo deve incorporar
mecanismos que permitam estabelecer a importancia relativa de recursos de natureza
diferente. Por exemplo, um modelo deveria ser capaz de distinguir entre recursos limitados
pela oferta, recursos limitados por restricbes de campo, recursos limitados por restrigdes
técnicas, e recursos limitados pelo custo, atribuindo-lhes pesos diferentes de acordo com a
importancia de cada um em relag&o a fungéo objetivo.

Recursos limitados pela oferta sdo aqueles considerados escassos e dificeis de obter no
mercado.

Recursos limitados por restricbes de campo sdo aqueles que o seu emprego durante a
execucdo Jo projeto esta limitado pelas condigdes de espago fisico. Por exemplo, um
projeto desenvolvido numa area grande, pode acomodar mais recursos de um dado tipo do
que, outro projeto, confinado a uma area pequena.

Recursos limitados por restricdes técnicas sdo aqueles que o seu uso é influenciado por
fatores de natureza técnica ou tecnoldgica. A modo de ilustragéo, considere uma atividade
que, por uma imposigdo técnica qualquer, requer o emprego de um guindaste de 10 Tons. e
que ndo pode ser executada usando dois guindastes de 5 Tons. cada um.

Finalmente, um recurso facilmente obtido no mercado, e que por essa razio é
considerado ilimitado, pode ser limitado por um critério financeiro. Neste sentido, o recurso
pode ser considerado limitado pelo custo.

Por conseguinte, se recursos diferentes sdo considerados como tendo importancias
diferentes, entdo é possivel assumir que eles podem influenciar uma fungdo objetivo de
forma diferente. Recursos escassos podem ter maior influéncia quando se considera
minimizagdo da duragdo de um projeto, da mesma forma, recursos caros podem ser
considerados como tendo maior influéncia numa fungéo objetivo que trata de minimizagao
de custos.

Outra hipétese viavel esta relacionada com a possibilidade de usar esta importancia
relativa dos diversos tipos de recursos, como um meio de comparar diferentes solugdes de
programagcéo que atingiram o mesmo valor na fungéo objetivo.

E nestas premissas que o modelo desenvolvido se fundamenta para introduzir o
nivelamento de recursos, como técnica de ponderagdo de solugbes obtidas através do
algoritmo genético.

Estes conceitos e premissas sdo discutidas na se¢do 3.3.4
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3.3 Médulo De Programagao Baseado Em Algoritmos Genéticos

O Modulo de Programagdo € um modelo prot6tipo que usa a abordagem de Algoritmos
Genéticos para programar as atividades de um projeto de construgdo. O Médulo de
Programagéo utiliza as informagdes gerenciadas pelo Médulo de Planejamento, relativas as
atividades e recursos, para produzir a denominada Melhor Programagéo Possivel.

O desenvolvimento da melhor programagéo possivel é um processo de quatro estagios
como ilustrado na Figura 3.4.

LE DADOS DO PROJETO

|

GERA POPULACAO INICIAL
DE N SOLUGOES VIAVEIS

l

CALCULA DURAGAO DO
PROJETO PARA CADA

ELEMENTO DA

POPULAGAO ATUAL
T
i
EXECUTé\ 0s ;)II;:EgSADORES CRITERIO DE
ENE PARADA
ATINGIDO
Gera populacio futura

IMPRIME MELHOR
SOLUGAO

FIGURA 3.4 REPRESENTAGAO ESQUEMATICA DO MéDULO DE PROGRAMAGAO

No primeiro estagio o médulo de programagéo consulta o médulo de planejamento para a
leitura dos dados do projeto.

No segundo estagio é gerada uma populagéo inicial de programagdes vidveis sem se
preocupar com a duragao final do projeto. Este conjunto de solugdes vidveis (populagdo) é
gerado, usando uma representagdo Gnica do problema aqui abordado, pelo denominado
Gerador de Programagdes Vidveis.

No terceiro estdgio, apés se ter o conjunto de solugbes viaveis, o0 médulo de
programagcao avalia cada solugéo com relagdo a fungio objetivo, neste caso, a minimizagao
da duracgao do projeto.

No quarto e ultimo estagio, os operadores tradicionais de reproduggo, cruzamento e
mutagdo séo aplicados na geragdo das populagbes futuras, levando em consideracio a
flutuagdo na utilizagdo dos recursos empregados.
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Basicamente, o modelo desenvolvido aloca os recursos independentemente para cada
solugdo gerada pelo algoritmo, avalia a performance de cada solugdo com relagdo a fungdo
objetivo e a utilizagio dos recursos, e finalmente, recombina as melhores solugdes.

A melhor programag&o possivel é obtida apds a execucdo repetitiva (até que o critério de
parada tenha sido atingido) dos estégios trés e quatro. A melhor solugdo possivel é aquela
que apresenta a menor duragdo com o menor indice de flutuagéo de utilizagdo dos principais
recursos.

Nas seg¢bes a seguir, 0s conceitos acima apresentados sdo discutidos com maiores
detalhes.

3.3.1 Fungao Objetivo

Para os propositos deste trabalho, a fungdo objetivo é a minimizag&o da duragdo de um
projeto de construgdo nas bases expostas na se¢do 2.9.4

3.3.2 Representagdo Do Problema

De forma a usar a abordagem de Algoritmos Genéticos como heuristica de solugdo do
problema em discusséo, foi indispenséavel definir uma representagio para o problema (nica
e apropriada, como também foi importante que esta representagdo permitisse a aplicagéo
amigavel dos operadores proprios do algoritmo. Por outro lado, especificamente para o
problema aqui tratado, procurou-se que a propria estrutura escolhida funcionasse
diretamente, como regra de priorizagdo das atividades, a ser empregada na resolugdo de
conflitos de alocagdo de recursos.

A configuragio escolhida, explora a semelhanga entre a representagdo em forma de
caracteres concatenados - “string”, frequentemente empregados pelas abordagem de
Algoritmos Genéticos nos problemas de otimizagio, e o procedimento de programacéo serial
usado no problema de alocagédo de recursos limitados.

Na abordagem serial para o problema de alocagdo de recursos, todas as atividades sio
ordenadas através de uma heuristica qualquer, em ordem de prioridade num unico grupo. A
seguir, as atividades sdo programadas uma de cada vez, isto é, em série. Por exemplo, no
grupo de atividades CDBA a atividade C é executada primeiro, D segundo, seguidas por B e
A

Na abordagem paralela, as prioridades das atividades sdo determinadas durante a
execugdo da programagéo, ao contrario do que antes, como no procedimento serial. Por
exemplo, quando uma atividade néo pode ser programada num dado periodo de tempo pela
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caréncia de recursos, ela é transferida para o préximo periodo onde nova ordem de
prioridade para as atividades é estabelecida.

No escopo deste trabalho, a abordagem serial foi considerada mais apropriada a
implementagao do algoritmo.

De acordo com Falkernauer and Bouffouix (1991), para o problema de programacio, o
esquema de representacdo mais apropriado é aquele apresentado na forma de um string
simples, expressando a sucessao de operagdes como elas acontecem no espago de tempo.

Este tipo de representagdo reduz o problema de programagdo a busca da melhor
permutagio da operagio a ser realizada.

Particularmente, para o problema de programagio de projetos, se cada cromossomo é
representado como um vetor que apresenta o resultado ao usuério como uma sequéncia de
atividades a serem executadas no qual, a ordem relativa na qual elas aparecem determinam
a prioridade de realizag&o, entdo um projeto de n-atividades pode ser representado como:

Inicio Atividade 1 Atividade 2 Atividade n Fim

Once os vaiores, representados em cada uma das celas, sdo os proprios cidigos gas
atividades, como aparecem no diagrama de precedéncias do projeto. Na implementacio
computacional do modelo, por facilidade de manuseio, estes cddigos séo representados
por nimeros inteiros.

E obvio que a estrutura proposta deve representar sequéncias legais. Para o problema de
programacao de projetos com restrigdo de recursos, uma sequéncia legal ou programacao
viavel, é aquela que satisfaz:

1. a unitaridade, isto €, cada atividade aparece uma unica vez no vetor solugio, e
2. aintegridade das relagdes de precedéncia entre tarefas.

Neste aspecto, a programagéo de projetos é comprovadamente dificil de representar,
devido, principalmente, a manutengao da integridade nas relagdes de precedéncia.

A figura 3.5 apresenta o diagrama de precedéncia para um dado projeto. Cabe destacar
que a implementagdo do modelo proposto, exige que todos os projetos a serem tratados
possuam uma Unica atividade de inicio e uma de fim. Se houver mais de uma atividade
inicial ou final, devera ser adicionada um atividade artificial (dummy) no inicio ou no final do
projeto, onde ela for requerida. Atividades artificiais, sdo atividades que ndo consomem
recursos nem tempo, tendo a fungdo Unica de auxiliar a construgdo das relagbes de
precedéncia.
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A figura 3.6 mostra a solugdo A que representa uma programacao legal para o projeto
ilustrado na figura 3.5 Da mesma forma, uma programagéo inviavel é ilustrada pela solugdo
B, onde a relacdo de precedéncia é quebrada uma vez, com a atividade 2 sendo
programada para ser executada apos a sua imediata sucessora 5.

FIGURA 3.5 DIAGRAMA DE PRECEDENCIAS PARA UM PROJETO ILUSTRATIVO
ADAPTADO DE R.A. JONES (1984)

TABELA 3.2 DADOS PAR/. O PROJETO ILUSTRADO NA FIGURA 3.5

Recursos Requeridos
Atividades | Modos R1 R2 R3 Duragao Precedéncias
1 0 5 & 5 -
2 1 3 0 10 1
3 0 3 2 14 1
4 1 4 3 12 1
5 0 5 2 15 2
6 1 4 4 16 3
7 1 5 2 14 4
8 1 5 4 18 5
9 0 5 5 6 6
10 0 5 3 12 7
11 0 5 6 6 8,9, 10
Disponibilidade de Recursos: R1=1 R2=9 R3=6
1 4 7 2 10 3 5 8 6 9 11

(A) Seauéncia DE ATIVIDADES REPRESENTANDO UMA PROGRAMAGAO LEGAL

10 3

(B) SeEQUENCIA DE ATIVIDADES REPRESENTANDO UMA PROGRAMAGAO ILEGAL

FIGURA 3.6 REPRESENTAGOES LEGAIS E ILEGAIS DE UMA PROGRAMAGAO
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Porém, quando as atividades tem diferentes modos de ser executadas, a representagao
acima ilustrada ndo permite acomodar esta premissa. Isto é resolvido, codificando as
programagdes viaveis, como uma lista de atividades contendo sub-listas, representando os
diversos modos.

Como cada sub-iista contém os varios modos com que uma atividade pode ser realizada,
entdo, o comprimento de cada uma delas € igual ao niimero de modos de execugio para a
atividade considerada.

Por outro lado, ja que é pressuposto que cada atividade é executada empregando um, e
somente um Unico modo, logo, cada sub-lista € considerada como sendo uma string formada
por zeros e um dnico um. A posigéo na sub-lista representa o modo de execugdo associado
a atividade, enquanto que o valor zero ou um indica se o modo associado ao valor foi
atribuido para executar a atividade (valor um) ou néo (valor zero). Por exemplo, se uma
dada atividade pode ser executada empregando trés combinagGes diferentes de recursos-
duragdes, entéo, o tamanho da sub-lista é 3. Se o valor um aparece na segunda posigao isto
significa que a atividade serd executada empregando o modo dois.

A figura 3.7 ilustra como o problema de programagdo de projetos para o caso de
miltiplos modos é representado na implementacdo do modelo desenvolvido. A lista
representa as atividades de um projeto e a ordem em aue a atividade aparece na lista
representa a ordem da sua execugdo, empregando para tanto, 0 modo representado pelo

ndmero um.
Atividade inicial Atividade i Atividade final
01 12 wee a m 01 on 1m-1 om 11 02 ees 0,,,

FiGURA 3.7 REPRESENTAGAO Do ProBLEMA DE PROGRAMAGAO MULTIPLOS MoDOS

Uma vez que a representagdo do problema foi definida, faz-se indispensavel criar um
procedimento, que gere automaticamente o conjunto inicial de programagdes viaveis,
requeridas na execugdo do Algoritmo Genético. Este é o assunto de estudo da proxima -
secdo.

3.3.3 Geragao Da Populagao Inicial De Solugdes Viaveis

O modelo implementado, baseado nos conceitos dos Algoritmos Genéticos, torna
indispensavel definir um Gnico e apropriado mecanismo que permita a geragio aleatéria da
populagéo inicial. Esta populagdo é composta de individuos, cada um deles representando
uma solugdo vidvel ao problema em discussao. '

O mecanismo para a geragéo de cada elemento da populagdo é baseado na metodologia
proposta por Jones (1984). Neste paradigma é introduzido uma pequena alteragdo de forma
a acomodar o caso de execugao de atividades com muiltiplos modos.
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A figura 3.8 mostra o diagrama de fluxo para o algoritmo de geracao de solugdes iniciais
utilizados pelo modelo. A descrigdo de cada um dos passos envolvidos é detaihado através
de um exemplo.

SELECIONE A ATIVIDADE INICIO

d

COLOQUE INICIO NO VETOR
SOLUCAO (VS)

l

COLOQUE TODAS AS
SUCESSORAS DE INICIO NO
VETOR DECISAO (VD)

COLOQUE SUCESSORAS DE
CAND NA LISTA DE

CANDIDATAS CLISTA SELECIONE ALEATORIAMENTE
UMA ATIVIDADE DE VD

3 1
SELECIONE UMA ATIVIDADE ROTULE ATIVIDADE

DE CLISTA.ROTULE DE
S ONA O CAND
ATUAL ELECI DA COM

T i 1

PRECEDENTES
DEATUAL
ESTAO EM VD

HA
ATIVID ADES
EM CLISTA

{ COLOQUE ATUAL EM VD

COLCQUE CANL EM VS E
RETIRE DE VD 1

HA
ATIVID ADES
EM VD

GUARDE O VETOR
SOLUCAO (VS)

FIGURA 3.8 GERADOR DE SOLUCAES INICIAIS VIAVEIS

Algoritmo Para Gerar Aleatoriamente Um Elemento Da Populag¢do Inicial

O algoritmo de Jones permite produzir solugées viaveis para o problema de programagao
de projetos da forma descrita a seguir.

Ao término da execugdo de uma atividade, a qualquer instante de tempo, é possivel
definir um conjunto de atividades cujas relagdes de precedéncias tenham sidos satisfeitas e,
portanto, podem ser consideradas prontas ou elegiveis para a alocagao de recursos.

O conjunto de atividades, a partir do qual é feita a escolha da préxima atividade_a ser
programada, € definido como sendo o vetor deciso.

A escolha de uma atividade pertencente ao vetor decisdo é realizada aleatoriamente,
assumindo-se que o vetor é dividido em celas. O limite superior para cada cela é dada por
uma probabilidade, obtida pela divisdo da unidade pelo nimero de atividades elegiveis. Um
ndamero fracionario entre 0 e 1, sorteado aleatoriamente, define a cela a ser escolhida, e por
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conseguinte, a atividade que sera programada. A atividade sorteada é entéo, incorporada a
um vetor denominado vefor solu¢do, que representa uma solugdo vidvel para o projeto em
consideragao.

A seguir, todas as atividades sucessoras da atividade sorteada, cujas relagbes de
precedéncia tenham sido cumpridas e que ainda ndo estejam no vetor decisdo, sio
incorporadas a ele.

O procedimento € repetido sucessivamente até que todas as atividades tenham sido
incorporadas, numa sequéncia arbitraria, ao vetor solugéo.

A ordem de aparecimento das atividades no vetor solugio, estabelece uma prioridade
implicita para a alocagéo dos recursos do projeto.

O algoritmo de Jones Modificado é executado de acordo aos seguintes passos:
Passo 1. Selecione a atividade inicial do projeto de construgéo.

Passo 2. Coloque a atividade inic’al no vefor solugdo (VS) e coloque todas as suas
atividades sucessoras no vefor decisdo (VD). O nimero total de atividades no
vetor decisdo representa o nimero de celas em que ele é dividido.

Passo 3. Calcule o limite probabilistico de cada cela, dividindo 1 entre o nimero de celas e,
comegando pela primeira cela, adicionando para as celas subsequentes o valor
calculado.

Passo 4. Usando um gerador de niameros aleatérios, sorteie um ndmero entre 0 e 1 e
selecione a atividade correspondente no vetor deciséo.

Passo 5. Rotule a atividade selecionada aleatoriamente no passo 4 como CAND, que a
identifica como candidata ao vetor solugéo.

Passo 6. Inclua CAND no Vetor Solugio (VS).

Passo 7. Coloque todas as atividades sucessoras de CAND na lista de atividades candidatas
CLISTA, de onde a atividade a ser incorporada no vetor decisdo (VD) deve ser
escolhida.

Passo 8. Selecione uma atividade de CLISTA. Rotule a atividade escolhida como ATUAL.

Passo 9. Verifique se todas as atividades precedentes de ATUAL ja foram incorporadas ao
Vetor Solugéo (VS). Se verdadeiro, entdo coloque ATUAL no Vetor Decisdo (VD).
Uma atividade somente pode ser incorporada ao Vetor Decisdo, se todas as suas
relagbes de precedéncia foram satisfeitas, isto é, se todas as suas atividades
antecessoras ja foram programadas.

Repita os passos 8 e 9 sucessivamente até que CLISTA fique vazia.
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Passo 10. Para a atividade CAND, escolha aleatoriamente, um e somente um Gnico modo,
entre os diferentes modos de execugdo. Atribua ao modo selecionado o nimero
1 e faga os modos restantes iguais a zero. No caso da atividade inicial do projeto,
o sorteio do modo de execugéo é efetuado diretamente no passo 7.

Passo 11. Retire CAND do Vetor Deciséo (VD).

Repetir o procedimento sucessivamente do passo 3 até o passo 10, até que todas as
atividades tenham sido selecionadas numa sequéncia arbitraria. Esta sequéncia representa
uma solugdo vidvel para o problema de programagéo de projetos.

O procedimento & ilustrado usando o projeto cujo diagrama de precedéncias é mostrado

na Figura 3.5 que, por questdo de simplificacdo, é empregado considerando-se somente um
unico modo de execugéo.

Inicialmente, selecione a atividade 1 (Inicial) e coloque-a diretamente na Vetor Solugao.
VS =[1].

Todas as atividades sucessoras de 1, séo incorporadas ao Vetor Decisdo, pois as suas
relagGes de precedéncias sdo satisfeitas (Atividade 1 ja esta no Vetor Solugio).

VD=2, 3, 4].

Desta forma, a escolha da préxima atividade a ser inciuida no Vetor Decisdo sera feita
entre estas trés atividades.

Para a escolha da préxima atividade, os limites de probabilidade de cada cela sdo
determinados. Neste caso, os valores 6bvios sdo: de 0 a 0.33, de 0.33 a 0.67, e de 0.67 a
1.0. ’

Digamos que o numero fracionario (gerado entre 0 e 1) 0.75 foi sorteado. Isto determina
que a atividade selecionada ¢ a tarefa 4. A atividade sorteada é retirada de VD e colocada
em VS,

VD = [2, 3.
VS=[1,4).

Todas as atividades sucessoras de 4 sdo incorporadas na lista de atividades candidatas,
CLISTA.

CLISTA =[7].

Particularmente, como CLISTA contém uma unica atividade, a atividade de cédigo
numero 7 € sorteada para ser incorporada ao Vetor Decisdo (VD).

Desta forma, a escolha da préxima atividade para o Vetor Solugdo sera feita entre as
atividades 2,3 e 7.

VD=1[2,3,7]
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Este mesmo procedimento é repetido até que todas as atividades tenham sido colocadas
no Vetor Solugéo.

Deve ser observado que a escotha de uma atividade do Vetor Decisdo nao determina a
programacéao atual, mas estabelece a ordem de prioridade para a alocagéo de recursos para
aquela atividade.

3.3.4 Avaliacdo Das Solugdes Geradas

Na abordagem quantitativa do problema da programagéo de projetos, a avaliagdo das
solugbes geradas pelo Algoritmo Genético permite quantificar a aptiddo destas solugbes. A
fungdo objetivo e a fungdo de aptiddo (“fitness function”) sdo as formas tradicionais de
avaliar a busca da solugdo 6tima e de controlar os operadores genéticos.

Fun¢do Objetivo E Fung¢édo “Fitness”
O problema de programagéo de projetos € um problema de otimizagio onde o objetivo
final, no caso do modelo proposto, é a redugéo total da duragéo do projeto.

A fungdo objetivo tipica para este tipo de problema é definida como:

Min 3" 7 d, e CC (3.1)
i=1

Onde:
CC = Caminho Critico
d; =duracdo da atividadei(i=1, 2, ..., n).
ou, alternativamente:
Min (x, - x4) 3.2)
Onde: |
X = Ultima Data de Término da atividade final,
x1 = Primeira Data de Inicio da atividade inicial.

A avaliagdo das solugdes, geradas inicialmente pelo gerador das solugdes da populagdo
inicial e, posteriormente, pela aplicagdo dos operadores do Algoritmo Genético, é
simplesmente, a execugdo do calculo da Primeira Data de Inicio (PDI) e Primeira Data de
Término (PDT) para cada atividade. |

Como ja explicado em seges anteriores, a representagdo proposta para o problema é a
heuristica empregada na determinagdo da ordem de prioridades para a alocagao dos
recursos as atividades. Se a representagdo proposta para o problema é vista como uma fila



Capitulo 3 Algoritmo Evolutivo Para Programagio De Projetos 74

de processamento, entdo, as atividades sdo selecionadas da fila de processamento em
ordem de prioridade, comegando pela primeira tarefa da fila. Quando a fila ficar vazia o
processo de alocagdo termina.

A Primeira Data de Inicio (PDI) para uma atividade é determinada pela maior Primeira
Data de Térmmino (PDT) das suas atividades antecessoras, que dentro do modelo proposto,
ja foram programadas, tomando elegivel a atividade em questio.

PDI = PDTmax + 1, 3.3)
PDT = PDI + duragédo - 1. (3.4)

Neste ponto, uma avaliagdo dos diferentes tipos de recursos solicitados pela atividade
corrente, € feita em relagdo a todas as outras atividades ja programadas, e que tenham
influéncia na programacgéo da tarefa em questéo.

A Figura 3.9 apresenta a representagdo esquematica para o processo de alocagdo dos
recursos as atividades e calculo da curagao do projeto

UNWEO VETORSOLUCAO  PARADEFNR
A ORDEM DE PROGRAMAGAO DAS
ATIVIDADES

| !

L TTLETONE A ATIVIDADE DO TSRO,

ROMREDE  ATOPO

!

SELECIONEUM  MODO DE EXECUCAC
PARA ATOPO

AATIVIDADE ~ ATOP!
TEM ATIVIDADES
PRECEDENTES

ROTUILE A PRIMEIRA DATA DE INKCIO
OE ATOPO DE THOJE

FACA THOJE = MAIOR PRIMEIRA DATA DE
TERMINO DAS SUAS PREDECESSORAS

HA SUFICEENTE
RECURSOr (r=1...R)
PARA A ATIVIDADE

y

RETARDE _PRIMEIRA DATADEINICIO  DE ATOPO
ATE QUE r ESTEJA DISPONVEL.
FACA THOJE = PRMEIRA DATA DE NCIO DA
ATIVIDADE ATUALMENTE ATIVA

FAGA PRIMEIRA DATA DE TERMING
DE ATOPO = THOJE + DURACAO DO
MODO ATIVO

(2]

HA ATIVIDADES NO
RETRE ATOPO DO VETOR SOLUGAO VETOR SOLUGAO

FACA DO PROJETO
HGUAL APRIMERA DATA DE

TERMINO DA ATVIDADE FINAL

FIGURA 3.9 REPRESENTACAO ESQUEMATICA Do PROCESSO DE PROGRAMAGAO DAS ATIVIDADES
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A Primeira Data de Inicio de uma atividade, determinada pelas Primeira Datas de
Término das atividades antecessoras, sera vélida somente, se o nivel de cada um dos
diferentes tipos de recursos empregados pela atividade for suficiente. Se ndo houverem
recursos disponiveis, para qualquer um dos tipos de recursos demandados, a Primeira Data
de Inicio da atividade em questdo, serd determinada pela primeira data quando o recurso se
tornar suficiente.

No caso de alocagdo de multiplos recursos, este € um processo iterativo e demorado.
Imagine, por exemplo, que hoje um dado tipo de recurso ndo é critico e que a atividade
necessita, por forga de restricdo de um outro recurso, ser adiada até uma data onde o nivel
para o recurso com problemas seja suficiente. Nesta data, o recurso em questdo podera se
tomar critico, solicitando nova e similar avaliagdo. O processo sé termina, quando todos os
tipos de recursos envolvidos forem suficientes para atender a demanda de todas as
atividades ativas para o intervalo de tempo em consideragao.

Ao final deste processo de alocagdo, a Ultima Data de Témmino (UDT), que para a
atividade final € igual & Primeira Data de Término (PDT), representa a duragdo total do
projeto. Esta simplificagdo no calculo da fungdo objetivo sera verdadeira somente, se for
convencionado que a Primeira Data de Inicio da atividade inicial do projeto é o dia 1. Caso
contrario, sera necessario aplicar a formula 3.2 .

A fungéo “fitness” ou fungdo de aptiddo (“fitness function)” nos Algoritmos Genéticos é
uma medida da qualidade de uma solugdo para a fungéo objetivo.

Portanto, no caso da fungédo objetivo escolhida para o modelo, a fungdo “fitness” tera
uma correlagao inversa com a duragéo do projeto. Isto quer dizer que as programagdes com
duragdes grandes, terdo menor aptiddo de reprodugéo para a préxima geragao.

Atuaimente, a fungdo de aptiddo é um fator de escala, empregado para determinar a
qualidade relativa dos elementos (programagdes) de uma populagio. A sele¢do dos
elementos dependera da amplitude da duragédo esperada e da taxa de mudanga nos valores
de aptidao.

A fungéo de aptiddo escolhida para a implementagio do modelo é:

Coux —%,x<C_.
y:

0,x>C,_, @9

Onde, no paradigma aqui desenvolvido, x é a duragdo calculada para cada elemento
(programagao) da populagao atual.

O coeficiente Cra € escolhido como sendo o maior valor x da populagdo atual.

Um fendmeno frequentemente observado é que a medida que o algoritmo é executado, a
populagéo converge para um conjunto de solugdes muito similares ou iguais, entre 0s quais
é dificil discriminar o mais apto se for usada uma fungéo pouco apropriada. Foi observado
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que, devido ao grande nimero de combinagdes, muitas vezes no problema de programagéao
de projetos, diferentes programagdes das atividades levam ao mesmo resultado para a
fungdo objetivo. A probabilidade de ocorréncia desta situagao fica mais evidente no caso de
muitiplos modos.

Neste contexto, foi introduzido o conceito do nivelamento dos perfis finais dos diferentes
tipos de recursos empregados como um procedimento que permite discriminar solugdes
igualmente aptas, ou solugdes muito proximas da aptidédo do meihor elemento.

Estes conceitos sdo discutidos com maior profundidade a seguir.
Medic¢do Da Importincia Dos Recursos

Desenvolver um procedimento, que leve em consideragdo a importancia relativa dos
diferentes tipos de recursos envolvidos num projeto, pode ser Gtil como um meio de obter
valores mais préximos da realidade quando se mede a eficiéncia da utilizagdo destes
recursos.

Na implementacédo do modelo proposto, duas distintas aplicagdes sdo identificadas para
um procedimento deste tipo. Em primeiro lugar, o procedimento é introduzido como um
mecanismo que estabelece os diferentes niveis de importancia para os perfis de recursos
empregados, obtidos apds a apiicago da estratégia de programagcéo.

A segunda situagdo, onde o procedimento proposto € aplicado, esta relacionada com a
possibilidade de selegdo de estratégias que levem a um mesmo valor para a fungédo
objetivo. Neste caso, o conceito do nivelamento de recursos é utilizado como regra de
desempate. No contexto do paradigma proposto, esta premissa é generalizada para permitir
decidir entre estratégias que possuam valores diferentes para a fungéo objetivo.

Este procedimento proposto, associado com a abordagem de Algortimos Genéticos
empregada para a otimizagdo da fungio objetivo, & considerado como um meio util para
reduzir a flutuagdo no emprego dos recursos do projeto. Em outras palavras, o procedimento
possibilita levar em consideragdo o problema de nivelamento de recursos, a0 mesmo tempo
que é procurada uma solugdo para o problema de otimizagdo da duragdo de um projeto com
restrigdo de recursos.

A situagao acima exposta pode ser ilustrada da seguinte maneira:

Iniciaimente, considere um projeto que emprega um unico recurso R; na execugéo de
cada atividade. Suponha que, a aplicag@o de duas estratégias de programagao diferentes E;
e E,, levem a um mesmo resultado (f; = £,). Suponha que a utilizacio do recurso para cada
uma das estratégias seja representada por uma fungao f; (f; e £,).

A Figura 3.10 mostra a situagdo hipotética onde a estratégia E; possui uma utilizagéo
mais eficiente do recurso do que a estratégia E,, i.e. f; > f> . Aplicando o conceito de
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nivelamento de recursos para esta situagdo, verifica-se que a estratégia £, é melhor do que
E,.

Estratégia 1

mpancenm

Tempo

Estratégia 2

mommeanm

Tempo

Ficura 3.10 UmiLizagAo DE RECURSOS EM ALTERNATIVAS DE MESMA DuragAo

Suponha agora que, para este mesmo projeto, dois tipos de recursos sejam
considerados. Neste caso, torna-se necessario estabelecer uma relagdo de importancia entre
os diferentes tipos de recursos. Suponha que, de uma forma genérica, w;, Cw; =1, i =
1,2,...,n) represente uma medida do peso da import4ncia do recurso do tipo i. No presente

exemplo, assuma w; > w,.

Suponha que as mesmas duas estratégias, E; e E,, apresentem a mesma duragéo (¢ =
t2) e graficos de utilizagdo dos recursos como os mostrados na Figura 3.11. A figura superior
ilustra a situagdo onde, ainda que o grafico (f;) do recurso 2 ndo apresente grande
variabilidade, n&o pode ser considerado como tendo a mesma influéncia (w; > wy) do perfil
(f1) apresentado pelo recurso 1 na selegéo desta alternativa (i.e. w,f, > w; f5). A situagdo
oposta é ilustrada na parte inferior da figura.

Se assumir w; = wy, entéo E; = E;, levando a escolha de qualquer uma das alternativas.
Entretanto se assumir w; > w;, isto implica na escolha da estratégia £; que apresenta um
melhor nivelamento para o recurso mais importante.
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Estratégia 1

. Recurso tipo 2 (w, )
Recurso tipo 1 (w, )

= o®w=go o

Tempo

Estratégia 2

Recurso tipo 1 (w, ) Recurso tipo 2 {(w, )

@mowmngoow

Tempo Tempo

FIGURA 3.11 UmnLizagAo DE MULTIPLOS RECURSOS EM ALTERNATIVAS DE MESMA Duragio

Fator Ponderado De Utilizagdo Dos Recursos

Para a implementagdo da abordagem proposta é criado o denominado Fator Ponderado

de Utilizagao dos Recursos - FPUR definido como:
FPUR, = Zw;f, FPUR, € [0,1], k=1,2,....m (3.6)

Onde:

w; = peso atribuido para a importancia relativa do recurso do tipo i, Zw; = 1;
f, = funglo que mede o indice de nivelamento para o recurso do tipo i, f, € [0,1];

k = elemento (programagao) da populagio atual.
A fungdo que mede o indice de nivelamento final de cada recurso empregado pelo
projeto é dado por:

I 3.7
fi‘1+V()o G0

onde:
V(X) = Varidncia dos recursos empregados.

Para calcular a Varidncia, teremos:
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V(=2 ALX, - EX)F (3.8)

onde:
T = Duragéo do Projeto para a programagéo atual;

X : = Soma da necessidade do recurso para todas as atividades do projeto para o
periodo ¢ ;

E(X) = Soma da necessidade do recurso para todas as atividades do projeto para o
periodo ¢, dividido pela Durag&o do Projeto para a programagao atual.

A fungao de nivelamento de recursos, tem como propriedade:

3.9)
(3.10)

As relagdes 3.9 e 3.10 simplesmente significam que, se um recurso for eficientemente
empregado, o padréo final dos recursos empregados tera um comportamento constante,
tendendo no limite a ficar totalmente plano. Analogamente, quando o recurso tiver uma
utilizagdo ineficiente, ou seja, com uma varidncia muito grande, este comportamento sera
refletido por um valor pequeno na funcdo, tendendo para zero no limite.

Este comportamento na fungdo de nivelamento do recurso é refletido, finalmente, no
valor fornecido pelo Fator Ponderado de Utilizagdo dos Recursos.

Intuitivamente € evidente, para o caso extremo, que se todos os tipos de recursos sio
eficientemente empregados, f; = 1, teremos:

FPUR=Zw;=1. 3.11)
ou, se todos os recursos sdo pobremente utilizados, no caso se f = 0, teremos:
FPUR =0, (3.12)

Como mostrado no capitulo anterior, a abordagem de Algoritmos Genéticos usa uma
probabilidade controlada para aceitar os elementos da populagdo atual que irdo gerar a
préxima populagao.

Neste contexto, o modelo implementado propde o emprego do Fator Ponderado de
Utilizagdo dos Recursos (FPRU) como um peso que incrementa ou reduz a probabilidade de
aceitagdo de uma dada solugao.

Esta premissa é aprofundada na seg¢éo a seguir.
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Mudanca Na Funcédo De Aptidido

O procedimento acima exposto funciona, indiretamente, como um processo de mudancga
de escala na aptiddo, controlando o niimero de descendentes, evitando que elementos de
alta qualidade se reproduzam excessivamente.

Introduzindo o nivelamento de recursos, a Fungdo de Aptiddo (3.5) escolhida para a
implementagdo do modelo, foi modificada para:

{(cm -x)—(1- FPUR),x < C,,,
= (3.13)

0,x>C,,.

Onde FPUR ¢é o Fator Ponderado de Utilizagio dos Recursos com valores no intervalo [0,
1].

Para ilustrar este conceito, imagine uma populagéo de 5 elementos (solugbes) com as
caracteristicas mostradas na tabe:ia 3.3.

Aplicando a Fungéo de Aptidao originalmente proposta (3.5), os elementos possuiriam as
aptiddes e probabilidades de reprodugdo mostradas na tabela 3.4.

Entretanto, se o Fator Ponderado de Utilizagdo dos Recursos (FPUR) ¢é introduzido, os
valores de apiidao sao miodificades, ievando a uma diferenciagio na qualidade das solugdes
produzidas. No caso da presente ilustragdo, a probabilidade de reprodugdo para elementos
igualmente aptos desde o ponto de vista da fungéo objetivo, € menor para solugdes com
uma pobre utilizagdo de recursos, como mostrado na Tabela 3.5 (comparar as solugbes 1,2
e3,4).

TABELA 3.3 ELEMENTOS DE UMA PoPuLAGAO DE UM ALGORITMO GENETICO

Solugido Duragao Fator Ponderado de Utilizagido
-No. dos Recursos (FPUR)
1 85 0.99
2 85 0.01
3 86 0.99
4 86 0.01
5 87 0.99
Crmax = 87
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TABELA 3.4 APTIDOES E PROBABILIDADES DE REPRODUGAC Dos ELEMENTOS DE UMa PopuLacio

Solugao Duragéo Fator Ponderado de Valor de Probabilidade de
No. Utilizagdo dos Aptidao Reprodugio
Recursos (FPUR)
1 85 0.99 2 0.333
2 85 0.01 2 0.333
3 86 0.99 1 0.166
4 86 0.01 1 0.166
5 87 0.99 0 0
Crnax = 87

TABELA 3.5 APTIDOES E PROBABILIDADES DE REPRODUGAO MODIFICADAS PELO FPUR.

Solugao Duragao Fator Ponderado de Valor cie Probabilidade de
No. Utilizagdo dos Aptidiio Reprodugiao
Recursos (FPUR) Modificado Modificada
1 85 0.99 1.99 0.4975
2 85 0.01 1.01 0.2525
3 86 0.99 0.93 $.2475
4 86 0.01 0.01 0.0025
5 87 0.99 0 0
Cmax = 87

Por outro lado, o emprego do FPUR no cédlculo da Fungdo de Aptiddo, aumenta a
probabilidade de reprodugdo dos elementos com solugdes de qualidade proxima a melhor
solugéo.

O procedimento permite encurtar a distancia entre a probabilidade de reprodugdo de
elementos de aptiddo inferior, porém, com um uso eficiente dos recursos, dos elementos de
aptidao superior e com ineficiente emprego destes recursos.

Por exemplo, no caso das solugdes 2 e 3, embora a situagio ilustrada na Tabela 3.4
apresente a solugdo 2 com uma probabilidade bem maior (devido ao valor da funcio
objetivo) do que a solugao 3, isto ndo é considerado como um fator definitivo de decisdo se
0 conceito de nivelamentos de recursos é aplicado. Neste caso, 0 FPUR é aplicado como
um fator de redugdo da probabilidade de aceitagdo da solugdo 2 e de aumento da
probabilidade de reproducao da solugéo 3, como mostrado na Tabeia 3.5.
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Seguindo esta abordagem, o problema puro de Programagéo de Projetos com Restrigdo
de Recursos, pode ser considerado como um caso especial (fazendo FPUR = 1 em 3.13) do
problema de Programacéo de Projetos com Restrigdo e Nivelamento de Recursos.

Desta forma, com a introdugio deste conceito espera-se obter ao final do procedimento,
a sobrevivéncia de elementos com solugédo 6tima (global ou local) para a fungio objetivo, e
que possuam perfis finais de utilizacdo de recursos de certa forma nivelados.

3.3.5 Operadores Genéticos Do Modelo

Como ja salientado anteriormente, do ponto de vista da Pesquisa Operacional, a idéia de
um Algoritmo Genético pode ser entendida como a exploragio inteligente de uma busca
aleatoria.

Os Algoritmos Genéticos combinam as nogdes de evolugdo e sobrevivéncia, busca
aleatoria e estruturada e, geragdo e avaliagdo paralela dos nds no espaco de busca.

Como ja visto no Capitulo 2, a geragdo de novos nés de busca de uma geragdo para
outra € realizada usando trés operadores basicos classicos: reprodugdo, cruzamento e
mutacéao.

Reprodug¢ao

A reprodugdo € um processo de selegdo empregado para determinar qual elemento da
populag8o atual sobrevira para gerar novos individuos para a proxima geragao.

Na implementag&o do modelo proposto, foi utilizada a técnica de reprodugdo denominada
elitismo. O emprego desta técnica assegura que um certo nimero dos melhores individuos
da populagédo atual fardo parte da nova populagio.

A fung&o primordial da reprodugéo elitista é a preservagdo do melhor material genético
presente na populagéo, assegurando muitas vezes a melhoria do desempenho do algoritmo.
A segunda fungdo & de servir como um mecanismo de registro ou armazenamento das
melhores solug6es encontradas ao longo do processo.

A operagao de reprodugdo é uma implementacéo algaritmica da Teoria de Sobrevivéncia
de Darwin. Através desta teoria sabe-se que a tendéncia de sobrevivéncia dos individuos
mais aptos de uma geragio para outra é controlada por alguma regra. Esta é uma regra
probabilistica. Ou seja, nem todos os individuos mais aptos sdo automaticamente escolhidos
para formar a préxima gerag¢ao.

No modelo proposto, a geragéo dos individuos da proxima populagdo é feita pelo
cruzamento par a par, de elementos da populagdo atual selecionados probabilisticamente.
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Para a implementagdo computacional da selegdo dos pais, optou-se pelo processo de
selegdo conhecido como roleta. Neste procedimento, cada setor da roleta representa a
aptidao de um individuo da populagéo. A drea de uma casa da roleta é proporcional ao valor
da aptiddo do elemento: quanto maior a aptiddo, maior a area que a casa ocupa
proporcionalmente as outras casas.

A estrutura basica para a implementagéo da selegdo dos pais usando o mecanismo da
roleta é resumida nos seguintes passos:

1. Some os valores de aptidéo de todos os membros da populaggo atual:

2. Gere as probabilidades de reprodug&o de cada individuo da populaggo. Divida a
soma calculada no passo 1 pelo valor de aptiddo de cada elemento, normalizando
desta forma, a drea total da roleta.

3. Gere n, um namero aleatério entre O e 1:

4. Retorne o primeiro membro da populagdo cuja probabilidade de reprodugdo,
somada as probabilidades dos membros precedentes (na populag§o), seja maior
ou igual a n.

O mecanismo foi escolhido por ser esta a forma mais simples, eficiente e direta de
escolher cs pais dcs clemenics da futura geragdo. perém, cem certeza ndo é a (nica
maneira, nem a mais rapida.

Cruzamento

O operador de cruzamento pode ser considerado como o operador mais importante na
abordagem de algoritmos genéticos. O cruzamento é uma operagdo complementar da
operacdo de reproducdo. A simples copia de estruturas velhas sem nenhuma mudanga,
nunca levara a nada novo. E aqui que entra o papel do cruzamento.

O cruzamento é o operador de casamento que permite a produgdo de novos individuos
através da troca parcial de informagao entre pares de individuos. O cruzamento somente
acontece com alguma probabilidade P, , denominada probabilidade de cruzamento ou taxa
de cruzamento.

Como ja salientado no Capitulo 2, duas caracteristicas sdo essenciais nos algoritmos
genéticos no processo de otimizagdo de uma fungdo. A primeira, é a capacidade de
convergir para um 6timo (local ou global) apds ter localizado a regido contendo este 6timo. A
segunda caracteristica € a capacidade de explorar novas regides do espago de solugdes na
busca do étimo global. O equilibrio entre estas caracteristicas é ditado pelos valores

atribuidos a P e a probabilidade de mutag&o P,,, e pelo tipo de cruzamento empregado.

A escolha dos valores de P, e P, para o modelo proposto foi baseada nos valores
tipicos sugeridos na literatura. E bem estabelecido na literatura de algoritmos genéticos que
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valores moderadamente grandes para P, (0.5 < P, < 1), e valores pequenos para P,, (0.001
< Pn < 0.005) sdo essenciais para um desempenho satisfatério do algoritmo genético.
Valores moderadamente grandes de P, promovem a recombinagdo extensiva dos
esquemas. Valores pequenos para P, sd0 necessarios para prevenir o desordenamento de
uma solugéo.

Para o modelo desenvolvido, dentre os operadores classicos de cruzamento
investigados, o operador CX ou operador ciclico foi o que apresentou melhor desempenho.
O operador CX realiza as recombinagdes no sentido em que cada gene dos descendentes
vem da posigao correspondente de qualquer um dos pais.

Para ilustrar como o operador CX funciona, usaremos duas solugdes (S; e S,) quaisquer
para o projeto mostrado da Figura 3.5.

Sy 1-2-5-4-7-8-10-3-6-9-11 e
S, 1-3-2-5-8-6-9-4-7-10-11

Neste tipo de cruzamento n&o ha necessidade de escolher pontos de cruzamento, como
os usados no operador de Goldberg - PMX ou no operador de ordem - OX.

Originalmente este procedimento é iniciado da primeira posigdo mais a esquerda. Na
implementagdo do operador para a reprasantacio iilizada no croblema em pauta, as duas
posigbes extremas s&o omitidas, j& que representam as datas de inicio e término do projeto.

Neste sentido, o procedimento € iniciado a partir da segunda posigdo mais a esquerda,
escolhendo um gene (atividade) do primeiro pai (S1).

Sy 1-2-2-2-2-2-2-2-2-2-2
Ja que por este operador cada gene vem da mesma localizagdo de um dos pais, a

escolha da atividade 2 do pai 1 significa que a atividade 3 da oitava posigdo deve ser
escolhida, porque 3 ocupa a segunda posi¢ao de S, (segundo pai).

S 1-2-2-2-2-2-2-3-2-7-2
Esta selegdo implica que a atividade 4 seja escolhida de Sy
Sy 1-2-7-4-72-2-7-3-2-2-7

que por sua vez leva a escolher a atividade 5 de Sy, porque 5 esta na quarta posigédo de
S,.

Sy 1-2-5-4-2-2-2-3-2-7-7

Neste ponto, se continuar com o processo, a escolha da atividade 5 significa ter que
selecionar a atividade 2 de S,. Entretanto, isto ndo é possivel porque 2 ja foi selecionado
como 0 segundo gene da solugio.
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A posicdo destes genes é dita de formar um ciclo que, eventualmente, retoma ao
primeiro gene selecionado. O procedimento para.

Para completar a operagdo, os espagos vazios sdo preenchidos com os genes do
segundo pai S; (mostrados em algarismos italicos):

Sy 1-2-5-4-8-6-9-3-7-10-11
O segundo filho S, é obtido realizando o cruzamento complementar:
S, 1-3-2-5-7-8-10-4-6-9-11

Observando as solugbes produzidas, verifica-se que ndo sdo solugbes legais, pois
relagdes de precedéncia foram quebradas em Sy e Sy:

S 1-2-5-4-8-6-9-3-7-10-11
S;, 1-3-2-5-7-8-10-4-6-9-11

No modelo implementado, quando um problema deste tipo ocorre, ele é resolvido
hibridizando o operador CX, introduzindo a operagéo de inverso.

Esta operagao é discutida mais amplamente na seguinte segéo.

inversde

O papel desempenhado pela operagao de inversio, no caso do paradigma proposto, é de
permitir a recomposicdo das _solugéo ilegais eventualmente produzidas na operagdo de
cruzamento.

A operagéo de inversdo proposta é um procedimento que envolve duas agdes distintas:
troca de posigdes e movida, sempre realizadas com pares de genes (atividades).

Inicialmente, o procedimento determina a posigdo da primeira atividade em conflito. A
seguir, uma segunda atividade é selecionada. Esta segunda atividade, ou é a utitima
antecessora, ou € a primeira sucessora da atividade considerada, dependendo se a relagdo
de precedéncia foi quebrada a esquerda ou a direita respectivamente da atividade em
questdo.

Neste ponto, uma das seguintes agbes é executada:

Troca de posigdes: ocorre quando a posigdo que ocupa a primeira atividade passa a ser
ocupada pela segunda atividade e vice-versa. Para realizar esta operagio é necessario que
nenhuma relagéo de precedéncia da segunda atividade seja quebrada. Isto quer dizer que
ndo pode haver atividades, antecessoras ou sucessoras da atividade em quest&o, entre a
posicao atual e a posigéo destino (posi¢do ocupada pela primeira atividade).

Movida: acontece quando existe algum impedimento de precedéncia para realizar uma
troca de posigbes. Neste caso, a primeira atividade é deslocada da posigdo atual para a
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posicdo ocupada pela segunda atividade ou vice-versa. A seguir, todas as atividades
localizadas entre as duas posigbes sdo movidas uma posigao para frente ou para atras.

O procedimento € repetido até que todas as relagdes de precedéncia para todas as
atividades sejam recompostas.

No caso das solugdes S, e S,, em ambas situagdes teremos o caso da execugdo de uma
movida para gerar solugdes viaveis:

S 1-2-5-4-8-3-6-9-7-10-11

S, 1-3-2-5-4-7-8-10-6-9-11

Mutagéo

O operador de mutagéo é empregado com a finalidade de mudar parte da solugdo para
criar uma nova.

O operador de mutagéo c:lassico, ou seja, a modificagdo aleatéria pura e simples de um
gene, ndo € aplicavel ao problema aqui tratado, devido, principalmente, & destruigdo das
relagdes de precedéncia.

No modelo proposto, o operador de mutagdo implementado segue basicamente o0 mesmo
procedimento usaao na inversas, diterenciado por dois aspecivs. A primeira diferenga reside
na probabilidade de mutagdo P, que controla a frequéncia da aplicagdo do operador.

A segunda diferenca estd no procedimento empregado para escolher as atividades a
serem mudadas. O esquema de perturbagao é definido da seguinte maneira:

Dada uma solugéo viavel na populagdo atual, é gerado um nimero aleatério, a, entre 0 e
N, onde N é o numero de atividades do projeto. Este numero representa a posicdo da
atividade i a ser mudada. A seguir, um segundo nimero aleatério, b, é sorteado entre L/ e
LS. LI representa a posi¢cdo ocupada pela ultima antecessora da atividade i e, similarmente,
LS representa a posigéo da primeira sucessora de i, enquanto que b designa a nova posi¢cao
que a atividade i passara a ocupar.

Neste ponto, as mesmas duas agdes executadas na operagio de inversdo se aplicam, ou
seja, a troca de posicdes ou a movida.

3.4 Implementagao Computacional Do Modelo

O Modelo Evolutivo Para a Programagao de Projetos proposto, implementado a nivel de
prototipo para testes, utiliza a técnica de programagdo orientada para objetos - OOP (OOP =
Object-Oriented Programming).
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A programagao orientada para objetos, tem se mostrado superior em muitos aspectos as
abordagens tradicionais usadas para modelar sistemas mais complicados. Uma das mais
importantes vantagens da OOP ¢ a de facilitar uma direta e natural correspondéncia entre o
mundo e a sua modelagem. Especificamente na area do gerenciamento de projetos, a
filosofia orientada para objetos tem sido comprovadamente de grande ajuda na
administragdo da complexidade dos problemas e tem ganho varios defensores para a
representagdo da engenharia de conhecimento no planejamento e programagio da
construgdo (Mosheli, 1993a, 1993b).

A programag&o orientada para objetos centra a sua base conceitual em quatro principais
conceitos: abstrac§o, encapsulamento, heranga e polimorfismo.

A abstracdo permite delinear as caracteristicas essenciais das entidades envolvidas na
definicdo de um problema. Estas entidades séo denbminadas de objetos. Na programagao
orientada para objetos, um objeto € uma entidade abstrata que incorpora as caracteristicas
de um objeto do mundo real. Por exemplo, no presente estudo, distintas caracteristicas de
um projeto, como as atividades e os recursos sdo representadas como objetos.

O encapsulamento € considerado o conceito central da OOP. O encapsulamento
representa a unido e o ocultamento de dados ou informagdes e procedimentos ou métodos
dos objetos em estruturas denominadas classes. Os dados e ns orocedimantos descrevem
as caracteristicas € o comportamento de cada objeto.

A heranga permite a organizagdo das abstragdes em classes de hierarquias nas quais,
cada classe tem uma ou mais superclasses imediatas e cada superclasse pode ter varias
subclasses imediatas. A heranga é provavelmente o conceito que fornece maior poder ao
conceito de classes. O emprego desta filosofia fornece grande flexibilidade a baixo custo -
em termos de codificagao, evitando principalmente a duplicagdo, limitagdo ou eliminagdo e,
finalmente, a expans&o ou melhora das caracteristicas da(s) classe(s) ascendente(s).

Por exemplo, no programa desenvolvido, a fungdo objetivo do algoritmo genético é
representado por um objeto denominado CPM. Este objeto herda caracteristicas dos objetos
atividades e recursos e adiciona procedimentos proprios que permitem o calculo da duragéo
do projeto.

Polimorfismo € uma palavra formada por dois termos gregos poly (muitos), e morphos
(formas) significando muitiplas formas. O polimorfismo simplesmente descreve a capacidade
da codificagdo da programagéo orientada para objetos de se comportar diferentemente,
dependendo da situa¢do encontrada no tempo de processamento.

O polimorfismo ndo é uma caracteristica muito associada aos objetos quanto o é aos
procedimentos que compdem o objeto. Embora o polimorfismo seja implementado através
da arquitetura da classe, somente os procedimentos ou fungdes membros da classe podem
ser polimorfas.
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Para ilustrar este conceito usaremos a explanagio usada por Faison (1994).

”

Segundo Faison, este tipo de implementagdo é similar ao emprego dos verbos na
linguagem natural, que é equivalente as fungbes membros de uma classe. Considere as
varias formas que um objeto pode ser empregado na vida real. Considere o verbo mover, o
qual denota somente uma agdo genérica, porque ndo € sabido qual o objeto que atuara
sobre ele. Por exemplo, mover um l4pis requer agdes completamente diferentes do que
mover um “container”, embora os dois conceitos sejam similares. O verbo mover pode ser
associado com um conjunto particular de agdes somente apds conhecer o objeto que atua
sobre ele.

Na implementagdo computacional do modelo, foi utilizado como linguagem de
programagao o C++ da Borland Inc. (Borland, 1993).

O C++ fbi projetado para ser uma melhoria e uma extensdo mais poderosa da linguagem
C. A extensdo mais notavel foi a construgdo de classe. As classes sdo estruturas que
permitem criar tipos definidos pelo usuario, que ndo somente representam dados, mas
também as operages a serem executadas em tais dados (Flamig, 1992). As variaveis
criadas pelas classes sdo chamadas objetos e é o que classifica 0 C++ como uma linguagem
de programagéo orientada para objetos.

As razbes para a escoilia do C++ sdo fundamentadas na colocagag go Faison. Segundo
ele, o C++ representa um excelente balanceamento entre o poder de expressao, velocidade
de execugdo, e tamanho de cddigo. Mais ainda, o C++ da Borland, utiliza 0 Ambiente de
Desenvolvimento Integrado Borland C++ - IDE (IDE = Integrated Development
Environment) que permite a conexao automatica das quatro fases envolvidas num ciclo de
desenvolvimento de um programa: edi¢&o, compilagdo, “linkagem’, e execugdo, aumentando
a velocidade deste ciclo dramaticamente.

3.5 Planejamenfo Dos Experimentos

De forma a explorar o desempenho do modelo proposto, o estudo do comportamento do
algoritmo foi dividido em duas fases: fase de testes preliminares e fase de testes finais.

A etapa de testes preliminares oferece a oportunidade de determinar o desempenho
relativo dos diversos pardmetros do algoritmo, fase as diferentes caracteristicas dos
problemas considerados. Neste estagio, uma execugao piloto do modelo é realizada com a
finalidade de ajustar os valores dos diferentes pardmetros em relagdo aos seus valores pré-
estabelecidos.

Na fase de testes finais o comportamento e desempenho do modelo, via busca
exaustiva, é avaliado por comparagao direta, utilizando problemas disponiveis na literatura
para os quais existem resultados registrados da aplica¢io de outras heuristicas.
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3.5.1 Ajuste Dos Valores Dos Parametros Do Algoritmo Genético Do
Modelo

E bem sabido que os parametros que controlam um algoritmo genético podem ter um
impacto significativo no seu desempenho e que, muitas vezos, sdo singulares para cada
problema abordado. Os trés operadores definidos no algoritmo genético: reprodugao,
crossover e mutagéo, determinam os trés parametros mais importantes para os quais devem
ser atribuidos valores. Estes so:

1. Tamanho da populagéo,
2. Probabilidade de cruzamento, e
3. Probabilidade de mutagéo.

Trés outros parametros complementares cujos valores devem ser determinados s&o:
nuamero de geragdes, taxa de elitismo e probabilidade de mudanga de modo.

A determinagédo dos valores apropriados, ou ajuste fino, dos parametros do algoritmo
genético € um processo de tentativa e erro, entediante e sem regras formais definidas para a
sua realizag3o.

Este processo de tentativa e erio &, eie mesmo, de natureza combinatorial. O objetivo do
presente estudo ndo € determinar a influéncia destes pardmetros na busca genética, nem
fazer um estudo empirico sobre o assunto e sim, demonstrar a viabilidade de utilizar uma
abordagem deste tipo para o problema em pauta. Neste sentido, a determinagédo dos valores
dos pardmetros a serem usados na implementagdo do modelo limitou-se ao ajuste de
valores consagrados na literatura especializada.

Viérios estudos, como os de De Jong (1975), Grefenstette (1986), Schaffer et al. (1989),
Davis (1989), Goldberg (1989), Jog et al. (1989), Smith et al. (1993), Srinivas e Patnaik
1994), Chan e Tansri (1994) entre outros, determinam que os seguintes valores podem ser
apropriados:

1. Tamanho da populagéo: de 30 a 200,
2. Probabilidade de cruzamento: de 0.5 a 1.0,
3. Probabilidade de mutacao: de 0.001 a 0.005,

A combinagdo do nimero de geragdes e o tamanho da populagdo determinam o namero
maximo de solugdes tentadas dentro do espago total de solugGes vidveis. A determinagédo
do tamanho do espago de solugbes para o problema de programagdo de tarefas com
restrigdo de recursos, por si s6, jA € um problema que envolve a anélise matematica do
namero de sequéncias possiveis e de explosdo combinatorial.
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‘Para ilustrar este conceito sera usado o exemplo, extraido de Eimaghraby e Herroelen
(1980) para o caso do problema classico de 7-maquina, n-tarefas, descrito a seguir.

Seja (J, R) uma rede de N nés, onde J é o conjunto de tarefas e R representa as relagdes
de precedéncia, a qual pode ser particionada em m redes paralelas ndo relacionadas (J;,
Ri1), U2, Ra), ..., (Um Rn). Seja S; 0 nimero de sequéncias possiveis para a sub rede W, R), e
que S; max represente o correspondente nimero maximo de sequéncias se R; = 0.

Entéo o ndmero total de sequéncias possiveis para a rede (J, R) é dada por:
S=WN/T1¢S,.../8) (3.14)
i=1

Segundo estes autores, esta relagdo pode ser usada recursivamente para determinar o
namero de sequéncias possiveis em estruturas mais complexas.

Por exemplo, para a rede mostrada na Figura 3.12 representando cinco tarefas e um
processador, tem-se S = 15.

O . @
O—0

FiGURA 3.12 REDE SIMPLES PARA O PROBLEMA DE 1 PROCESSADOR E 5 TAREFAS.
ADAPTADO DE ELMAGHRABY E HERROELEN (1980)

Entretanto, 'Elmaghraby e Herroelen ressaltam que para o caso da programacdo de
projetos com restricdo de recursos, a analise é muito mais complicada e a férmula (3.14)
ndo é mais totalmente valida.

Por exemplo, para o problema mostrado na figura 3.13 envolvendo 3 atividades e dois
recursos, a aplicagdo de 3.14, leva a S = 3. Porém, considerando os dois recursos, o nimero
de sequéncias possiveis é S = 5.

Atividade Recurso A Recurso B
@ @ 1 1 unidade 0 unidade
@ 2 1unidade 0 unidade
3 O unidade 1 unidade

FiGURA 3.13 REDE SIMPLES PARA O PROBLEMA DE 3 TAREFAS E 2 RECURSOS.
ADAPTADO DE ELMAGHRABY E HERROELEN (1980)
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O exemplo tem como objetivo, fundamentar a decisdo de descartar a possibilidade de
usar uma abordagem aigumas vezes empregada na determinagdo do nimero total de
iteragdes realizadas pelo algoritmo. A abordagem consiste em fixar o limite maximo para o
espaco de solugdes a serem testadas, como uma percentagem do espago totai de solugdes.

Considerando a variabilidade das caracteristicas de um projeto de construgdo em termos
do numero de atividades, nimero de tipos de recursos e ainda, nimero de modos de
execugdo envolvidos, o célculo de um nimero maximo de iteragbes a serem intentadas
como percentual do espago total, acreditamos nédo ser uma tarefa muito viavel.

Por exemplo, se o problema fosse simplificado para o caso de 1 processador e n tarefas
independentes, o nimero de sequéncias possiveis seria reduzido para o valor maximo de n!.
Se considerar um problema com 9 tarefas e se for especificado que o espaco de solugdes a
serem intentadas ndo exceda 3% do espago total de solugdes viaveis, estes 3% de 9!
representam, aproximadamente, 10.000 interagdes.

Cabe salientar entretanto, que se o espago de busca for muito pequeno em relagao o
tamanho do problema, o algoritmo genético ira convergir muito rapidamente para um sub-
6timo, dado o processamento insuficiente de esquemas. Por outro lado, se o espago de
solugbes a serem intentadas é muito grande, o tempo de processamento computacional é
demasiadamente grande para se obter uma melhora significante.

Neste sentido, optou-se por escolher uma combinagdo do nimero de geragbes e do
tamanho da populagdo de modo que o nimero de iteragbes nio exceda 8.000, que
representa o emprego de uma populagéo de 200 elementos e um nimero de geragdes de
40. Estes séo valores limites bastante observados na literatura especializada.

O numero méaximo de individuos mais aptos transferido para a proxima geragao, que
representa a taxa de elitismo, foi de 10% do tamanho da populagdo, outro valor
tradicionalmente empregado.

A probabilidade utilizada para a escolha dos modos de execugdo das atividades foi de
100%. Esta probabilidade determina se uma atividade (gene) de um individuo da proxima
geracdo deve ou ndo mudar de modo. No presente estudo & assumido que sempre 0S
descendentes podem trocar de modo. A escolha do modo de execugdo de cada atividade é
outra selegéo feita probabilisticamente. Dado que o niimero de modos por atividade, nos
problemas testados, € pequeno, a probabilidade de escolher o0 mesmo modo é grande. Este
conceito reforga a deciséo de utilizar o valor 100% na probabilidade de mudanga de modo.

3.5.2 Eficiéncia Do Modelo

De maneira a gerar os diferentes conjuntos de problemas para a realizagdo do
experimento, as caracteristicas mais importantes dos problemas empregados devem ser
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examinadas. Estas caracteristicas afetam o desempenho dos paradigmas de programacao
e, portanto, devem fazer parte do planejamento dos testes.

Vérios estudos, encontrados na literatura, tratam dos efeitos da estrutura dos problemas
no desempenho de modelos para problemas de programagéo de projetos com limitagdo de
recursos. Entre eles podem ser citados Patterson (1976), Elmaghraby e Herroelen (1980),
Kurtulus e Narula (1985), Badiru (1988).

Davis (1973b), classifica as principais medidas das caracteristicas, para o problema aqui
tratado, em trés classes gerais:

1. Medidas que caracterizam tamanho, forma e logica (estrutura de precedéncias) da
rede:

® O tamanho da rede é representado pelo nimero total de nés da rede;
® A forma da rede é especificada em termos:

- do cornprimento da rede que representa o numero maximo de nds
consecutivos desde o inicio até o fim;

- da /argura da rede especificada em termos do niimero maximo de nés em
paralelo, e

- A relagédo de comprimento e largura.
® A Iégica da rede que representa a complexidade da rede;
2. Caracteristicas de tempo da rede:
® medidas calculadas antes da anélise do caminho critico:
- soma das duragfes de todas as atividades;
- durag8o média das atividades, e
- van'éncia na duragao das atividades.
® medidas calculadas apés a anélise do caminho critico:
- duragdo do caminho critico;
- folga total;
- folga livre total,

- densidade = (soma da duragdo da atividade) / (soma da duragdo da
atividade + folga livre total).

3. Caracteristicas relativas aos recursos:
® medidas da demanda dos recursos:

.- demanda total média por atividade:
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- demanda média por periodo;

- variéncia por periodo;

- nivel maximo de recursos solicitados;

- numero de tipos diferentes de recursos.
® Relagdo entre demanda e disponibilidade:

- ociosidade de recursos;

- fator de utilizag8o de recursos.

Maiores detalhes sobre as medidas acima relacionadas podem ser encontradas em Davis
(1973).

Além das medidas ja relacionadas, outra medida simples que pode ser considerada é o
numero de modos por atividade. De acordo com Patterson ef al. (1990), a relagdo que existe
entre a duragdo de uma atividade e o consumo de recursos em projetos multi-modos, faz o
problema inerentemente mais dificil de ser resolvido.

De maneira similar, outra medida simples que pode influenciar a complexidade de um
problema é certamente, o ndmero de projetos executados em paralelo, especificamente
quando o caso de multiplos prcictos 2 considerado.

Das medidas acima descritas, aquelas que representam o tamanho e a complexidade da
rede, a duragdo do caminho critico sem restricdo de recursos, o nimero de diferentes tipos
de recursos e o niumero de modos por atividade foram empregadas com propdsitos
comparativos no planejamento do experimento.

Uma das medidas mais importantes e polémicas é a que representa a complexidade das
redes. Parece claro que & necessario medir a complexidade das redes de atividades de
forma a estimar os requisitos computacionais e/ou validar procedimentos heuristicos
altemnativos. Evidentemente, a escolha entre dois algoritmos propostos, ou a determinagao
da eficiéncia de um algoritmo particular, sera bastante facilitado se existir uma medida
(robusta) da complexidade do problema (Elmaghraby e Herroelen, 1980).

A tabela 3.6 apresenta algumas medidas propostas na literatura para a medir a
complexidade de redes em problemas de programacgdo de projetos, linha de balango e
programagao da produgéo.

Entretanto, EImaghraby e Herroelen ressaltam que para o problema de programagéo de
projetos sob restricdo de recursos, ndo se conhece uma medida exata (robusta) que
represente a complexidade deste tipo de problema. Segundo eles, parece evidente que a
estrutura da rede ndo é suficiente para refletir a dificuldade encontrada na resolugio de tais
problemas.
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Em particular, a disponibilidade de recursos deve ter um papel importante, e conjectura-
se que a relagdo entre a complexidade da rede e a disponibilidade de recursos deve ser
como a ilustrada na Figura 3.14.

Por exemplo, se os recursos estdo disponiveis em pequenas quantidades, havera
relativamente pequeno grau de liberdade para programar as atividades, e portanto a
complexidade sera pequena. Se, por outro lado, os recursos sdo fartos, as atividades podem
ser facilmente programadas em paralelo, levando a uma complexidade igual a zero, para o
caso em que a duragéo obtida seja igual ao comprimento do caminho critico. O problema é
obter a forma exata que a curva da complexidade assume na regio entre estes dois pontos
extremos. Segundo Elmaghraby e Herroelen, ndo se conhece nenhuma medida que permita
resolver este problema.

casa~xoe—dgoQn

B
Disponibilidade de recursos

FicurA 3.14 CoMpLEXIDADE DE REDES VERSUS DiSPONIBILIDADE DE RECURSOS.
ADAPTADA DE ELAMGHRABY E HERROELEN (1980)

Neste contexto, na implementagdo do modelo proposto, optou-se pela proposta de Badiru
(1988), que define a medida de complexidade de um projeto como:

( ifxul\l 3.15
i”ii I (3.15)
JJ

p
&.|’§

onde,

A = complexidade do projeto,

L = nimero de atividades do projeto,

t; = duragio da atividade /,

R = namero de tipos de recursos,

x; = quantidade do recurso do tipo j solicitado pela atividade i,
Z; = quantidade maxima disponivel para o recurso do tipo j,

p = numero maximo de atividades predecessoras na rede,

d = duragéo do projeto sem restrigdo de recursos.
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TABELA 3.6 MEDIDAS DE COMPLEXIDADE DE REDES
ADAPTADA DE ELAMGHRABY E HERROELEN (1980)

Redes De Atividades

- Coeficientes De Complexidade De Rede

1
CNC(P) = AN Pascoe
CNC(D) = 2(A-N+(N-T)(N-2) Davies
CNC(K)=A?/N Kaimann
- Densidade Total De Atividade - T-Densidade
Z méx { O; nimero de atividades predecessoras - Johnson
N
ntmero de atividades sucessoras }
- Densidade Média De Atividades
T — Densidade Patterson
N
- Restringéncia
R =1 -log Sog Smax Thesen
S = nimero de sequéncias possiveis
Linha De Balango
- Sequéncias Vidveis
N2 Ignall
r= namero de relagbes de precedéncias
- Robusteza De Ordem
namero de pares ordenados / ((N(N-1)/2) Mastor
- Taxa De Flexibilidade
nimero de zeros em meia matriz/ ((N(N-1)/2) Dar-El
Programacgdo De Maquinas
- “Dependent Shop”
= n(j)! Spencer
MAXPO, =]l
S(DS) [,I DEMON(j)

DEMON (j) = ﬁ [1+nUmero de tarefas requerendo maquina j a qual é dominada pelo

i=1
né i, onde ,ij € SET(j) ]
Jj =12, .., mmaquinas
SET(j) = nés requerendo a maquina j
n(j) = total de tarefas requerendo a maquina j

" Reportar-se a Eimaghraby e Herrolen (1980) para as referéncias dos autores citados.
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Badiru explica a expressdo proposta da seguinte maneira: O nimero maximo de
predecessores p é um fator multiplicativo que aumenta a complexidade e representa
potenciais gargalos na rede. O termo (1 - 1/L) é uma medida fraccionai (entre 0 e 1.0) que
indica a intensidade de tempo ou contetdo de trabalho do projeto. A medida que L aumenta,
a quantidade (1 - 1/L) aumenta, e uma fragéo grande do tempo total requerido (soma de ¢, )
¢é adicionado a complexidade da rede. Igualmente, se L decresce, a complexidade da rede
decresce proporcionalmente com o tempo total requerido. A soma de (¢; ) indica o consumo
no tempo de um dado recurso do tipo j relativamente a sua maxima disponibilidade. O termo
é somado para todos os tipos de recursos envolvidos. Ter a duragio no denominador ajuda
a expressar a complexidade como uma quantidade adimensional pelo cancelamento das
unidades de tempo do numerador. Além disto, a formula expressa a complexidade da rede
por unidade da duragéo total do projeto.

Segundo este autor, qualquer medida para a complexidade de um projeto deveria ser
usada como uma medida relativa de comparagdo mais do que um indicativo absoluto da
dificuldade envolvida na programagio de um dado projeto.

Para testar uma metodologia, é apropriado comparar o modelo que é proposto contra
outras abordagens desenvolvidas para 0 mesmo problema. Existem hoje, literalmente,
centenas de heuristicas diferentes para o problema de programagio de projetos sob
restricdo de recursos e um Unico modo de execugdo. Poucas referéncias sio encontradas
para o caso de multiplos modos e, infelizmente, ndo se tem referéncias de algoritmos que,
explicitamente, reconhega a eficiéncia da utilizagdo de recursos ao mesmo tempo que a
duragéo do projeto é otimizada. Portanto, o experimento é planejado de forma tal que o caso
de um dnico modo sirva como referencial de comparagéo do modelo.

Cabe no entanto destacar, que o objetivo final dos testes é demonstrar que a abordagem
de aigoritmos genéticos pode ser usada combinada com um apropriado mecanismo de
nivelamento de recursos, para obter eventuaimente (se houver), uma solugdo étima,
melhorada sob este critério.

Neste sentido, um total de 25 projetos diferentes foram utilizados para testar a eficiéncia
do modelo proposto. Nove projetos foram selecionados de um conjunto de 18 redes,
gentilmente fornecidas pelo Professor Raymond Li do Department of Bussiness Systems of
the Monash University, Clayton, Australia, usados no trabalho de Li e Willis (1992). Os
outros 16 projetos foram selecionados de um conjunto de 30 redes, fomecidas
graciosamente pelo Professor Adedeji B. Badiru, diretor do Expert Systems Laboratory,
School of Industrial Engineeering, University of Oklahoma, Norman OK, USA.

Os projetos néo utilizados foram rejeitados por empregarem um Gnico recurso para a sua
execugdo, ou por serem muito pequenos (poucas atividades).

Estes projetos foram escolhidos porque, ou a solugéo 6tima é conhecida, ou se tem uma
referéncia do melhor valor fornecido por uma heuristica alternativa.
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No trabatho de Badiru (1988) o conjunto de 30 projetos foi empregado para comparar o
desempenho de 13 heuristicas. Por outro lado, o segundo conjunto de 18 projetos foi
empregado no trabalho de Li e Willis onde, o0 modelo por eles proposto, é confrontado contra
8 procedimentos heuristicos alternativos. Sete destas 8 heuristicas sdo diferentes das 13
heuristicas testadas por Badiru.

Entretanto, todos estes projetos consideram um unico modo de execugdo para as
atividades. Dado que o modelo proposto trata o modo Unico como um caso especial do
problema de miltiplos modos, as redes tiveram que ser adaptadas para poder realizar a
analise da efetividade do modelo para este caso mais geral.

As principais adaptag¢des realizadas foram:

¢ Modos M de execugdo adicionais para as atividades foram aleatoriamente

gerados de acordo com 1 <M< 3;

+ Nesta fase de implementacdo do modelo, os pesos para os diferentes tipos de

recursos foram diretamente atribuidos pelo decisor (i w,=1)
i=1

Em geral, a intengdo de gerar no maximo trés modos de execucgio para cada atividade
vém da idéia de que cada atividade possa ser executada de trés formas difercntes: usando o
modo de menor duragédo, o mais provavel ou o de maior duragio. Por ouiro lado, os modos
foram gerados de tal maneira que os limites dos recursos originalmente impostos aos
projetos sejam mantidos inalterados.

O modo de execugao original de cada um dos projetos, foi selecionado como sendo o de
menor duragéo. O objetivo esta na intengéo de realizar uma comparagéo do resultado obtido
pelo modelo para o caso de modo unico com o resultado obtido introduzindo multiplos
modos.

Tentar-se-a com isto mostrar que a abordagem proposta pode ser util também para tratar
o problema de compressdo de projetos. Este problema tem como premissa basica,
similarmente & questdo do nivelamento, a néo limitagdo dos recursos empregados. Devera
ser mostrado, na pratica, que é possivel empregar a abordagem de multiplos modos para
reduzir a duracdo de um projeto com limitag@o de recursos.

As abordagens ftradicionais para tratar o problema de compressdao de projetos
fundamentam-se na redugéo da duragdo das atividades com o objetivo de reduzir a duragéo
total do projeto. Estes processos usam uma estimativa da variavel tempo-custo para cada
atividade para determinar qual duragdo a ser usada de modo a minimizar economicamente a
duragdo do projeto. Estas premissas sdo validas quando os recursos sdo considerados
ilimitados.

O problema de compressao de projetos com restrigdo de recursos para 0 caso de modo
inico é tratado em Deckro e Hebert (1989). Entretanto, no presente trabalho é proposto usar
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mdltiplos modos como abordagem ao problema de compressdo. Sob condigbes de restrigdo
de recursos, a redug@o da duragio de uma atividade ndo sempre levara a uma redugéo da
durag@o total do projeto. Obviamente, executar uma atividade com a menor duragio viavel
parece ser a escolha mais apropriada se o desejo é minimizar a duragdo do projeto.
Entretanto, esta regra pode ter também um efeito oposto. Executar uma atividade com
menor durag@o possivel requer um aito consumo de recursos, isto pode forgar a retardar
atividades que poderiam ser executadas em paralelo. Consequentemente, prolongaria a
duragao total do projeto.

Neste sentido, para mostrar este conceito, 0 modelo é executado assumindo que o caso
de um dnico modo representa a menor duragéo economicamente viavel. O resultado obtido
nesta execugdo & comparado com o resultado obtido considerando outras combinages de
custo-duragao.

Para realizar todos os propositos acima delineados, foi planejado a execugio de dois
conjuntos de teste:

1. Conjunto 1: projetos com atividades executadas em uma tnica forma (modo)
predefinida, levando em consideragdo o0 nivelamento de recursos e,

2. Conjunto 2: projetos onde cada atividade pode ser executada de um e somente
um dnico nmodo, seiecionado dentre ¢s M modos, considerando a eficiéncia na
utilizagdo dos recursos.

3.5.3 Critérios Para A Avaliagao Da Eficiéncia Do Modelo

O principal critério de avaliagdo utilizado foi a percentagem média acima ou abaixo do
resultado da melhor heuristica alternativa reportada.

Um segundo critério usado foi a percentagem média no atraso total do projeto. O atraso
de um projeto € a diferenga entre o resultado obtido e a duragéo alcangada na analise do
caminho critico sem restricdo de recursos. Esta medida d4 uma indicagio do atraso
introduzido como resultado da limitacdo na disponibilidade dos recursos e o resultado da
heuristica empregada. Para o caso de miltiplos modos, o comprimento do caminho critico é
calculado usando 0 modo de menor duragado sem restrigdo de recursos.

Como terceiro critério, quando a solugdo 6tima para o projeto € conhecida, foi utilizada a
percentagem média acima do 6timo.

O critério tempo de processamento computacional foi empregado com limitagdes. Dado o
fato de ndo ter havido a necessidade de implementar computacionalmente nenhuma
heuristica alternativa, ndo foi possivel realizar uma comparagio direta do tempo de
processamento empregado. O tempo obtido pela aplicagdo do modelo, ndo pode ser
comparado com o tempo reportado nos estudos usados como pontos de referéncia, dado a
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diversidade de fatores envolvidos numa programagéo (equipamento empregado, eficiéncia
de cadigo, maneira e vicios de programagio, linguagem empregada, etc.). As heuristicas
teriam que ter sido implementadas no mesmo ambiente em que se desenvolveu a pesquisa
para que os tempos computacionais significassem alguma coisa. O principal objetivo deste
critério é dar uma idéia do desempenho e limitagdo do modelo em diferentes condigbes de
teste ou quanto ao tamanho dos problemas tratados.

Outros critérios usados foram: o nimero de vezes que o algoritmo foi capaz de encontrar
a melhor solugdo, o nimero de vezes que foi a (inica heuristica a obter a melhor solugéo, o
numero de vezes que encontrou a pior solugdo e o0 nimero de vezes que foi a Gnica a obter
a pior solugdo '



CAPITULO 4

RESULTADOS NUMERICOS

Neste capitulo séo apresentados os resultados numéricos decorrentes da aplicagdo da versdo
computacional do modelo discutido no Capitulo 3.

Este capitulo desenvolve-se dos tdpicos basicos, onde sdo apresentadas as diversas
caracteristicas dos problemas testados e a determinagdo dos valores empregados nos parametros
do algoritmo genético, até a apresentagdo dos resultados obtidos.

4.1 Caracteristicas Dos Problemas Testados

A fim de testar o desempenho do modelo, 26 diferentes problemas coletados da literatura foram
empregados, cujos dados sdo mostrados no Anexo I. O nimero de atividades nestes problemas
varia entre 7 e 80. Os tipos de recursos empregados variam de 2 a 10 e o nimero médio de modos
de execug@o por otividade para cada projetc varia enire 1,14 e 2,87. A complexidade das redes varia
entre 5,78 e 69,82.

Por outro lado, seguindo a divisdo sugerida por Boctor (1990), os projetos foram divididos em
dois grupos: problemas pequenos, para projetos com namero total de atividades menores de 30 e
problemas grandes, para redes com nimero de atividades maior ou igual a 30. Dentro desta
classificagdo, 7 projetos sdo considerados grandes e 19 s3o pequenos.

A Tabela 4.1 resume as caracteristicas de cada um dos problemas empregados no experimento.

4.2 Parametros Do Algoritmo Genético

Como ja foi salientado no Capitulo 3, a determinagédo dos valores apropriados dos pardmetros do
algoritmo genético é um processo de tentativa e ermo. Na presente aplicacdo os testes foram
efet‘uados com um dnico intuito, adequar os valores reconhecidos na literatura aos problemas
experimentados.

Neste sentido, a Tabela 4.2 mostra as diferentes combinagbes do numero de geragbes e
tamanho de populagido experimentados.
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TABELA 4.1 CARACTERISTICAS DOS PROBLEMAS TESTE

Problema No. No. Atividades Complexidade’ Tipos de Recursos  No. médio de modos p/

atividade®
1 24 30.91 3 241
2 21 12.15 4 2.14
3 15 17.27 4 2.33
4 12 7.33 2 1.75
5 16 8.98 3 218
6 40 2420 ) 287
7 55 18.13 4 1.87
8 73 69.82 10 1.54
9 27 2412 3 2.63
10 80 37.24 2 1.43
11 51 3587 2 1.69
12 7 13.77 4 200
13 7 5.85 3 1.7
14 43 14.61 4 1.95
15 13 10.65 4 1.46
16 8.10 2 1.62
17 9 13.08 3 27177
18 12 13.65 3 157
19 13 9.62 3 1.14
20 13 7.29 4 1.26
21 16 17.42 2 1.68
22 16 10.8 6 1.47
23 27 19.39 3 1.77
24 30 12.07 6 1.63
25 27 2412 3 2.77
26 11 5.78 3 272

'Usando a férmula proposta por Badiru (1888)
%Para o caso de multiplos modos

Para avaliar a sensibilidade do modelo a estes parametros e encontrar a melhor combinagio,
quatro problemas foram selecionados. Dois projetos pequenos (problemas 25 e 26) com diferentes
graus de complexidades e, dois projetos considerados grandes (problemas 6 e 24). Trés dos quatro
problemas escolhidos possuem solu¢do 6tima conhecida. O numero de vezes, de um total de 5
execugdes por projeto, em que a solugdo 6tima foi atingida, além da andlise do incremento da
qualidade das solugbes obtidas em relagdo ao tempo computacional empregado, determinou o valor
dos pardmetros a serem empregados. Para o caso do problema que ndo tem solugdo Gtima
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conhecida, optou-se pela analise do nimero de vezes que a menor solugio foi obtida. Os resultados
séo ilustrados na Tabela 4.3.

TABELA 4.2 NUMERO DE GERAGOES E TAMANHO DE POPULAGAO EXPERIMENTADAS

Tamanho Da Populagio

Ndmero de 100 200
Geragdes
20 v y
30 N N

TABELA 4.3 CONTAGEM Do NUMERO Dt VEzES QUE O OTimo Fol ATINGIDO

Pequenos Grandes
Geragéao Populagio Probilema 25 Problema 26 Problema 6 Problema 24
20 100 0 5 3 5
20 200 2 5 5 5
30 100 0 _ 5 4 5
30 200 2 5 5 5

Exceto para os problemas 3, 9, 11 e 25 nos quais a combinagao geragdo = 20 e popuiagdo = 200,
apresentou desempenho superior relativo & qualidade das respostas obtidas. Para o resto do
experimento foi empregada a combinagdo 20/100.

Os resultados obtidos, para o total dos experimentos executados, mostraram que o operador de
cruzamento CX é mais sensivel ao aumento do tamanho da populagdo do que ao incremento no
nimero de geragdes. Este comportamento, observado para o teste piloto efetuado com os quatro
problemas citados, foi constatado também nas execugbes de outros projetos selecionados
aleatoriamente no decorrer dos testes. Ficou evidente, através dos resultados observados, que o
operador & sensivel & qualidade dos elementos da populagdo inicial. Uma das principais
desvantagens deste operador, relatadas na literatura, € a convergéncia muito rapida para solugbes
(imaturas) sub-6timas. Entretanto, esta desvantagem n&o foi evidenciada no decorrer da
experiéncia. Acreditamos que a utilizagdo do Fator Ponderado de Utilizagdo dos Recursos (FPUR),
contribuiu para propiciar uma discriminagdo maior dos elementos das populagdes, evitando assim, a
dominancia nas primeiras gera¢des dos elementos mais aptos.
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Os valores empregados para as probabilidades de cruzamento e de mutagéo, para todos os
experimentos, foram P; = 0.99 e Py, = 0.001. A taxa de elitismo empregada foi 10% da populagéo.

4.3 Medidas De Desempenho Para O Modelo

Como mencionado no Capitulo 3, a eficiéncia do modelo é baseada na comparagdo da melhor
duragéo final observada para o projeto com os resultados publicados nos estudos de Badiru (1988) e
Li e Willis (1992).

Cabe ressaltar que 0 modelo foi aplicado aos 26 projetos utilizados no experimento, para cada
um dos dois conjuntos de testes definidos na se¢do 3.5.2, totalizando 52 problemas. Cada problema
foi processado cinco vezes, representado um total de 260 observagoes.

Além das tradicionais medidas de desempenho relatadas na segdo 3.5.3 do Capitulo 3, a
seguinte medida também foi emprzgada:

Taxa de Eficiéncia Heuristica (Badiru 1988). Para cada regra m, a taxa para cada problema teste
é dada por:

b =G m=12., 04, n=12..,N 4.1)
win PL

mn

onde,
» mn = taxa de eficiéncia da regra m para o problema n,
qn = Ming {Ply}
duragdo minima de projeto observada para o problema n,
PL,,, = duragéo do projeto para o problema teste n aplicando a regra m,
M = numero de regras heuristicas consideradas,
N = numero de problemas testes.

Se a duragédo minima global de um projeto é conhecida, entdo ela é empregada na expressdo o,
substituindo o valor de q,.

A taxa de melhoria da duragdo minima obtida pelo modelo relativamente & melhor heuristica
relatada nos estudos referenciados, foi calculada como:

_| PH,~ DAG, 4.2
A,.—( DI J(IOO) 4.2)

n

onde,
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4, =taxa de melhoria;
DH,, = duragdo do projeto n para a melhor heuristica reportada;

DAG,, = menor duragdo observada para o projeto n, obtida através do modelo proposto.

Por outro lado, é calculada a taxa de atraso de cada projeto, da forma definida na segdo 3.5.3

como:
DAG, - DCC
| 28 e P 4.3
A, ( DeC, ](100) )
onde,

A, = taxa de atraso;
DCC, = duragéo do projeto n calculado sem restrigéo de recursos;
DAG, = menor duragao observada para o projeto n, obtida atr:iivés do modelo proposto.

Visando medir a melhoria da solugdo encontrada pelo modelo proposto (para o caso de modo
Unico) em relagdo ao emprego de multiplos modos, foi adotado o critério:

— DAL N , ,
DUMD"UA;M“‘" J(zoo,‘. (4.9)

SM, =[

onde,
SM, = taxa de melhoria com muiitiplos modos;
DMM,, = duragao do projeto n calculado para o caso de miltipios modos:

DUM, = menor duragdo observada para o projeto n, obtida através do modelo proposto para o
modo Gnico.

O uso da soma para cada uma das taxas pm, An, A, € SM, é uma abordagem pratica que
permite avaliar o desempenho do modelo sobre o total dos problemas experimentados.

Os valores numéricos destes calculos sdo relatados na seguinte secao.

4.4 Resultados Numéricos Da Comparagio

Os problemas testados foram divididos em dois grupos, de acordo com a procedéncia dos
resultados a serem comparados: o primeiro grupo envolvendo os problemas testados por Badiru
(1988) e o0 segundo grupo, os problemas experimentados por Li e Willis (1 992). As tabelas 4.4 ¢ 4.5
mostram a comparagéo das duragbes dos projetos encontradas pelo algoritmo e as duragdes
relacionadas a cada uma das heuristicas estudadas por estes autores.
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As tabelas 4.6 e 4.7 ilustram a comparagdo das taxas de eficiéncia para os dois grupos de
problemas experimentados.

Cabe notar que, inicialmente, todos os problemas foram processados considerando um unico
modo de execug&o para as atividades. Em seguida o modelo foi aplicado para o caso de maltiplos
modos e calculadas as taxas de melhoria da solugdo em relagdo ao Gnico modo. Também foi
registrado o incremento, em termos relativos, do tempo computacional empregado para processar
cada uma das opgdes.

A tabela 4.8 ilustra uma compilagdo das diversas duragbes encontradas para os projetos. A
coluna da melhor heuristica representa a duragdo minima, reportada nos trabalhos referenciados,
para o problema em questéo. A duragdo sem restrigio foi determinada usando o método tradicional
do Caminho Critico, relaxando os limites impostos aos recursos. A duragdo obtida pelo modelo é
ilustrada na quinta coluna. Esta duragédo representa a minima observada para as cinco iteragbes
realizadas com cada problema, desde que o nimero de vezes em que ela foi obtida, tenha sido igual
ou superior a dois. A tabela &€ completada com duas colunas que mostram a durag8o média de
projeto, observada no processamento do algoritmo, para os casos de Unico e multiplos modos.

Baseado nestes dados € calculada a taxa de melhoria da qualidade da solugdo do problema,
obtida por meio do algoritmo proposto, em relagdo a heuristica de desemnenhe. suncrior nara cada
problema, como ilustrado na Tabela 4.9.

Por outro lado, a Tabela 4.10 mostra a melhoria das solugbes dos problemas, obtidas pela
aplicagdo do modelo em relagdo a melhor heuristica global reportada em cada um dos estudos
referenciados (baseado nas conclusdes de Badiru e Li e Willis).

ACTIM = Activity-Time, (George Brooks)

ACTRES = Activity-Resource, (Bedworth,
1982)

TIMRES = Time-Resource, (Bedworth, 1982)

GENRES = w ACTIM = (1-w) ACTRES,
(Whitehouse and Brown, 1979)

ROT = Resource Over Time, (Elsayed, 1982)

MTS = Minimum Total Slack,
MLST= Minimum Late Start Time,

MLCT = Minimum Late Completion Time,
SPD = Shortest PERT Duration,

LPD = Longest PERT Duration,

HNIS = Highest Number of Immediate
Sucessors,

CAF = Composite Allocation Factor, (Badiru,
1984)

AG = Algoritmos Genéticos
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TABELA 4.4 ComPARAGAO DAas DURAGOES SoB RESTRIGAC DE RECURSOS PARA DIFERENTES REGRAS DE PRIORIDADE - ESTUDO Do BADIRU (1988)

Prob. ACTIM ACTRES TIMRES GENRES GENRES ROT MTS MLTS MLCT SPD LPD HNIS CAF

No. 1 2
1 120 134 125 127 120 126 128 120 129 127 130 127 126
2 89 88 88 88 - 88 91 89 89 89 91 88 88 88
3 365 412 365 412 365 383 41¢ 365 365 383 412 365 383
4 31 32 33 32 31 32 31 31 33 33 35 32 31
5 175 173 187 187 187 187 173 175 175 187 187 175 173
6 76 77 77 77 75 80 79 76 75 84 83 81 78
7 41 50 46 51 46 37 38 41 38 39 49 38 37
8 145 168 169 176 153 139 184 145 150 148 170 160 147
9 80 86 81 86 81 70 86 80 72 75 86 86 70
10 115 118 115 114 115 113 128 115 112 114 135 121 114
11 169 174 167 177 169 157 182 169 164 155 197 171 157
12 17 17 17 17 17 17 17 17 17 17 17 17 17
13 9 12 9 12 9 12 9 9 9 12 9 12 9
14 90 93 92 93 87 90 94 90 89 93 90 97 90
15 24 22 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 22
16 15 17 17 17 17 17 13 15 15 13 17 15 17
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TaBELA 4.5 CoMPARAGAO DAs DURAGOES SoB RESTRICAO DE RECURSOS PARA DIFERENTES REGRAS DE PRIORIDADE -
EsTupo DE LI E WiLLIS (1992)

Prob OTIMA' Ranking EST  EFT LST LFT Total ACTIM ACTRES Li&

No. T'ecnolé Float Willis
gico
17 23 24 24 25 25 24 24 24 23 24
18 17 21 24 19 23 21 26 23 18 22
19 39 47 44 45 39 40 39 39 43 39
20 13 15 15 16 14 13 14 14 16 13
21 88 112 112 108 92 100 100 92 92 92
22 45 50 46 50 46 46 53 46 46 46
23 35 41 40 47 36 39 47 36 39 38
24 35 42 39 36 39 36 36 39 35 36
25 64 70 70 74 73 68 74 73 73 67

! Como reportada na bibliografia.

i
EST = Ascendente Earliest Start Times ‘total Float = Ascendente total Float

EFT = Ascendente Earliest Finish Times ACTIM = Descendente Activity-Time
LST = Ascendente Latest Start Times ACTRES = Descendente Activity-Resources

LFT = Ascendente Latest Finish Times Ll and WILLIS = Backward Scheduling
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TABELA 4.6 COMPARAGAO DA TAXA DE EFICIENCIA DE REGRA Py y CONJUNTO DE PROBLEMAS |

P;ob. ACTIM ACTRES TIMRES GENRES GEI‘; RES ROT MTS MLTS MLCT SPD LPD HNIS

o. 1
1 0,933 0,836 0,896 0,882 0,933 0,889 0,875 0,933 0,868 0,882 0,862 0,882
2 0,888 0,898 0,898 0,898 0,898 0,868 0,888 0,888 0,888 0,868 0,898 0,898
3 1 0,886 1 0,886 1 0,953 0,877 1 1 0,953 0,886 1
4 0,968 0,938 0,909 0,938 0,968 0,938 0,968 0,968 0,909 0,909 0,857 0,938
5 0,989 1 0,925 0,925 0,925 0,925 1 0,989 0,989 0,925 0,925 0,989
6 0,934 0,922 0,922 0,922 0,947 0,887 0,899 0,934 0,947 0,845 0,855 0,877
7 0,878 0,720 0,783 0,706 0,783 0,973 0,947 0,878 0,947 0,923 0,735 0,947
8 0,924 0,798 0,793 0,761 0,876 0964 0,728 0,924 0,893 0,905 0,788 0,838
9 0,838 0,779 0,827 0,779 0,827 0957 0,779 0,838 0,931 0,893 0,779 0,779
10 0,965 0,941 0,965 0974 0,965 0,982 0,867 0,965 0,991 0,974 0,822 0,917
11 0917 0,891 0,928 0,876 0,917 0,987 0,852 0,917 0,945 1 0,787 0,906
12 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
13 1 0,750 1 0,750 1 0,750 1 1 1 0,750 1 . 0,750
14 0,933 0,903 0,913 0,903 0,966 0,933 0,894 0,933 0,944 0,903 0,933 0,309
15 0,833 0,909 0,833 0,833 0,833 0,833 0,833 0,833 0,833 0,833 0,833 0,833
16 0,800 0,706 0,706 0,706 0,706 0,706 0,923 0,800 0,800 0,923 0,706 0,800

Soma 14,80 13,88 14,30 13,74 14,54 14,54 14,33 14,80 14,89 14,49 13,67 13,66
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TABELA 4.7 COMPARAGAO DA TAXA DE EFICIENCIA DE RZGRA Py - CONJUNTO DE PROBLEMAS |

Probl. Ranking EST EFT LST LFT Folga ACTIM ACTRES Li&
No Tecnologico Total Willis
17 0.958 0.958 0.920 0.920 0.958 0.958 0.958 1 0.958
18 0.810 0.708 0.895 0.739 0.810 0.654 0.739 0.944 0.773
19 0.830 0.886 0.867 1 0.975 1 1 0.907 1
20 0.867 0.867 0.813 0.929 1 0.929 0.929 0.813 0.929
21 0.786 0.786 0.815 0.957 0.880 0.380 0.957 0.957 0.957
22 0.900 0.978 0.900 0978 0.978 0.349 0.978 0.978 0.978
23 0.854 0.875 0.745 0.972 0.897 0.745 0.972 0.897 0.921
24 0.833 0.897 0.972 0.897 0.972 0.972 0.897 1 0.972
25 0.914 0914 0.865 0.877 0.941 0.865 0.877 0.877 0.955

Soma 7.75 7.87 7.79 8.27 8.41 7.85 831 837 8.44
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TABELA 4.8 COMPARACAO DAS DURAGOES PARA OS PROBLEMAS TESTE

Probl. Duracdo Melhor Duragdo Melhor Duragdo Melhor Duragao
No. Otima'  Heuristica® Sem Duracdo Média Duragio Média
Restricdo Obtida Pelo Modo Obtida Pelo Mditiplos
Modelo Unico Modelo Modos
Modo Unico Maditiplos
Modos
1 - 120 71 112 112 107 107,75
2 - 88 74 79 79 77 78,25
3 - 365 238 367 367 309 312,75
4 - 31 23 30 30 28 28,66
5 - 173 125 173 173 132 133,5
6 - 75 46 71 71 75 76,25
7 - 37 26 36 36 42 42,8
8 139 75 134 136,8 141 142,6
9 - 70 37 67 67 65 67,2
10 - 112 85 111 111 103 103,6
11 - 155 93 158 158,6 140 141
12 - 17 9 17 17 11 11
13 - 9 8 9 9 9 9
14 87 48 84 84 88 88
15 - 22 18 20 20 19 19
16 - 13 11 12 12 12 12
17 23 23 16 23 23 23 234
18 17 18 o 16 17 17 17 17,6
19 39 39 36 39 39 37 37
20 13 13 8 13 13,3 14 14
21 88 92 80 88 88 80 81
22 45 46 28 45 45,2 38 39
23 35 36 33 35 352 40 40
24 35 35 33 35 35 37 37,6
25 64 67 31 64 64,6 61 62
26 102 102 60 102 102 86 86,4

' Como reportada na bibliografia.
2 Baseadas nos estudos de Badiru (1988) e Li e Willis (1992).
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TABELA 4.9 TAxas DE MELHORIA DA SOLUGAO EM RELAGAO A MELHOR HEURISTICA

Problema Melhor Melhor Duragio Taxa De
No. Heuristica Obtida Pelo Modelo - Melhoria %
Para Cada Modo Unico
Problema’
1 120 112 6.66
2 88 79 10.23
3 365 367 . -0.54
4 31 30 3.22
5 173 173 0
6 75 71 533
7 37 36 2.70
8 139 134 3.60
9 70 67 ' 4.28
10 112 111 0.90
11 155 158 -1.93
12 17 17 0
13 9 9 0
14 87 84 3.45
15 22 20 2.i0
16 13 - 12 7.69
17 23 23 0
18 18 17 5.55
19 39 39 0
20 13 13 0
21 92 88 435
22 46 45 2.17
23 36 35 2.78
24 35 35 0
25 67 64 4.48
Melhoria total (%) 74.02
Metlhoria média (%) 296

" Baseadas nos estudos de Badiru (1988) e Li e Willis (1992).
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TABELA 4.10 TAxAs DE MELHORIA DA SoLUGAO EM RELAGAO A MELHOR HEURISTICA GLOBAL
(A) CoNJuNTO DE PROBLEMAS |

Problema Melhor Melhor Duragio Taxa De
No. Heuristica Obtida Pelo Modelo - Methoria %
Globa' Modo Unico
1 126 112 11.11
2 88 79 10.22
3 383 367 417
4 31 30 322
5 173 173 0
6 78 71 8.97
7 37 36 2.70
8 147 134 8.84
9 70 67 428
10 114 111 2.63
11 157 158 -0.63
12 17 17 0
13 9 9 0
i4 S0 55 6.67
15 22 20 9.09
16 17 12 29.41
Melhoria total (%) 10068
Melhoria média (%) 6.29

' Baseadas na heuristica proposta por Badiru (1988) .
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Taxas DE MELHORIA DA SOLUGAO Em RELAGAO A MELHOR HEURISTICA GLOBAL
(B) ConuunTo DE PROBLEMAS ||

Problema Melhor Melhor Duragéo Taxa De
No. Heuristica Obtida Pelo Modelo - Meilhoria %
Global' Modo Unico
17 24 23 4.16
18 22 17 22.73
19 39 39 0
20 13 13 0
21 92 88 4.35
22 46 45 217
23 38 35 7.89
24 36 35 2.78
25 67 64 448
Melhoria total (%) 48,56
Melhoria média (%) 5,39

" Baseadas nas heuristicas propostas por Li e Willis (1992).

O desempenho do modelo em relacdo a0 iamannu dos problemas experimentados € iiustrado nas
Tabelas 11 e 12.

TABELA4.11 TAxas DE MELHORIA DA SoLUGAO CONSIDERANDO O TAMANHO DOS PROBLEMAS - CONJUNTO DE
PROBLEMAS GRANDES

Problema Melhor Methor Duragdo Taxa De
No. Heuristica Obtida Pelo Modelo - Melhoria %
Global’ Modo Unico
6 78 71 8.97
7 37 36 2.70
8 147 134 8.84
10 114 111 2.63
11 157 158 -0.63
14 90 84 6.67
24 36 35 2.78
Melhoria total (%) 31.96
Melhoria média (%) 4.56

' Baseadas nas heurlstims.propostas por Badiru (1988) e Li e Willis (1992).
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TABELA 4.12 Taxas DE MELHORIA DA SoLUGAO CONSIDERANDO O TAMANHO Dos PROBLEMAS - CONJUNTO DE
PROBLEMAS PEQUENOS

Problema Melhor Methor Duragao Taxa De
No. Heuristica Obtida Pelo Modelo - Melhoria %
Global' Modo Unico
1 126 112 11.11
2 88 79 10.22
3 383 367 4.17
4 31 30 3.22
5 173 173 0
9 70 67 428
12 17 17 0
13 9 9 0
15 22 20 9.09
16 17 12 29.41
17 24 23 4.16
18 22 17 22.73
19 39 39 0
20 13 13 O
21 92 88 4.35
22 46 45 2.17
23 38 35 7.89
25 67 64 448
Methoria total (%) 117.28
Melhoria média (%) 6.51

' Baseadas nas heuristicas propostas por Badiru (1988) e Li e Willis (1992).

A Tabeila 4.13 apresenta o desvio das solugdes obtidas pelo modelo e pela melhor heuristica em
relagdo a duragdo dos problemas sem a imposigdo de limites nos recursos (medicdo da taxa de
atraso do projeto).
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TaABELA 4.13 TAXA DE ATRASO DE PROJETO UTILIZANDO O MODELO E A MELHOR HEURISTICA

Problema Duragido Melhor Taxa De Melhor Taxa De
No. Sem Heuristica Atraso Para A Duragao Atraso
Considerar Para Cada Melhor Obtida Pelo Para O
Limites Nos  Problema'  Heuristica (%) Modelo-  Modelo (%)
Recursos Modo Unico
1 71 120 69.01 112 57.75
2 74 88 18.92 79 6.76
3 238 365 53.36 367 54.20
4 23 31 34.78 30 30.43
5 125 173 38.40 173 38.40
6 46 75 63.04 71 54.35
7 26 37 4231 36 38.46
8 75 139 8533 134 78.67
9 37 70 89.19 67 81.08
10 85 112 31.76 111 30.59
11 93 155 66.67 158 69.89
12 9 17 88.89 17 88.89
13 8 9 12.50 9 12.50
14 48 87 81.25 84 75.00
i3 i8 22 2222 20 11.11
16 11 13 18.18 12 9.09
17 16 23 43.75 23 43.75
18 16 18 12.50 17 6.25
19 36 39 833 39 833
20 8 13 62.50 13 62.50
21 80 92 15.00 88 10.00
22 28 46 64.28 45 60.71
23 33 36 9.09 35 6.06
24 33 35 6.06 35 6.06
25 31 67 116.13 64 106.45
Atraso total (%) 1153.45 1047.28
Atraso médio (%) 46.14 41.89

' Baseadas nos estudos de Badiru (1988) e Li e Willis (1992).

A eventual melhoria das solugOes obtidas para os projetos processados de uma tnica forma e
considerando multiplos modos, é ilustrada na Tabela 4.14.
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TABELA 4.14 MELHORIA DAS SoLUGOES OBTIDAS PELO MODELO CONSIDERANDO MULTIPLOS MODOS

Problema Melhor Methor Taxa De
. No. Duragéo Duragao Melhoria Da
Obtida Pelo Obtida Pelo  Solugdo (%)
Modelo Modelo
Modo Unico Mattiplos
Modos

1 112 107 4.46
2 79 77 2.59
3 367 309 15.80
4 30 28 6.67
5 173 132 23.70
6 71 75 -5.63
7 36 42 -16.67
8 134 141 -5.22
9 67 66 1.49
10 111 103 7.20
11 158 140 11.39
12 17 11 35.29
13 9 9 0.00
14 84 88 -4.76
15 20 19 5.0
16 12 12 0.00
17 23 23 0.00
18 17 17 0.00
19 39 37 5.13
20 13 14 -7.69
21 88 80 9.09
22 45 38 15.55
23 35 40 -14.28
24 35 37 -5.71
25 64 61 4.69
26 102 86 15.69

Taxa de melhoria (%, somente valores 163.74

positivos )

Taxa de ndo methoria (%, somente valores 59.96

negativos)

Taxa de melhoria total (%, todos) 103.78

Taxa de methoria média (%) 10.92

Taxa de ndo melhoria média (%) 5.45

Taxa de melhoria total média (%) 3.99
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As Tabelas 4.15 e 4.16 mostram o nimero de solugdes 6timas na geragdo final, iguais do ponto
de vista da fungéo objetivo, porém diferentes em relacéo éo nivelamento dos recursos, bem como a
variagdo entre o melhor e o pior valor do Fator Ponderado de Utilizagdo de Recursos destas
solugdes, para os casos de tnico-modo e multi-modos respectivamente.

TABELA 4. 15 VARIAGAO Do FATOR PONDERADO DE UTiLizacko DE RECURSOS - Caso UNico Mobo

Problema Namero FPUR' FPUR Variagdo Do
No. Médio De Melhor Pior FPUR (%)
Melhores
Solugbes Na
Ultima
Geragao

1 5 0.5764 0.5529 4.23

2 3 0.6703 0.6669 0.51

3 5 0.4443 0.4407 0.82

4 1 0.9094 - -

5 4 0.6207 0.6114 1.52

6 5 0.4443 0.4389 1.23

7 3 0.0931 0.0847 9.92

8 1 0.3255 - -

9 9 0.3182 0.3086 3.11
10 3 0.3870 0.3672 5.39
11 2 0.7363 0.7237 1.74
12 1 0.7431 - -
13 1 0.3872. - -
14 7 0.1902 0.1643 15.76
15 2 0.4766 0.4618 3.20
16 1 0.5783 - -
17 1 0.3885 - -
18 1 0.9023 - -
19 1 0.6899 - -
20 1 0.8412 - -
21 2 0.7230 0.6692 9.53
22 2 0.7931 0.7918 0.16
23 5 0.2154 0.1969 9.39
24 6 0.5279 0.5175 1.93
25 1 0.3543 - -

Variagdo total das soluges validas (%) 68.44
Variagdo média das solugdes validas(%) 4.56

* Fator Ponderado de Utilizagiio de Recursos
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TABELA 4.16 VARIAGAO DO FATOR PONDERADO DE UTILIZAGAO DE RECURSOS - CASO MULTIPLOS MoDoS

Problema Namero FPUR' FPUR Variagao Do
No. Médio De Methor Pior FPUR (%)
Melhores
Solugées Na
Uitima
Geragdo

1 2 0.5989 0.5649 6.02

2 1 0.6676 - -

3 1 0.4844 - -

4 3 0.9292 0.8872 9.49

5 1 - 0.6436 - -

6 2 0.4684 0.4618 1.43

7 1 0.1069 - -

8 1 0.3399 - -

3 1 0.2956 - -
10 2 0.4577 0.4013 14.05
11 1 0.7008 - -
12 3 0.7462 0.5502 35.62
13 1 0.3872 - -
14 1 0.2133 - -
is 8 0.5575 0.4862 14.66
16 3 0.6797 0.5558 2223
17 1 0.3894 - -
18 1 0.8647 - -
19 2 0.7297 0.7215 1.13
20 3 0.8901 0.8495 4.78
21 2 0.5960 0.5387 10.64
22 1 0.8263 - -
23 2 0.1699 0.1586 7.12
24 1 0.4898 - -
25 1 0.4298 - -

Variagdo total das solugGes validas (%) 127.17
Variagdo média das solugdes validas(%) 11.56

! Fator Ponderado de Utilizagio de Recursos

O tempo computacional empregado para a solugdo de cada um dos problemas experimentados

esta relacionado na Tabela 4.17. Os tempos médios de CPU (486/66mhz) registrados correspondem

a combinagdo de parametros do algoritmo genético que apresentou melhor desempenho para a

solugio de cada um dos projetos.
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Entretanto, cabe salientar que a intengdo de usar o tempo computacional como critério de
desempenho n&o € o de comparar diferentes heuristicas. No presente trabaiho, os objetivos
principais de medir o tempo empregado foram: avaliar o desempenho do modelo quanto as
caracteristicas dos projetos experimentados e comparar as solugdes usando modo Gnico versus o

emprego de miiltiplos modos.

TABELA 4.17 TEMPOS DE CPU PARA Os PROBLEMAS EXPERIMENTADOS

Tempo Computacional Tempo Computacional

Problema  Nimerode ~Complexidade  "y.yi; _(nico Modo ~ Médio - Miittiplos Modos

No. Atividades (segundos) (segundos)
1 24 30.91 267 282
2 21 1215 207 234
3 15 17.27 351 362
4 12 733 66 124
5 16 8.98 204 211
6 40 24.20 413 462
7 5 18.13 572 615
8 73 69.82 1849 1968
9 27 2412 237 /sd)
10 80 37.24 1378 1473
1" 51 3587 1306 1334
12 13.77 106 114
13 7 585 16 108
14 43 14.61 465 511
15 13 10.65 133 137
16 8.10 44 108
17 9 13.08 46 123
18 12 13.65 1M1 131
19 13 9.62 141 146

20 13 7.29 130 135
21 16 17.42 169 175
2 16 108 173 179
23 27 19.38 223 238
24 30 1207 266 283
25 27 2412 470 523
26 1 5.78 117 157
Tempo total (em segundos) 9461 10324
Tempo médio (em segundos) 363.88 390.77

Incremento no tempo computacional médio (%) 9.86
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Finalmente, a Tabela 4.18 ilustra o tempo computacional médio discriminado por tamanho e
complexidade dos problemas testados.

TABELA 4.18 TEMPOS DE CPU SEGUNDO As CARACTERISTICAS Dos PROBLEMAS EXPERIMENTADOS - UNICo Mobpo

Tamanho Dos Probiemas

Complexidade Pequenos Grandes
(< 30 atividades) (= 30 atividades)
<18.16* 134.27" 434.33
218.16* 299.25 1236.75
*Complexidade média

'Tempo em segundos



CAPITULO 5
CONCLUSOES E RECOMENDACOES

5.1 Conclusoes

Este trabalho demonstra que os algoritmos genéticos fornecem uma excelente
metodologia para resolver o problema de programagao de projetos de construgdo. O modelo
desenvolvido € formulado através de uma representagdo adequada das solugdes do
problema e dos operadores do algoritmo, explorando a formulagdo e a fungao objetivo para
estimar a qualidade das solugdes.

O paradigma proposto aborda o problema de alocagdo de recursos limitados,
considerando que cada atividade pode ser executada de uma unica maneira, a qual é
escolhida entre varias alternativas. A implementagdo do modelo considera o problema
tradicional, de programagdo de projetos com restrigdo de recursos e modo unico de
execucgdo, como um caso especial do problema de maltiplos modos.

Existem atualmente, varias boas heuristicas convencionais para resolver o problema
mais tradicional de programacédc ce projetos. Para demonstrar a competitividade da
abordagem proposta, estudos de comparagdo foram realizados. Estes estudos foram
baseados na qualidade das solugdes obtidas para cada um dos 25 problemas de modo-tinico
experimentados, comparando os resultados alcangados com os resultados publicados por
Badiru (1988) e por Li e Willis (1992) utilizando os mesmos problemas.

Os experimentos mostraram que a abordagem desenvolvida representa uma boa
alternativa relativa a outras técnicas heuristicas empregadas na solugdo do problema em
questdo. Os resultados obtidos demonstram que o modelo fornece solugdes robustas e de
melhor qualidade do que a melhor heuristica reportada, ao menos para a fungdo objetivo
considerada (minimizagao da duragdo do projeto).

Os resultados mostram que o modelo supera em média a heuristica com melhor
desempenho global (sobre todos os projetos), em 6.29% para os problemas testados por
Badiru e em 5.39% para 0s problemas experimentados por Li e Willis. O modelo apresenta
um desempenho 6.51% superior @ melhor heuristica nos problemas considerados pequenos
e 4.56% nos problemas grandes.

A taxa de eficiéncia do algoritmo, calculada para o conjunto de problemas testados por
Badiru foi de 15.98 sobre um total de 16. Este valor é superior aos 14.97 encontrados para a
regra proposta por este autor. Para o conjunto de problemas experimentados por Li e Willis,
a taxa de eficiéncia encontrada foi de 9 sobre 9, relativamente aos 8.44 da heuristicé de
melhor desempenho.
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Outra medida de desempenho testada foi a taxa de atraso do projeto. Outra vez o
algoritmo proposto apresentou melhor desempenho, obtendo um atraso médio para o total
de problemas testados de 41.89% contra os 46.14% das melhores heuristicas individuais, ou
seja, somando o atraso das heuristicas que obtiveram o menor resultado individual para
cada projeto.

E demonstrado que o modelo desenvolvido, resolve a questdo de programacgio de
projetos com recursos limitados e paralelamente, aborda o problema de nivelamento dos
mesmos, embora ambas questes, como mostrado anteriormente, sejam consideradas
antagbnicas. O algoritmo proposto consegue mostrar a viabilidade de tratar os dois
problemas simultaneamente.

Uma das principais vantagens de utilizar a abordagem de algoritmos genéticos, no
tratamento do problema de otimizagao de tempo com restricéo e nivelamento de recursos, é
a capacidade que a metodologia oferece de explorar diversas solugdes em paralelo. Esta
caracteristica permite obter solugdes Gtimas, desde o ponto de vista da minimizacdo da
duragdo do projeto, quanto niveladas em relagiio a utilizagdo dos recursos empregados.

Além dessa vantagem, a implementagdo do modelo mostra que o conceito de
nivelamento de recursos pode ser utilizado como mecanismo de decisdo, discriminando
solugbes igualmente boas (se existirem) quanto ao objetivo nrincipal. Por outro iado, este
conceito possibilita introduzir uma maior flexibilidade ao processo decisério, permitindo optar
por solugdes proximas do étimo, porém de melhor desempenho quanto a eficiéncia da
utilizagdo dos meios.

Uma constatagéo observada na execugdo dos experimentos, que pode ser interpretada
como mais uma vantagem decorrente da exploragdo em paralelo de solugbes, foi a
viabilidade de obter melhoria na utilizagdo dos recursos através do proprio ordenamento das
atividades. Os métodos tradicionais empregados na solugdo do problema de nivelamento de
recursos sdo miopes neste sentido, pois fundamentam-se exciusivamente na exploragdo das
folgas das atividades, isto &, atrasando atividades ndo criticas dentro dos limites
determinados pelas suas folgas.

Este conceito pode ser ilustrado através do resultado obtido para o problema 26, um dos
mais simples do conjunto de projetos experimentados, mostrado na Figura 5.1a e 5.1b.

Este exemplo mostra que, mesmo existindo limitagdo nos recursos empregados, é
perfeitamente possivel obter uma melhor solugido nivelada, unicamente olhando para a
ordem de execucio das atividades (observar a ordem de realizagéo das tarefas 8 e 9).

Embora as duas solugbes encontradas para o exemplo tenham apresentado uma
diferenga muito pequena no fator de utilizagao de recursos, ele é dtil no sentido de mostrar a
validade do critério empregado.
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FIGURA 5.1 PROGRAMACOES OTiMAs PARA O PROBLEMA 26

No caso dos problemas experimentados, os resultados das tabelas 4.15 e 4.16 do
capitulo anterior mostram que se for considerado o nivelamento dos recursos como critério
de desempate de solugdes iguais, pode-se obter uma melhoria da ordem dos 4.5 % para o
problema de programagdo com modo unico e de 11.5 % para o multiplos riodos. Estes
valores foram obtidos assumindo que todos os recursos sdo igualmente importantes.

Finalmente, os resultados alcangados pelo modelo para o caso de programagéo de
multiplos modos, mostram a viabilidade da sua utilizagdo como um meio que,
eventuaimentie, obtém solugbes melhores do que se for consideraqao o caso de modo Unico.
N&o existe, ao menos na literatura consultada, referéncia que mostre a vantagem pratica de
usar muitiplos modos ao invés de unico modo. Tradicionalmente, os poucos modelos
desenvolvidos para tratar multiplos modos limitam-se a comparar a desempenho deles
contra algoritmos alternativos.

O trabalho mostra, dentro das premissas de desenvolvimento dos experimentos, que em
58% dos casos foi obtida uma melhoria da solugdo unico-modo da ordem dos 11% e que,
em 42% dos problemas ndo houve melhoria (15% ndo sofreram alteragdo e 27% tiveram
piora) com uma taxa média de nao melhoria da ordem dos 5%. Estes resultados permitem
concluir que a consideragdo de varios modos de execugdo para as atividades, reaimente
fornece maior flexibilidade ao processo de alocagdo de recursos limitados, ievando inclusive,
a uma eventual melhora das solugdes obtidas para o problema de modo unico.

5.2 Recomendagdes

O algoritmo foi desenvolvido visando atingir os objetivos estabelecidos nas etapas
preliminares. Entretanto, o0 modelo tem imperfeigées que devem ser corrigidas para torna-lo
mais pratico e eficiente.

Trabalhos futuros deveriam ser focalizados na redugdo do tempo que o algoritmo leva
para realizar a busca. O modelo produz solugdes superiores aos métodos alternativos, como
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mostrado anteriormente, porém o custo é um tempo computacional relativamente longo. As
investigagdes devem passar pela auferi¢do de valores mais apropriados para os pardmetros
do algoritmo, bem como a experimentagdo de novos operadores. Dado que na area da
construgdo cada projeto representa um problema particular, recomenda-se fortemente a
investigagdo de pardmetros denominados adaptativos.

Uma segunda area de pesquisa é a experimentagdo de outras fungbes objetivos.
Fungdes alternativas, embora ndo abordadas no estudo, podem facilmente ser incorporadas
ao modelo através de simples modificagdes do codigo computacional implementado.
FungGes tais como minimizag&o do méximo atraso L = max; [t;- d] (t; é a duragdo do projeto
e d; é a data de entrega do projeto), ou a minimizag&o do custo total do projefo, seriam
particularmente faceis de serem adaptadas. Provaveis alteragdes a serem introduzidas no
codigo computacional atual, para uma programagdo com minimo custo seriam: substituicio
da atual fungo objetivo de minimizagéo da duragéo, por uma fungdo objetivo apropriada de
valores monetarios, e mudanga das duragbes das atividades pelos seus respectivos custos
totais (custos; diretos + custos indiretos).

Recomenda-se aprofundar as investigagdes sobre a viabilidade de utilizar a abordagem
de algoritmos genéticos e o problema de programagdo com miltiplos modos, como uma
alternativa para tratar o problema de compressdo de projetos sujeitos a restrigdo de
recursos. Tipicamente, os modelos que tratam desta questo, ndo consideram a Iimitak,:éo de
recursos. Por outro lado, dos poucos trabalhos publicados sobre este tema que incluem
limitagdo de recursos, nenhum aborda o tema como programagdo de miltiplos modos,
embora conceitualmente o problema seja uma questdo de selegdo de altemnativas

econémicas, mutuamente exclusivas, para a realizagdo das atividades.

E também conveniente que seja validada a eficiéncia do modelo na programagao de
multiplos modos, através da comparagdo com algum dos poucos algoritmos especificamente
desenvolvidos nesta area ou, em seu defeito, recomenda-se a sua confrontagdo com a
melhor heuristica, dentre as pesquisadas por Boctor (1993).

Um outro campo de aplicagdo do modelo que pode ser investigado é a programagcio de
multiplos projetos com limitagdo de recursos. Este problema é considerado uma extensio da
programagdo de um unico projeto, porém muito mais complexo porque as atividades
pertencem a vérios projetos simultaneamente realizados. Recomenda-se, inicialmente
abordar os varios projetos como um Unico grande projeto, deste modo o modelo pode ser
aplicado com poucas alteragdes.

Finalmente, embora o dominio do problema desta pesquisa tenha sido a alocagio de
recursos para projetos de construgéo, os principios e bases tedricas desenvolvidas nio estdo
limitadas a esta area especifica. Realmente, eles podem ser aplicados a outras areas da
engenharia e a administragdo onde o dominio do problema tenha caracteristicas similares.
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ANEXO 1

Dados Para Os Problemas Teste

NOTA

! Os primeiros 16 problemas sio parte de um conjunto de 30
exemplos, gentilmente fornecidos pelo Professor Adedeji B.
Badiru, diretor do Expert Systems Laboratory, School of Industrial
rngineeening, University of Okiakoina, Normar: OK, USA. Os 9
projetos restantes fazem parte do conjunto de problemas testes
cedidos pelo Professor Raymond Li do Department of Bussiness
Systems of the Monash University, Clayton, Australia

% Todos os projetos foram adaptados de forma a considerar o caso
de multiplos modos. O modo de execucdo indicado com a letra a
corresponde a combinagdo recursos-durago proposta pelos autores

originais dos exemplos.
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PROBLEMA 1

FONTE ORIGINAL': Whitehouse E Wechsler
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ANTECESSORAS

10,11, 12
15

13,16
13,15
14,18

17

2,4

R4

LR e B R N I o B s B R I I R R T I s s Bk s e T T o I Iy S S PSRN Ey S P B X |

L B T R R R R R L T e e T T T T B B B I I A R B R R I I T T R T B R

O =t e vl v et v vt el ol et ety b vt v gl vod vl | v 8 8 1 vt vd et vt v vl vt v i ot = O e 1 e O 11—

R4
DEMANDA DE RECURSOS

R1

T e vl el vl vt O v v e et vt e et vt e e v et 1 v B 8 8 v b et ot O e e et vt et et ved el

CAO

D

13
15
13

TONTARNTVNAANTTORORRANI —AMN — — OO0 MWNINDmm Ll i S TN G- N o

R1

MODO?

s.0 8.0 0 80 ¢80 0SSO 8 S0 80 PO QWD GO RO 0SSO MO SO WL 0TSO ® SO @O O

ATIVIDADE

PROBLEMA 2
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FONTE ORIGINAL': Feendley
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PROBLEMA 4

FONTE ORIGINAL': Feendley
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PROBLEMA 5

FONTE ORIGINAL': Badiru

RECURSO R1 R2 R3
DISPONIBILIDADE 3 2 4
DEMANDA DE RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 R2 R3 ANTECESSORAS
1 a 20 3 2 3 -
b 24 2 1 3
c 22 2 2 3
2 a 10 1 1 2 1
b 12 1 1 1
3 a 5 1 1 1 1
b 7 1 - 1
4 a 13 2 - 2 2
b 15 1 - 2
c 17 1 - 1
5 a 41 1 1 2 3
b 45 1 - 2
6 a 60 3 1 1 4
b 63 2 1 1
c 67 1 1 1
7 a 5 1 1 1 5
b 8 1 - 1
8 a 7 2 1 1 7
b 8 1 1 1
c 10 1 - 1
9 a 10 2 1 1 2
b 14 1 - 1
10 a 3 1 2 2 6
b 5 1 1 3
c 6 1 1 2
11 a 15 3 2 - 8,9
b 17 2 2 -
c 20 2 1 -
12 a 2 1 - 1 10
13 a 4 1 1 1 11,12
b 6 1 - 1 :
14 a 12 1 1 2 11
b 14 1 - 2
15 a 11 1 1 1 13
b 14 1 - 1
16 a 2 1 2 4 14,15
PROBLEMA 6
FONTE ORIGINAL': Wiest e Levy
RECURSO Rl R2 R3 R4 RS
DISPONIBILIDADE 5 7 4 2 3
DEMANDA DE RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 R2 R3 R4 RS ANTECESSORAS
1 a 1 4 4 2 1 2
b 2 3 3 2 1 2
¢ 3 3 3 1 1 1
2 a 2 2 6 1 1 3
b 3 2 4 1 1 2
c 4 1 4 1 1 1
3 a 2 1 2 1 1 1
b 3 1 1 1 1 1
¢ 5 1 1 1 - 1
4 a 1 3 3 4 2 -
b 2 3 3 3 1 -
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DEMANDA DE RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 R2 R3 R4 ANTECESSORAS
b 2 3 - - -
13 a 4 - - 9 - 11
14 a 1 - 5 - - 12,13
15 a 3 - 6 - - 14
b 5 - 5 - -
16 a 4 - - - 3 60
17 a 3 4 - - - 16
b 6 3 - - -
18 a 2 - 4 - - 17
b 3 - 3 - -
19 a 2 - - 6 - 16
b 4 - - 5 -
20 a 5 - 2 - - 19
b 8 - 1 - -
21 a 1 - - 9 - 20
b 5 - - 7 -
22 a 5 - - - 8 18
b 9 - - - 6
23 a 4 - 4 - - 22
24 a 1 - - 2 - 23
25 a 2 - - 2 - 24
26 a 2 - - 1 - 60
27 a 1 1 - - - 26
28 a 2 - - 7 - 27
b 5 - - 5 -
29 a 3 - - 3 - 28,31
b 4 - - 2 -
c 7 - - 1 -
30 a 4 - 1 - - 26
31 a 2 - - - 4 30
b 5 - - - 3
32 a 1 - 7 - - 30
b 2 - 6 - -
c 4 - 5 - -
33 a 2 3 - - - 32
b 4 2 - - -
34 a 3 - - 8 29,33
b 4 - - - 7
c 7 - - - 6
35 a 3 - - - 8 34
b 5 - - - 7
c 7 - - - 6
36 a 5 - - - 4 35
b 7 - - - 3
37 a 4 - - - 2 36
38 a 3 7 - - - 60
b 4 6 - - -
39 a 4 - - - 38
40 a 2 4 - - 38
b 4 3 - - -
41 a 3 - - 2 39,53
b 5 - - - 1
42 a 5 - 6 - - 41, 54
b 7 - 5 - -
43 a 4 - 4 - - 40
b 6 - 3 - -
44 a 1 3 - - - 40
b 4 2 - - -
45 a 1 - - 1 - 44
46 a 3 - 2 - - 42,43
b 5 - 1 - -
47 a 3 - - - 45
48 a 2 9 - - 45
b 3 8 - - -
c 5 7 - - -
49 a 5 - - - 8 43
b 6 - - - 7
c 8 - - - 6-
50 a 4 - - 9 - 46,47
b 6 - - 8 -
51 a 1 3 - - - 49, 50
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DEMANDA DE RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 R2 R3 R4 ANTECESSORAS
b 4 2 - - -
52 a 10 8 - - 60
b 12 7 - - -
c 15 6 - - -
53 a 1 - - 4 26
b 3 - - - 3
54 a 2 - - - 5 38
b 3 - - - 4
c 6 - - - 3
55 a 4 - - - 1 3
70 a - - - - - 52,2,5,15,25,21, 53,37,
51
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PROBLEMA 8
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DEMANDA DE RECURSOS
ATIVIDADE { MODO* | DURACAO [ R1 [ R2 | R3 | R4 | RS | Re R7 RS R9 | R10 ANTECESSORAS
21 a 12 B - . 2 . 1 - - . . 15
b 15 3 - - 2 . 1 . - . -
22 a 5 - - - 12 . 2 . . - - 16
b 8 - . - 9 . 2 - . - -
23 a 9 - 2 . . 1 3 - . - - 6
b 10 - 2 - - 1 2 - . - .
24 a 6 1 - . - . - . . 2 1 8
b 8 1 - . - . . . - 1 1
25 a 9 - - - 9 . 1 . . - . 6
b 11 - N - 7 - 1 - . - -
26 a 8 4 - 2 2 . - - . - - 7
27 a 9 s - . 1 . 1 - . - . 7
28 a 9 3 - . 1 . 2 4 - - . 16,17, 23
b 12 3 . . 1 . 1 3 - - -
29 a 8 4 . 5 . 1 3 . . - - 18
b 10 4 . 4 - 1 2 - . - -
30 a 6 - 3 - . . 1 - . - - 24,25
31 a 8 1 1 - 3 - . . . - 1 19,20, 21
32 a 4 - . - 7 - - 1 . - - 21
b 5 - . - 5 - 1 . - -
33 a 13 2 . - 1 1 1 . . - - 22
34 a 10 2 . . - - ) - 9 - - 31,32
' b 13 2 . - . - - - 7 . -
35 a 3 - . . 2 - - . - . - 32
b 6 - - . 2 - - - . 3 -
36 a 13 3 . 1 3 1 - - . 1 - 28,33
b 16 3 - 1 3 . - . . - -
37 a 7 . 2 - - . 2 . - - . 34,35
38 a 8 - - - 5 . 3 . . - . 26,27
b 9 - - - 5 . 2 - - - -
39 a 12 - - - 1 . . - 1 . 25
40 a 5 . 3 . . 1 - . - 28,39
1 a 4 - 2 . . 2 - . - - 39
42 a 8 1 - . - 1 3 - . - - 36
b 12 8 - . - 1 2 . . - .
43 a 8 3 . - - . . 5 2 . . 41
b 11 3 . - . - . 3 2 . -
a4 a 11 1 - - 2 . 1 - 1 - - 40, 41
45 a 6 2 1 . . 1 2 - 2 - . 43
46 a 6 . . 4 . 2 - - . - . 34,35, 43
b 8 . 4 - 1 . - - - -
47 a 3 - 2 1 . - . . - 45,46
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DEMANDA DE RECURSOS
ATIVIDADE | MODO* | DURACAO | R1 | R2 | R3 | R4 | Rs | Ré R7 RS R | R10 ANTECESSORAS
48 a 7 2 . - 1 . 1 N s - - 14
49 a 14 4 - . - - 1 - - 2 - 10
b 15 4 . . - - 1 . . 1 -
50 a 3 . 3 - 6 . 2 . . - . 11
51 a 7 5 - . 7 . 3 . - - . 11
b 9 s - . 6 - 2 . - - -
52 a 10 . 1 2 - - - - 5 . - 50
53 a 9 - . 5 2 - 1 - 2 . - 52
b 12 - . 3 2 - 1 - 2 - -
54 a 6 5 1 2 6 1 . - - - - 52
b 8 4 1 2 5 1 . . . - -
55 a 10 1 2 - 7 . . - . - - 51,52
56 a 3 2 - . - 1 . - 3 - - 52
s7 a 6 3 - 1 - . . 3 - - 1 s3
58 a 13 4 . i 8 - 1 - . - . 30,38, 53
b 15 4 . . 6 . 1 - . . -
59 a 6 5 - - 2 1 2 . - - . 54, 55
b 9 4 - 2 . 2 . - - -
60 a 10 - 1 - 5 . . - - 1 . 56
61 a 4 - 2 - 2 . - . 3 - . 57
62 a 3 - 3 5 - - - - . - - 57
b 5 - 2 4 - . - . . - .
63 a 3 - - - 1 1 - 2 - - . 61
b 6 - - . 9 1 . 2 - - -
64 a 8 - - 8 - 1 - - 2 - 61
b 10 - - . 7 . 1 . - 1 -
65 a 8 - - 5 - 1 . - . . 62
66 a 12 - 2 . 3 - 2 . - . - 58,62
67 a 7 . 1 3 - - . . . . 49, 59, 60, 61
68 a 6 5 1 - . 1 . - . - 49, 59, 60, 61
69 a 7 4 1 - - 2 - - . - - 66
b 9 4 1 . - 1 - . . - .
70 a 13 - . 1 7 - . . . 1 . 47,63, 64, 67, 68
7 a 5 - . 2 - 1 . - 4 . - 37,42, 48, 65, 69
7 a 5 2 1 . - 1 - . . - - 37, 42, 48, 65, 69
b 7 2 1 . - . - . - - -
73 a 4 7 3 . 14 - - . 9 . 70, 71, 72
74 a - - . - . . . - . . - 29,73
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PROBLEMA 9

strados no

a0 MO

Davis ¢ Patterson (modificado por Badiru. Os valores originalmente proposto por estes autores s

FONTE ORIGINAL':
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ANTECESSORAS

e
5l

-
Sl

5.7.8

6,7,.8

=
—
o

()
—

=}

—
—

15, 16

<
—

o
—

o
—

18, 19

"
2 )
m m .21133322244244322344322144222244343222443443443333336542
=]
m
M m TN AT T T AN~ AN TEAONTATOAONA NN N N~ ANNNNTITNT T N TANNA AT T D
b
a
M m -332543543433543333222322322322433‘1121543111433325432221
a
Q
>
(@3 .
m F AV NOVOATOTNO N OW0WONAT LA TOAT N~ AAATO O N TN OTO0AT AT O
=]
a

MODO?

' 8O0 0 8D 08000000 0RLO 0RO UVURD 0SSO 0N UL UL VS OSO 0SSO URSLDUVURSD SO 0 SO O

ATIVIDADE

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21




AnexolI 153

DEMANDA DE RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 R2 R3 ANTECESSORAS
b 5 1 b 2
c 7 i 4 2
22 a 6 3 2 1 17,20
b 7 2 2 1
23 a 4 1 - 4 19
b 5 1 - 3
24 a i 2 2 1 17
b 2 1 2 1
25 a 3 - 1 3 21,22,23,24
b 4 - 1 2
26 a 3 2 2 2 23
b 4 1 2 2
27 a 1 - - - 25,26
PROBLEMA 10
FONTE ORIGINAL!: Davis
RECURSO R2
DISPONIBILIDADE 3 7
DEMANDA DE
RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 R2 ANTECESSORAS
1 a 4 - -
2 a 2 1 - 1
b 3 - 2
3 a 3 1 - 2
b 4 - 2
4 a 3 - - 2
5 a 5 1 - 2
b 6 - 2
6 a 4 1 - 3,29
b 5 - 2
7 a 4 i - 6
b 5 - 3
8 a 4 - 1 4.6
9 a 7 - 1 3
10 a 8 1 - 5
b 9 - 2
i1 a 6 1 - 3
b 7 - 2
12 a 7 - 1 2
13 a 3 i - 5
b 5 - i
14 a 2 - i 7,8
15 a 4 - i 9,10
16 a 12 i - 10
b i3 - 2
17 a S 1 - 11
b 7 - i
18 a 9 - 2 11,12,30
b 11 - 1
19 a 8 - 1 13
20 a 8 - 2 14, 15,16
b 10 - 1
21 a 4 1 - 16
b 5 - 2
22 a 13 1 - 17
b 15 - 1
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DEMANDA DE
RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 R2 ANTECESSORAS
23 a 10 - 1 20,21
24 a, 3 - 1 21
25 a 13 - 1 18,22
26 a 7 - 1 23,24
27 a 8 - 1 25
28 a 1 i - 1
b 3 - 1
29 a 3 1 - 2,28
b 4 - 2
30 a 9 - 1 28
31 a 6 - 1 29
32 a 9 1 - 28
33 a 2 1 - 28
b 3 - 2
34 a 8 1 - 33
b 10 - 1
35 a 9 - 1 33
36 a 6 . 1 31,32
37 a 12 1 - 32
38 a 8 - 1 34,35
39 a 4 1 - 37
40 a 5 - 1 18,37
41 a 8 - 1 39
42 a 11 - 1 39,40
43 a 6 - 3 24,41
b 7 1 1
44 a 6 1 - 41
b 8 - 1
45 a 7 - 1 42
45 a 3 - 3 33, 9
b 4 - 2
47 a 3 1 - 2,28,29
48 a 1 1 - 47
49 a 14 - 1 47
50 a 3 1 - 48
51 a 7 - 1 48
52 a 10 2 - 50
b 12 1 1
53 a 9 2 - 52
b 11 - 2
54 a 6 1 - 52
b 8 - 1
55 a 10 - 2 51,52
b 12 - 1
56 a 3 2 - 52
b 3 - 3
57 a 6 2 - 53
b 7 - 2
58 a 13 2 36,38, 53
b 13 1
59 a 6 - 2 54,55
b 8 - 1
60 a 10 - 1 56
61 a 4 1 - 57
b 4 - 2
62 a 3 1 - 57
b 3 - 2
63 a 3 1 - 61
64 a 8 1 - 61
65 a 8 1 - 62
66 a 12 . 3 58,62
b 12 1 1
67 a 7 - 1 49, 59, 60
68 a 6 - 1 49, 59,60, 61
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DEMANDA DE
RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 R2 ANTECESSORAS
69 a 7 - 3 66
b 7 1 2
70 a 13 - - 46, 63, 64, 67, 68
7 a 5 - 3 26,27, 45, 65, 69
b 7 - 2
72 a 5 - 3 26,27, 45, 65, 69
b 5 1 1
73 a 4 - - 70, 71,72
74 a 3 - 1 26
75 a 1 1 1 68,69
b 3 1 -
76 a 1 1 - 27,74
77 a 4 2 3 46,76
b 6 1 2
78 a 2 1 1 69,75
79 a 3 1 1 78
80 a 9 2 2 73,71, 79
b 10 1 2
PROBLEMA 11
FONTE ORIGINAL': Dar-El e Tur
RECURSO R1 R2
DISPONIBILIDADE 2
DEMANDA DE
RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 R2 ANTECESSORAS
51 a 10 - - -
1 a 25 - - 51
2 a 5 1 - 51
b 6 - 1
3 a 2 - 2 51
b 4 1 -
4 a 3 1 1 51
b 5 1 -
5 a 4 - 1 51
b 4 1 -
6 a 7 - 1 5
7 a 12 - 1 1
8 a 15 - 1 1
9 a 2 1 1 1,2
b 4 - 1
10 a 5 - 1 2,3
11 a 4 2 -
b 6 1 -
< 5 1 1
12 a 2 1 1 4,7,9
b 3 1 -
c 4 - 1
13 a 5 1 1 8,11
b 7 1 -
14 a 6 1 1 4,6
b 7 - 1
15 a 11 - 1 14
16 a 12 1 1 10, 15
b 13 1 -
b 14 - 1
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DEMANDA DE
RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 R2 ANTECESSORAS
17 a 8 1 - 6
18 a 19 1 - 6
19 a 20 1 1 6
20 a 7 - 1 51
21 a 7 1 2 20
b 9 1 1
c 8 2 -
22 a 8 1 - 19,21
23 a 2 - 1 17
24 a 3 - 1 23
25 a 4 - 2 16,18
b 5 1 1
c 6 2 -
26 a 8 1 - 25
b 9 - 1
27 a 11 2 - 12,13
b 12 1 1
c 13 1 -
28 a 10 1 - 26
29 a 10 1 - 28
30 a 11 - 2 28
b 12 1 1
c 13 - 1
31 a 8 1 - 28
32 a 4 - 2 30,31
b 6 - 1
33 a 3 - 1 32
34 a 2 - 1 24
35 a 8 1 - 24 H
b 2 - i I
36 a 7 1 2 26
b 9 1 1
37 a 7 1 - 35,36
b 9 - 1
38 a 20 1 - 34
39 a 8 1 - 34
40 a 19 1 1 34
b 21 1 -
c 20 - 1
41 a 5 - 1 40
b 6 1 -
42 a 2 - 1 41
b 3 1 -
43 a 3 2 - 42
b 5 1 -
[ 4 - 2
44 a 5 2 - 39
b 7 1 -
45 a 3 1 - 44
46 a 12 - 1 45
47 a 15 - 2 38
b 17 - 1
48 a 7 - - 47
b 8 1 1
49 a 4 1 - 48
b 5 - 1
50 a 3 1 1 27,29,33,43,49
b 5 1 -
c 6 - 1
52 a - - - 22,37, 46,50
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PROBLEMA 12

FONTE ORIGINAL': Talbot

RECURSO R1 R2 R3 R4
DISPONIBILIDADE 1 2 6 8
DEMANDA DE RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 R2 R3 R4 ANTECESSORAS
10 - - - - - N N
1 a 2 1 - 2 1 10
b 4 - - 2 1
2 a 1 1 - 3 2 10
b 5 - - 2 2
3 a 3 1 - 1 4 10
b 6 - - 1 4
c 5 1 - 1 2
4 a 5 1 - 1 3 1
b 6 1 - - 3
c 8 - - 1 3 :
5 a 4 1 - 1 2 1
b 5 1 - 1 1
c 6 - - 2 2
6 a 1 1 - 3 4 2,4
b 3 1 - 2 2
[ 4 - - 3 4
7 a 1 - - - - 3,5,6
PROBLEMA 13
FONTE ORIGINAL!: Davis e Heidom
RECURSO R1 R2 R3
DISPONIBILIDADE 5 5 3
DEMANDA DE RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 RrR2 R3 ANTECESSORAS
1 - 1 - - - -
2 a 1 2 2 1 1
b 3 2 1 1
c 4 1 2 1
3 a 2 - 2 1 1
b 4 - 1 1
4 a 2 3 3 3 2
b 4 3 3 2
c 6 2 2 2
5 a 3 2 1 3 2
b 5 2 1 2
c 7 2 1 1
6 a 2 1 1 - 3,5
7 a 1 - - - 4,6
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PROBLEMA 14

FONTE ORIGINAL': Stinson, et al.
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PROBLEMA 15

FONTE ORIGINAL': Gorenstein
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DEMANDA DE RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 R2 R3 R4 ANTECESSORAS
b 6 - - 1
c 8 - - 1 1
15 a - - - - - 2,5,8,11,13
PROBLEMA 16
FONTE ORIGINAL': Badiru
RECURSO R1 R2
DISPONIBILIDADE 2 3
DEMANDA DE
RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 R2 ANTECESSORAS
8 - - - - -
1 a 2 1 1 8
b 4 1 .
c 6 - 1
2 a 6 - 2 8
3 a 4 - 1 8
4 a 3 1 - 1
5 a 5 2 1 3
b 7 1 1
c 7 1 2
6 a 4 1 i H
b 7 1 -
c 8 - i
7 a 2 2 3 4,5
PROBLEMA 17
FONTE ORIGINAL': Willis
RECURSO R1 R2
DISPONIBILIDADE 3 6
DEMANDA DE RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 R2 R3 ANTECESSORAS
1 a 2 2 4 8 -
b 4 1 3 7
c 5 1 2 6
2 a 3 3 2 4 1
b 5 2 2 4
¢ 7 i 2 4
3 a 4 1 5 9 1
b 6 1 4 8
¢ 7 1 4 7
4 a 1 1 4 5 1
b 3 1 3 5
c 5 - 3 5
5 a 4 1 1 4 2
b 5 1 1 3
[ 7 - 1 3
6 a 3 2 2 8 3
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DEMANDA DE RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 R2 R3 ANTECESSORAS
b 4 1 2 8
c 6 1 2 6
7 a 5 1 4 4 3
b 7 1 3 3
c 10 1 2 2
8 a 4 1 2 1 4,56
b 6 - 2 1
c 8 - 1 1
9 a 3 2 5 4 7,8
PROBLEMA 18
FONTE ORIGINAL': Willis
RECURSO R1 R2 R3
DISPONIBILIDADE 1 1 1
DEMANDA DE RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 R2 R3 ANTECESSORAS
13 - - - - - -
1 a 4 - - 1 13
2 a 1 - - 1 12
3 a 1 - - 1 12
4 a 3 1 - - 1
| 3 - 1 .
5 a 1 1 - - 2
b 3 - 1 -
6 a 3 1 - - 2
b 4 - 1 -
c 5 - - 1
7 a 5 - 1 - 2
b 6 - - 1
8 a 4 - 1 - 3
b 6 - - 1
9 a 8 - - 4,5
b 10 - 1 -
c 12 - - 1
10 a 6 - 1 - 6,8
b 8 - - 1
11 a 1 - - 6,8
b 4 - 1 -
12 a 1 - 1 - 7,9, 10
14 a - - - - 11,12
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PROBLEMA 19

FONTE ORIGINAL': Brand, Mayer e Schaffer

RECURSO R1 R2
DISPONIBILIDADE 1
DEMANDA DE RECURSOS
ATIVIDADE MODOQ? DURACAO R1 R2 R3 ANTECESSORAS
14 - - - - -
1 12 1 - - 14
2 8 - - - 14
3 7 - - - 14
4 9 - 1 1 1
10 - 1 -
12 - - 1
5 5 1 - - 2
6 3 - - - 2
7 12 1 - 1 2
14 - - 1
13 1 - -
8 4 - - 1 3,5
9 2 - - - 3,5
10 7 - - 1 6,1
11 6 - 1 - 7,8,10
12 10 - - - 11,9
15 - - - - 4,12
PROBLEMA 20
FONTE ORIGINAL': Nemeti
RECURSO R1 R2 R4
DISPONIBILIDADE 1 1 !
DEMANDA DE RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 R2 R3 R4 ANTECESSORAS
14 - - - - - -
1 a 2 1 - - - 14
b 4 - 1 - -
2 a 3 1 - - - 14
3 a 1 1 - - - 14
4 a 4 1 - - - 14
b 7 - - 1 -
S a 4 - - - 1 14
6 a 3 - 1 - - 1
7 a 3 - - 1 . 2
8 a 3 - 1 - - 3
b 5 - - 1 -
9 a 1 - - - 1 4
10 a 4 - - 1 - 5
b 7 - - - 1
1 a 2 - 1 - - 7
b 6 - - 1 -
12 a 2 - - - 1 8
b 3 - - 1 -
13 a 3 - - 1 - 9
15 a - - - - - 6,10,11,12,13
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PROBLEMA 21

FONTE ORIGINAL': Willis

RECURSO R1 R2
DISPONIBILIDADE 3 4
DEMANDA DE
RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 R2 ANTECESSORAS
16 - - - - -
1 a 18 1 1 16
b 20 1 -
¢ 22 - 1
2 a 18 1 2 16
b 20 1 1
3 a 6 - 1 16
4 a 12 1 1 16
b 13 1 -
5 a 12 - 2 1
b 14 - 1
6 a 4 - 1 1
7 a 24 1 1 2
b 25 1 -
c 27 - 1
8 a 20 1 2 3
b 23 1 1
9 a 14 2 2 5,6
b 15 2 1
[ 17 1 2
10 a 20 2 1 4
b 22 1 1
1 a 18 1 1 8
12 a 14 1 1 8
13 a 30 1 1 2,9
b 32 1 -
c 33 - 1
14 a 6 2 1 7,10,11,13
b 8 1 1
17 a - - - 12,14
PROBLEMA 22
FONTE ORIGINAL’: Li e Willis
RECURSO R1 R2 R3 RS R6
DISPONIBILIDADE 4 2 1 1
DEMANDA DE RECURSOS
ATIVIDADE | MODO? | DURACAO R1 R2 | R3 | R4 | RS R6 ANTECESSORAS
18 - - - - - - - -
1 a 1 - - - - - 18
2 a 2 1 - - - 1 18
b 5 1 - - - -
3 a 6 - - - - - 18
4 a 3 2 1 - - - 18
b 5 1 1 - - -
5 a 3 1 - - 1 - 1
b 5 1 - - - -
6 a 2 2 1 - - - 5
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PROBLEMA 23

FONTE ORIGINAL': Davis
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DEMANDA DE RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO Rt R2 R3 ANTECESSORAS
16 a 2 3 2 3 13
b 3 3 2 2
17 a 3 2 4 6 14
b 5 2 4 4
18 a 3 4 5 4 10, 14
b 5 4 4 4
19 a 3 1 . 4 17
b 5 1 - 3
20 a 2 2 2 2 17
21 a 2 1 6 2 16,17, 18
b 3 1 5 2
22 a 3 2 2 2 19
23 a 5 5 3 3 15
b 8 3 3 3
24 a 5 3 2 1 23
25 a 3 . 1 3 19, 20, 21
50 - . - - - 21,22,24,25
PROBLEMA 24
FONTE ORIGINAL': Willis e Hastings
RECURSO Rl R2 R3 R4 RS R6
DISPONIBILIDADE 10 P 2
DEMANDA DE RECURSOS
ATIVIDADE | MODO* | DURACAO | Ri | R2 | R3 | R4 | RS | Re ANTECESSORAS
40 - . N - N : N - |-
1 a 5 2 1 - - - - |40
b 7 1 1 . - - -
2 a 8 6 - - . - 1 |40
b 11 4 - . - - 1
3 a 4 4 - . - - 1 |1
b 6 3 . - - - 1
4 a 3 2 . 2 - - - |3
b 4 2 . 1 - . -
c 6 1 - 1 - - -
5 a 4 3 1 - . 1 - |a
b 8 3 1 . . - -
6 a 4 3 . . - . 1 |4
b 5 2 - - - - 1
7 a 1 - 2 . . - - 1s
8 a 3 - 2 - - . K
9 a 1 . 2 . - . EX
10 a 3 2 - - 2 . N
b 5 2 . - 1 - -
1 a 6 2 1 - 2 - - |8
b 8 2 1 - 1 . -
c 9 1 1 - 1 - -
12 a 1 1 1 - . - - 1910
13 a 4 4 - - - - 1 |23
b 5 3 - - - - 1
14 a 4 1 - - - - - |3
15 a 12 2 - 4 - - - |13
b 14 2 - 3 . - -
16 a 6 1 . . - - 1 |13
17 a 1 2 1 - - 1 - |54
18 a 1 2 2 - - - - |17
19 a 1 2 2 - - - - s
b 3 2 1 - - - -
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DEMANDA DE RECURSOS
ATIVIDADE MODO? DURACAO R1 R2 R3 ANTECESSORAS

b 16 - 3 2
c 17 1 3 1

6 a 16 1 4 4 3
b 17 1 3 3
¢ 18 - 5 6

7 a 14 1 5 2 4
b 15 1 3 2

8 a 12 1 5 4 5
b 13 1 4 3
c 15 - 5 4

9 a 19 - 5 6 6
b 21 - 4 5

10 a 12 - 5 3 7
b 13 - 4 3
¢ 14 - 4 2

1 a 6 - 5 6 8,9,10

b 7 - 4 5
c 9 - 3 4




