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RESUMO

Em um cenario de transformacéo digital acelerada, um rigido controle dos processos
produtivos é cada vez mais necessério. Nesse contexto, emerge o conceito de projeto
caracterizado como um conjunto de tarefas temporarias para criagdo de um produto,
servico ou resultado Unico e exclusivo. Por envolver a execucdo de tarefas
previamente determinadas e com recursos limitados, o desenvolvimento de projetos
requer acdes de planejamento e controle, especialmente no que se refere a
otimizacdo dos recursos empresariais e a produtividade. Além de alocar 0s recursos
mais adequados as tarefas nos diferentes projetos, tais acdes envolvem a definicéo
de um escalonamento das tarefas designadas a cada um dos recursos alocados, o
que consiste em determinar uma sequéncia para a execucdo das tarefas.
Adicionalmente, os recursos podem possuir habilidades diversas que nao apenas
interferem na sua alocacao como também no tempo para a execucao de cada tarefa.
Apesar da grande influéncia do escalonamento para a qualidade da alocacao, os
problemas séo geralmente resolvidos de forma independente. Assim, esta tese propde
um novo algoritmo de otimizacdo integrado com um modelo de simulagcdo para
solucéo unificada dos problemas de escalonamento de tarefas e alocacéo de recursos
em multiplos projetos, considerando a dependéncia entre tarefas e recursos com
multiplas habilidades e curva de aprendizado. O algoritmo proposto foi avaliado e
posteriormente comparado com a literatura correlata em relacdo a alocacdo de
recursos em multiplos projetos, alocacdo de recursos com multiplas habilidades em
projeto, alocacao de multiplos recursos, com multiplas habilidades, com ganho e perda
destas habilidades em multiplos projetos de forma unificada. O algoritmo se mostrou
eficaz, pois consegue atender de forma unificada a todos os problemas avaliados
podendo aumentar ou diminuir a complexidade da simulacdo conforme os parametros
utilizados. Porém, o método proposto necessita de evolucdes pois apresentou alto
tempo de execucdo do algoritmo em determinados cenarios simulados, em
comparacao com outros algoritmos avaliados.

Palavras-chave: Algoritmo de colbnia de formigas, multiplas habilidades, multiplos

projetos, curva de aprendizado e esquecimento.



ABSTRACT

In a scenario of accelerated digital transformation, strict control of production
processes is increasingly necessary. In this context, emerges the concept of project
characterized as a set of temporary tasks for creating a single and unique product,
service, or result. As it involves the execution of previously determined tasks with
limited resources, project development requires planning and control actions,
especially with regard to the optimization of business resources and productivity. In
addition to allocating the most appropriate resources to the tasks in the different
projects, such actions involve defining a schedule of tasks assigned to each of the
allocated resources, which consists of determining a sequence for the execution of the
tasks. Additionally, resources can have different skills that not only interfere in their
allocation but also in the time required to perform each task. Despite the great influence
of scheduling for the quality of allocation, problems are usually solved independently.
Thus, this thesis proposes a new optimization algorithm integrated with a simulation
model for a unified solution of task scheduling and resource allocation problems in
multiple projects, considering the dependency between tasks and resources with
multiple skills and learning curve. The proposed algorithm was evaluated and then
compared with the correlated literature in relation to resource allocation in multiple
projects, allocation of resources with multiple project skills, allocation of multiple
resources, with multiple skills, with gain and loss of these skills in multiple projects in
a unified way. The algorithm proved to be effective, because it can respond in a unified
way to all the problems evaluated and may increase or decrease the complexity of the
simulation according to the parameters used. However, However, the
proposed.method requires evolution because it presented high execution time of the

algorithm in certain simulated scenarios, compared to other evaluated algorithms.

Keywords: Ant colony algorithm, multiple skills, multiple projects, learn and forget

curve.
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1. Introdugdo
Em um cenario de transformacao digital acelerada, um rigido controle dos

processos produtivos é cada vez mais necessario. Nesse contexto, emerge o conceito
de projeto caracterizado como um conjunto de tarefas temporarias para criacdo de um
produto, servi¢co ou resultado Unico e exclusivo (PMI, 2018). A utilizacdo dos projetos
faz com que as empresas possam realizar suas entregas de forma mais rapida e
eficiente, economizando recursos, sejam eles humanos, materiais ou econémicos
(ALVAREZ; PATINO, 2015).

Kannimuthu et al. (2018) identificaram que nas empresas que adotam 0s
projetos para suas entregas, € comum e existéncia de multiplos projetos sendo
executados de forma sequencial ou em paralelo. Os autores Chen e Zhang (2013)
afirman que cada vez mais, os projetos sdo executados ao mesmo tempo, e que, com
esta concorréncia de projetos, 0s recursos precisam ser alocados para que todas as
tarefas possam ser executadas, seja de forma sequencial, ou com dependéncia entre
elas, para que se possa concluir os projetos no menor tempo possivel e com 0 menor

custo.

Nembhard (2000) acrescenta que as habilidades dos recursos devem ser
avaliadas, pois os recursos podem ter multiplas habilidades que influenciam em sua
alocacdo nos projetos, e que a alocacdo pode promover a aquisicdo de novas
habilidades com o aprendizado. Por outro lado, as habilidades também podem
retroceder caso os recursos deixem de utilizad-la ou de desenvolvé-las. Nembhard
(2000) salienta ainda que essa mudanga no nivel de habilidade dos recursos pode
interferir no tempo que esse recurso gasta para executar as tarefas de um projeto,
impactando tanto no prazo quanto no custo do projeto. Entretanto, esse impacto é

pouco abordado na literatura e ndo é completamente conhecido e avaliado.

O problema de alocacédo de recursos em tarefas nos projetos € uma tema que
se iniciou nos anos 50 como exemplo o estudo de Wagner (1959) para a alocacdo dos
recursos em um projeto, devido sua grande complexidade computacional a qual
cresce exponencialmente com 0 aumento no numero de tarefas a serem
desempenhadas e da quantidade de recursos a serem alocados (BEN ISSA;
PATTERSON; TU, 2021). Trata-se, portanto, de um problema de dificil resolugéo e
com muitas solucdes possiveis ndo sendo uma atividade trivial (VILLAFANEZ et al.,
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2020), para o qual o tratamento de forma manual €, em geral, inviavel tanto em termos
de tempo quanto em qualidade da solucdo (JERIC; FIGUEIRA, 2012) e encontrar a
melhor solugéo com os algoritmos classicos propostos séo inviaveis com os sistemas

computacionais mais recentes (VILLAFANEZ et al., 2019a).

Em um contexto de mdltiplos projetos, mesmo apds a alocagédo dos recursos
ainda existe o problema de estabelecer uma ordem para a execucao das tarefas nos
diferentes projetos. Em geral, existe uma ordem tecnolégica definida para as tarefas
de um mesmo projeto e que ndo pode ser modificada (KUHPFAHL; BIERWIRTH,
2016). Entretanto, se um recurso € alocado em mais de um projeto simultaneo, pode-
se estabelecer uma sequéncia que o recurso devera seguir para atender as tarefas
entre os diferentes projetos. Trata-se do problema de escalonamento ou agendamento
de tarefas (do inglés, scheduling) que possui grande importancia académica e
industrial (YAZDANI et al., 2017).

Uma questdo importante € que o escalonamento das tarefas interfere na
qualidade da solugdo de alocacdo, e vice-versa, de forma que uma solucdo
inicialmente boa para a alocagéo dos recursos pode se tornar ndo tdo boa quando o
escalonamento é definido. Assim, idealmente os dois problemas devem ser resolvidos
simultaneamente aumentando a complexidade computacional em relacdo aos
problemas originais de escalonar as tarefas e alocar os recursos de forma
independente (ATTIA; DUQUENNE; LE-LANN, 2014).

A literatura mostra a existéncia de algumas variagcbes do problema de
escalonamento de tarefas em projetos em suas diversas aplicacbes em industrias,
faculdades, empresas em geral e outros setores (ATTIA; DUQUENNE; LE-LANN,
2014). Destaca-se, no entanto, que apesar do grande numero de abordagens
existentes predomina o tratamento deterministico de versdes independentes dos dois
problemas. Nesse contexto, a aplicacdo de métodos exatos para a obtencdo da
solucdo 6tima, pode nao ser viavel em funcao do elevado tempo de processamento,
conforme destacam Fernandez-Viagas e Framinan (2014), por exemplo. A pesquisa
bibliografica realizada, conforme apresentada no capitulo 2, mostra que ha um nimero
reduzido de artigos que buscaram uma solucao integrada para a alocacao de recursos
com multiplas habilidades em projeto e o escalonamento de tarefas em mudltiplos
projetos, em especial se for levada em conta a aleatoriedade caracteristicas em

ambientes reais de producéo.
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Destaca-se que a busca de solugbes viaveis para o problema integrado é
fundamental em cenéarios de recursos humanos especialistas com mudltiplas
habilidades que atuam em multiplos projetos simultaneos. Como exemplo, pode-se
citar SHU et al. (2018) que estudaram o atendimento hospitalar no qual os recursos
atuam simultaneamente em diversas especialidades, com escalas de plantdes
(alocacdes) e agendamento das tarefas com o objetivo de minimizar tempos de

atendimento e custos.

Outro exemplo, é a alocacdo de recursos de Tl que trabalham com diversas
linguagens de programacao em projetos de desenvolvimento de software. Os projetos
sao solicitados e os gestores de Tl precisam estimar o custo e o prazo para completar
todos os projetos utilizando os recursos disponiveis. Antes do inicio, é solicitado o
tempo e o custo, para verificar se o produto a ser entregue sera economicamente
viavel e se serd atendido dentro do prazo necessério para o lancamento (BEN ISSA;
PATTERSON; TU, 2021).

Por fim, vale destacar mais uma caracteristica associada aos problemas de
alocacado de recursos e escalonamento de tarefas em projetos, especialmente em
cenarios reais. Em geral tratados de forma deterministica, os tempos de
processamento das tarefas pode apresentar caracteristicas estocasticas com grandes
variacdes, como é o caso, por exemplo, dos atendimentos hospitalares citados
anteriormente (SHU et al., 2018). Ademais, os tempos de processamento podem ser
fortemente dependentes do nivel de habilidade do recurso alocado. Assim, conforme
passa 0 tempo e o recurso se dedica a aprender, ou passa a utilizar a habilidade para
a qual foi alocado, o tempo de execucao da tarefa tende a ficar menor. De forma
inversa, conforme o tempo passa e o recurso deixa de utilizar a habilidade que possui,
o tempo de execucdo de determinada tarefa que depende da habilidade, tende a ficar
maior. Este estudo € conhecido como curva de aprendizado ou modelagem da curva
de aprendizado e esquecimento (ATTIA; DUQUENNE; LE-LANN, 2014; HOEDT et al.,
2020).

Ao considerar as caracteristicas de aprender e esquecer com curvas
estocasticas para o tempo de execucao das tarefas o problema integrado resultante
torna-se um dos mais dificeis da classe de complexidade NP-completo, para o qual
as heuristicas tradicionais ndo séo capazes de encontrar solugdo em tempo hébil para

as empresas. Assim, optou-se neste trabalho pela utilizagdo de metaheuristicas para
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tentar encontrar a solucao 6tima, ou uma subdtima. Assim, o objetivo geral e os

objetivos especificos foram definidos e seréo apresentados na proxima secao.

1.1 Objetivos geral e especificos
De acordo com a proposta desta tese sao apresentados a seguir o objetivo

geral e os objetivos especificos.

1.1.1 Objetivo geral
Propor um novo algoritmo de otimizacdo integrado com um modelo de

simulacdo para solucédo unificada dos problemas de escalonamento de tarefas e
alocacao de recursos em multiplos projetos, considerando a dependéncia entre

tarefas e recursos com multiplas habilidades e curva de aprendizado.

1.1.2 Objetivos Especificos
Os objetivos especificos deste trabalho séo:

a) Desenvolver um modelo de simulacdo e um algoritmo de otimizacdo para a
alocacdao de recursos e escalonamento de tarefas de forma integrada;

b) Propor uma versdo multiobjetivo da metaheuristica col6nia de formigas para
solugéo do problema integrado.

1.2 Justificativa da pesquisa
Apesar dos recentes avancos tecnolégicos, as empresas ainda possuem

dificuldades para otimizacdo e reducdo de custos nas alocagcbes dos recursos nos
projetos, devido ao fato de ser um problema complexo, que demanda muito esforgo
humano ou computacional (HOFFMANN; KELLENBRINK; HELBER, 2020).

O tempo total do projeto afeta diretamente na entrega do produto, podendo
impactar na estratégia competitiva da empresa que solicita o desenvolvimento
(YASSINE et al., 2017). A solucéo ideal, na maioria dos casos, € a que possui 0 menor
tempo para finalizar todo o projeto. Porém, somente medir o tempo, sem considerar
outros fatores, pode gerar custos mais altos para a conclusdo do projeto. Assim, 0s
pesquisadores buscam uma combinagdo de objetivos para a solucdo ideal, como
avaliar o tempo mais o0 custo total do projeto como uma alternativa viavel para
maximizar o sucesso na entrega do produto final do projeto para o cliente (CHEN et
al., 2017; YASSINE et al., 2017; BARTH; KOCH, 2019)..
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Merece justificativa também o uso da modelagem e simulagcdo em substituicao
aos algoritmos matemaéticos frequentemente adotados na literatura. A modelagem e
simulacéo, além de possibilitar uma visualizacéo e analise temporal do funcionamento
do sistema em estudo, permite um controle dos parametros do ambiente e repeticao
dos experimentos sob diferentes restricbes (HUSSEIN; MOUSA; ALQARNI, 2019),
como por exemplo o tratamento estocastico dos tempos de processamento das
tarefas em funcdo do grau de habilidade do recurso alocado. Ressalta-se que os
poucos trabalhos que consideram essa aleatoriedade dos tempos de processamento
das tarefas o fazem com base em nimeros Fuzzy, que consideram valores mais altos,
mais baixos e médios para modelar a aleatoriedade e tentar obter uma solugéo
aceitavel (HEMATIAN et al., 2020). Os tempos de processamento Fuzzy podem nao
representar adequadamente os tempos de execucédo de cada tarefa em cenarios que

possuem grandes variagoes.

Tanto o desenvolvimento quanto a atenuacgéo da habilidade podem apresentar
impactos nos prazos e custos dos projetos (CHEN et al., 2017), justificando-se assim

0 uso da curva de aprendizado e esquecimento.

Por fim, destaca-se que, dada a complexidade dos problemas, a utilizacao de
métodos exatos nem sempre é computacionalmente viavel, o que faz com as
metaheuristicas sejam uma escolha natural por possibilitar solucdes de boas
qualidades em um tempo computacional aceitdvel em aplicacfes reais (Chen et al.,
2017). Ao pesquisar na literatura, diversas metaheuristicas sdo utilizadas para
resolucao do problema de escalonamento de tarefas e alocacédo de recursos, como
Algoritmo Genético, Colbnia de Formigas e outros. Ao aprofundar as pesquisas, foi
identificado que o algoritmo de Colbnia de Formigas continua sendo alterado para
atender a novos problemas, como a de alocacao de recursos que executam na nuvem,
gue caso fosse abstraida a solucéo adotada, este algoritmo, poderia ser alterado para,
resolver de forma integrada a alocacdo de recursos em mdultiplos projetos, com
multiplas habilidades, considerando a curva de aprendizado e ainda acoplado a um

modelo de simulagéo, atendendo assim ao objetivo principal desta tese.

1.3 Estrutura da Tese
O restante desta tese esta organizado nos seguintes topicos: No capitulo 2

descreve a revisdo da literatura; o capitulo 3 tera o detalhamento do referencial

tedrico; ja o capitulo 4 possui os métodos e instrumentos previstos para este trabalho;
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o capitulo 5 apresenta os resultados obtidos deste trabalho; por fim, no capitulo 6 séo
apresentadas as consideracdes finais e contribui¢cdes para a area, além da sugestao

para trabalhos futuros.
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2 Revisdo da Literatura
A revisao da literatura realizada para este trabalho considerou como pilares os

trés problemas abordados: 1) escalonamento das tarefas em multiplos projetos, 2)
alocacao de recursos com multiplas habilidades em projetos, e 3) a curva de
aprendizado dos recursos. Além destes problemas, foi realizada a reviséo da literatura

relacionada a metaheuristica Col6énia de Formigas.

Um primeiro problema envolvendo o escalonamento de tarefas em mdltiplos
projetos com recursos limitados € definido na literatura como Resource Constrained
multi-Project Scheduling Problem (RCMPSP). Este é um tipo de problema de
resolucdo complexa, que deriva de um problema conhecido como Job Shop Problem
(JSP). O RCMPSP possui a finalidade de alocar m recursos disponiveis nas tarefas
que precisam ser executadas em p projetos, gerando um numero de combinacgdes
exponencial. Quanto maior o0 nimero de recursos e maior o0 humero de projetos e
tarefas, maior sera o tempo para encontrar a solugdo étima (ou mesmo subétimas),
Em geral, a busca pela solucao étima € inviavel em termos de tempo computacional
(PINHA; AHLUWALIA, 2019).

O segundo problema, o qual trata da alocacdo de recursos limitados com
multiplas habilidades, € conhecido na literatura como Multiskill Resource-Constrained
Project Scheduling Problem (MSRCPSP). Este problema também deriva do JSP, e de
semelhante forma ao RCMPSP também é um problema com elevada complexidade

computacional (LIN et al., 2020).

Por fim, é foi realizada uma revisdo sobre a utilizacdo da curva de aprendizado
na composicao do problema de alocac¢ao dos recursos, definido na literatura por Learn
and Forget Curve Model (LFCM), e sobre a aplicacdo da metaheuristica Colénia de
Formigas (ACO, do inglés Ant Colony Optimization) na solu¢do de problemas dessa

classe

Foi utilizado um método de revisdo sistematica da literatura para os problemas

estudados nesta tese, e que sera descrito no préoximo tépico.

2.1 Meétodo empregado na Revisdo da Literatura
Para a revisdo de literatura desta tese, foi utilizado o método de Revisao

Sistematica da Literatura para cada um dos itens tratados, seguindo os 11 passos

propostos por Petticrew e Roberts (2006) conforme modelo que segue na Figura 1.
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Figura 1. Modelo de Reviséo Sistematica da Literatura utilizado

3- Protocolo

1- Questao 2- Grupo de
de Pesquisa Pesquisa

4- Pesquisa na literatura de Palavras-chave

5- Selecionar artigos para revisao

6- Avaliacdo dos estudos segundo o critério
definido

7- Extragao dos dados dos artigos

8- Enquadramento nas categorias padrao

9_
Sintetizar 10- Avaliar
artigos e vieses e
analisar limitacdes
categorias

11 -Escrever

a revisao

Fonte: Adaptado de Petticrew e Roberts (2006)

Para a revisao sistemaética, o primeiro passo, foi definir a questéo de pesquisa.
A guestao de pesquisa foi definida como: Quais 0s artigos seminais com mais de 15
citacdes ou 0s artigos mais recentes relacionados a cada item da revisdo da literatura?

No passo 2, foi definido que o autor desta tese que iria realizar a revisdo e analise.

O protocolo, constante do passo 3, foi definido que as buscas seriam realizadas
nas bases Scopus e Web of Science (WOS) nos campos Titulo, Resumo e Palavras-
chave por todos os tipos de artigos (com revisdo por pares ou apresentados em
congressos), em lingua Inglesa, Espanhola ou Portuguesa. Os dados dos passos
anteriores sao iguais para todos os itens, e nao se repetem nos topicos abordados.

A partir do passo 4, pode haver alguma diferenga entre os topicos abordados,
e foram sintetizados no inicio de cada tépico. ApGs a pesquisa realizada no item 4,
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foram selecionados os artigos com uma quantidade superior a 15 citagdes, ou artigos
publicados com data igual ou superior a 2019, com a revisdo dos resumos destes

artigos no passo 5.

No passo 6, as duas bases foram unificadas, eliminando-se as duplicacdes.
Artigos aos quais ndo foi possivel a leitura na integra por ndo conseguir obter a
publicacdo também foram eliminados. Outro fator de eliminagcédo do artigo, € que ele

nao seja aderente ao assunto estudado.

No passo 7, os dados foram categorizados conforme o tema abordado e
posteriormente enquadrados no passo 8 nas categorias padrdo, ou com ajustes nas
categorias originais, gerando tabelas com estes dados, com excecédo para o ACO que

os dados nao foram tabelados.

Com estes dados, foi realizada a sintetiza¢do dos dados no passo 9, e a andlise
de viés e limitacdes dos métodos no passo 10. O objetivo final foi expor os dados na
revisdo, que sado apresentados ao longo deste capitulo, em seus topicos, conforme o

passo 11.

Na sequéncia, sdo apresentados os resultados da revisdo da literatura do
RCMPSP.

2.2 RCMPSP
O problema de alocacdo de recursos em tarefas de forma integrado em

multiplos projetos possui uma vasta aplicacdo em muitas areas do conhecimento
distintas. Buscando pelo termo “RCMPSP” nos campos Titulo, Resumo e Palavras-
chave na base Scopus em 15/08/2021, foram encontrados 54 artigos diferentes, com
aproximadamente 51 concentradas nas areas de Engenharia, Ciéncias da
Computacao, Administracao, Ciéncia de Dados e Matematica (Um artigo pode estar
em mais de uma categoria). Na base Wo0S, na mesma data, foram encontrados 38
artigos diferentes, com a maioria concentrada na area de Engenharia e Ciéncias da
Computagdo (Aproximadamente 35, tendo o0 mesmo comportamento que a base

Scopus).

Dos estudos listados na base Scopus, 28 séo artigos publicados em revistas
com revisao por pares e 25 foram apresentados em conferéncias ou congressos. Na
base WoS foram encontrados 27 artigos com revisdo por pares e 11 foram

apresentados em conferéncias ou congressos. Unificando o resultado das duas
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bases, existe sobreposicao dos artigos, porém, com a maioria sendo Unicos, com uma
lista total de 61 artigos Unicos. Para a analise dos artigos listados, foram utilizados
dois critérios: 1) artigos possuem mais de 15 citacdes, ou 2) artigos publicados nos
altimos 3 anos, com data igual ou superior a 2019. Com estes critérios, foram listados

28 artigos.

Dos artigos selecionados, 3 ndo foram encontrados os artigos originais para
leitura, e 1 estava numa lingua fora do escopo do método empregado, sendo
descartados da andlise. Durante a leitura e classificacdo dos artigos, 2 foram
descartados pois ndo eram uma aplicacdo direta de algoritmo para resolucdo do
problema RCMPSP conforme Quadro 1.

A aplicacdo do RCMPSP ¢ variada, sendo a primeira publicacdo encontrada
nas bases, € de Chiu e Tsai (2002). Neste artigo, os autores utilizaram o RCMPSP
para resolver o problema fluxo de caixa descontado na analise financeira, introduzindo
penalidade por atraso e bbdnus se concluir antecipadamente no algoritmo
deterministico de Programacdo ndo Linear Inteiro-Misto (Mixed-Integer Nonlinear
Programming - MINLP) que encontra a solucdo 6tima de forma mais eficiente que os
algoritmos anteriormente propostos para uma solu¢cdo multimodo para minimizar o

atraso médio e o tempo dos projetos.

Os autores Zhuang e Yassine (2004) foram os primeiros que encontramos a
propor um Algoritmo Genético (AG) para a solucdo do problema RCMPSP. Com a
finalidade de reduzir o tempo total dos projetos, propuseram um AG com ponto Unico
de cruzamento com um operador de atualizacdo. Com esta solucao, prové uma rapida
convergéncia para solucdes Otimas globais e detecta o paralelismo desejado nas

solucdes.

Para o lancamento de produtos em uma industria farmacéutica, os autores
Zapata et al. (2008) propuseram 3 algoritmos de Mixed-Integer Linear Programming
(MILP) que foram adaptados considerando a grande incerteza existente neste tipo de
projeto, com a finalidade de maximizar o lucro da empresa na alocacéo dos recursos.
As 3 formulacdes propostas foram de: tempo discreto, tempo continuo baseado em
precedéncia e tempo continuo baseado em eventos. Porém néo obtiveram resultados
satisfatorios com as formulagbes criadas, assim como as solugdes com mais de um

objetivo, conhecidas como multimodo, possuem.
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Os autores Browning e Yassine (2010) utilizaram os algoritmos de regras de
priorizagdo para minimizar o tempo e o atraso médio das tarefas, tendo realizado a
andlise de 20 tipos de regras de prioridade (Priority Rules - PR) diferentes e mais de
12.000 testes para concluir que as regras de priorizacdo possuem solucdes pobres
em alguns casos e que em outros, é preciso utilizar a regra adequada para chegar na
solucéo deseja, produzindo tabelas de apoio de qual regra utilizar para o problema a

resolver.

O MILP foi o algoritmo utilizado por Kriger e Scholl (2010) para minimizar
atraso médio e minimizar tempo dos projetos para minimizar os custos do projeto.
Com afinalidade de se aproximar das situacdes do cotidiano, os autores consideraram
gue existe um custo de tempo e financeiro de transferéncia entre o término de uma
tarefa e o inicio de outra, como por exemplo de deslocamentos entre sites da empresa,
além de um custo inicial para o projeto na alocagédo dos recursos, concluindo que €

vital para solucdes especializadas utilizar esta abordagem.

Palencia e Delgadillo (2012) conduziram um estudo de caso da automatizagao
do processo de decisdo via AG em uma industria de montagem de onibus,
comprovando a reducdo do tempo total de entrega. Este € um dos poucos estudos

com aplicacéo pratica do RCMPSP.

Para melhorar a eficiéncia da solucdo do RCMPSP com multimodo, ou
multiobjetivo de forma a ter melhores resultados na minimizac&o do tempo e custo em
tempos menores de processamento, os autores Dalfard e Ranjbar (2012) propuseram
um algoritmo hibrido de PR com Simulated Annealing (SA), alinhando um AS com a
melhor PR para obter a solucao 6tima com uma metaheuristica para diminuir o tempo

total de buscas locais.

As incertezas, limitagdo dos recursos e a estrutura de rede da solugdo podem
impactar na resolucdo do problema RCMPSP, ainda quando considerado que 0s
projetos possuem prioridades diferentes e as tarefas ndo possuem um tempo definido
para sua solugédo. Devido a estes fatos, os autores Zheng et al. (2013) utilizaram o
algoritmo Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm [I (NSGA-Il) para verificar o
impacto no tempo e robustez da solu¢cdo quando definidos parametros para cada um
dos problemas iniciais citados, encontrando que projetos grandes possuem solugdes

mais robustas, principalmente quando utilizam um grande nimero de recursos, que
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impactam na incerteza e robustez com relagdo linear entre ambas. Além disto,

concluiram que as incertezas ndo produzem um impacto 6bvio no agendamento.

Na artigo de Dong et al. (2012) na area de engenharia civil, os autores
buscaram a minimizacéo dos tempos de projeto na fase de finalizacdo da construcao
utilizando um AG puro para a alocagéo dos recursos nos projetos. Este trabalho foi

um estudo de caso direcionado, e encontrou bons resultados para a industria aplicada.

Vazquez et al. (2013) criaram um algoritmo simples e rapido de aprendizado
para determinar qual PR utilizar para cada instancia do problema RCMPSP dentre as

34 PRs mais populares através de 26 problemas de simulacao.

Sonmez e Uysal (2015) propuseram um novo algoritmo com o nome Algoritmo
Genético Hibrido Backward-Forward (Backward-Forward Hybrid Genetic Algorithm -
BFHGA) que combinou a parte robusta do algoritmo Backward-Forward (BF) de
agendamento com AG e SA para reduzir o tempo total do projeto. Que obteve,
segundo os autores, solu¢cBes 6timas para projetos simples e acima da média quando
comparado com outras 5 metaheuristicas consideradas o “estado da arte” para a

solucéo de multiplos projetos.

Com a finalidade de propor alternativa para a tomada de decisao dos gerentes
de projetos, Pérez et al. (2016) propuseram uma algoritmo chamado de Algoritmo
Genético MultiModal (Multi-Modal Genetic Algorithms - MMGAS). Este algoritmo
permite obter ndo somente a convergéncia para 0s 6timos globais, mas passa a
verificar os 6timos locais, que possuem solugdes igualmente boas para minimizar o
tempo e o percentual do tempo médio de atraso. Os autores compararam o algoritmo
MMGA com o AG puro e PR, concluindo que este é mais eficaz para encontrar a
melhor solucdo 6tima e encontrar multiplos 6timos, bem como para reduzir o
percentual do tempo médio de atraso, porém, PR possui um codigo melhor em termos

de eficacia na minimizacao do tempo.

Yassine et al. (2017) propuseram 2 novas variacdes de AG para alocacéo de
recursos em portifélio de projetos de pesquisa e desenvolvimento para reduzir o tempo
total dos projetos, demonstrando que estes novos algoritmos geravam uma
convergéncia rapida para a solugéo o6tima global em relacdo a 31 regras de prioridade
publicadas, produzindo uma tabela de direcionamento de qual a melhor escolha AG
ou PR para o problema a ser tratado. OS AGs propostos receberam o nome de



29

Sampling GA (SaGA) e Variable-Length GA (VLGA), com a criacdo de diversas
instancias de solucdo do problema RCMPSP. Na sequéncia, utilizam o AG para
avalicdo simultanea das instancias propostas. A segunda solugcédo trabalha com
tamanhos variaveis do cromossomo, permitindo assim criacao de instancias diferentes

para o problema.

Com uma finalidade diferente das até aqui discutidas, os autores Wang et al.
(2017) buscam maximizar a qualidade e robustez da solu¢cdo para o problema
RCMPSP através de PR estocésticas, produzindo uma lista de recomendacdes de
qual PR utilizar para resolucéo deste problemas, com o envolvimento de incertezas e
produzindo solucdes adequadas. As incertezas s8o0 importantes, pois 0S recursos
podem possuir variacdo nos tempos de execucdo das, e devido a este fato, é
necessario avaliar, através de algoritmos de otimizacao e podendo utilizar a simulacao
para identificar se 0os cendrios apresentados se aproximam dos tempos e custos de

execucao das tarefas quando forem executadas.

Villafafiez et al. (2019) propuseram um novo algoritmo hibrido centralizado de
PR, com Esquema de geracéo de cronograma paralelo (Parallel Schedule Generation
Scheme - P-SGS) e Tarefa minima com folga total (Minimum Activity Total Slack -
MIN-SLK) para resolucao do problema, e que quando comparado a outras PR, possui

42% de solucbes boas em relagéo a estas.

As PRs como citado por Browning e Yassine (2010) e Wang et al. (2017)
possuem solucdes 6timas para diversos problemas, porém ndo séo 6timas para todos
os problemas, e devido a este fato, existem diversos trabalhos propostos para
identificar a melhor PR para cada caso. Para melhorar este cendrio, os autores Chen
et al. (2019) propuseram um algoritmo hibrido decomposto em duas etapas e com o
tempo de tarefas estocasticos, além de permitir a entrada de novos projetos ao longo
do tempo, tendo uma aproximac¢éo do mundo real, no qual as tarefas séo escalonadas
nos projetos e posteriormente 0s recursos sdo alocados. Na primeira etapa, utiliza-se
uma PR identificada dentre as propostas qual sera a melhor para aquele problema,
permitindo o recalculo com novos projetos. ApGs esta etapa, o algoritmo verifica qual
a PR mais adequada naquele cenario e conclui a resolugcéo do problema. Com este
algoritmo hibrido, existe uma aproximacao de problemas reais, e com um tempo

menor de solucgéo.
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Com a finalidade de reduzir o impacto no tempo tardio e no custo, Tian et al.
(2019) utilizaram o AG com a técnica da cadeia critica para o sequenciamento de
tarefas dos projetos. Esta € uma técnica na qual o gerente de projetos pode se utilizar
para verificar quais 0s recursos ou tarefas que gerardo maior impacto no tempo e
custo total do projeto, e permite a utilizagcdo de recursos adicionais que podem ser
utilizados para minimizar o impacto dos recursos criticos no projeto, além de aumentar

a estabilidade do agendamento dos projetos.

As metaheuristicas produzem solu¢des Otimas ou subo6timas em tempos
relativamente baixos de processamento, porém, como nem sempre produzem a
solucéo 6tima, os estudos buscam algoritmos hibridos para aumentar essa eficiéncia.
Um dos estudos é de Sanchez et al. (2019) que utilizaram um algoritmo hibrido de
Colbnia de formigas (Ant Colony Optimization - ACO) com o algoritmo Satisfiability
Modulo Theories (SMT) de busca local para minimizar o tempo total e o tempo total
de atraso do projeto, encontrando solu¢des melhores que outros algoritmos com base
de comparacdo. Este trabalho utilizou de dois estagios de buscas, que gerou a
diferenca para encontrar as melhores solugdes, algoritmo este que consegue tornar o
algoritmo mais eficiente, e que ndo é empregado nos AGs. Além deste fato, o ACO foi
criado para resolucéo do problema do caixeiro viajante, quando se precisa passar em
todos os pontos da solucdo, que € muito semelhante ao problema de alocacao de

recursos em projetos, sendo um algoritmo muito eficiente neste tipo de solucéo.

A gestao de multiplos projetos flexiveis (que permitem a escolha de qual projeto
executar e quando) com a finalidade de reduzir o tempo de pagamento do projeto
inteiro € o objetivo dos autores Hoffmann et al. (2020) ao propor um novo algoritmo
de AG para este tipo de problema. Os projetos flexiveis podem ter estrutura e tipo do
projeto para atender as necessidades da empresa, e 0 quanto antes terminarem,
guanto antes os pagamentos podem ser efetivados. Estes tipos de projetos sdo
empregados em areas de inovacdo, e com grande incerteza, que € um cenario

diferente do proposto nesta tese.

O Quadro 1 apresenta a compilacdo de todos os trabalhos abordados até aqui,

com a categorizacao deles.
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) Tarefa Algoritmo
Estudo cta e ord Dados d
gOes | ~ECUSOS I hy acso | OT0C Area Objetivo Algoritmo ados €€ | Tempo
Alocados nacao teste

Chiu e Tsai (2002) 26 Lim Fix Sim Contabil M|n|m|_zar_ tempo Program{;u;ao hao Linear Empresa D
e Maximizar lucro Inteiro-misto - MINLP

(Zzhouozzr;g e Yassine 23 Lim Amb Sim Geral Minimizar tempo Algoritmo Genético — AG Gerado E

Zapata et al. (2008) 32 Lim Fix Sim | Farmacéutica | Maximizar lucro Programggao Linear Empresa D

Inteiro-misto - MILP

Browning e Yassine 159 Lim Fix Sim Geral Minimizar tqm_po Regra de Priorizacéo - PR Gerado D

(2010) e atraso médio

Kriger e Scholl (2010) | 41 Lim Fix Sim Geral Minimizar custo Programagao Linear Gerado D

Inteiro-misto - MILP

Palencia e Delgadillo . . . Montagem | Minimizar tempo . Afimen

(2012) 16 Lim Fix Sim de Onibus e Maximizar entrega Algoritmo Genético - AG Empresa E
Minimizar tempo,

Dalfard e Ranjbar 15 Lim Fix Sim Geral soma do atraso total e | Algoritmo hibrido - Slmu@ted Annealing Gerado E

(2012) 0 ndmero de com Regras de Priorizagao
atividades atrasadas

Dong et al. (2012) 15 Lim Fix Sim | Constru¢do | Minimizar tempo Algoritmo Genético - AG Empresa E

. . Minimizar tempo Algoritmo Genético de Classificagdo Nao

Zheng et al. (2013) 17 Lim Var Sim Geral e Maximizar robustez | Dominado Il - NSGA-II Gerado E
Minimizar tempo e

Vazquez et al. (2013) 16 Lim Amb Sim Geral meédia de tempo de Regra de Priorizacao Gerado D
espera

. : . . Algoritmo Genético Hibrido

Sonmez e Uysal (2015) | 24 Lim Fix Sim Geral Minimizar tempo Backward-Forward — BEHGA Ambos E
Minimizar tempo e Algoritmo Genético

Pérez et al. (2016) 20 Lim Amb Sim Geral média de tempo de MultiModal — MMGAS Gerado E
espera

Yassine et al. (2017) 31 Lim Amb Sim Geral Minimizar tempo Algoritmo Genético Gerado E
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) Tarefa Algoritmo
Estudo cta Recursos Orde Dados de
oes 5 A ieti i
¢ Alocados Duracéo nacio Area Objetivo Algoritmo teste Tempo

Wang et al. (2017) 21 Var Var Sim Geral Maximizar qualidade Regra de priorizagéo Gerado E
e robustez

Villaféfiez et al. (2019) | 15 | Lim | Amb | Sim Geral | Minimizar tempo Algoritmo hibrido de Regra de Priorizacdo | o 44, E

: P - P-SGS/MINSLK
. . Maximizar qualidade | Algoritmo hibrido de

Chen et al. (2019) 8 Lim Var Sim Geral e robustez Regras de Priorizagio Gerado E
Minimizar tempo e

Tian et al. (2019) 1 Lim Var Sim Geral custo tardio da cadeia | Algoritmo Genético - AG Gerado E
critica

. . . Minimizar tempo Algoritmo hibrido — Col6nia de formigas -

Sanchez etal. (2019) 1 Lim Fix Sim Geral e atraso ACO e Procedimento SMT de busca local Gerado E

Hoffmann et al. (2020) 0 Var Var N&o Geral Minimizar custo Algoritmo Genético - AG Gerado E

Villafanez et al. (2020) 0 Lim Fix Sim Geral Minimizar tempo Regra de Priorizacéo Gerado D

. Programacéo Linear
Issa et al. (2021) 3 Amb Amb Amb Geral Minimizar tempo Inteiro-misto - MILP Gerado D
Uysal et al. (2021) 0 Lim Fix N&o Geral Minimizar tempo Algoritmo Genético - AG Gerado E

Lim: Limitados; Amb: Ambos; Var: Variavel; Fix: Fixo; D: Deterministico; E: Estocastico

Fonte: Autor
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Como as empresas possuem diferencas de priorizagédo dentro da organizacéo,
os autores Villafanez et al. (2020) propuseram um algoritmo baseado em PR
publicadas para determinar a priorizacdo das tarefas com base na estrutura da
empresa reduzindo o tempo total dos projetos. Os algoritmos de PR séo eficientes em
encontrar ao menos uma solucao viavel, porém precisam ser adequados a cada tipo
de projeto / solugdo necessaria, com a necessidade de muitas PRs para a resolucéo
de muitos problemas diferentes, tendo que construir um algoritmo para determinar a
melhor solucéo para cada problema, o que dificulta uma generalizacao das solucdes,

e nao sera utilizada nesta tese.

Os autores Issa et al. (2021) utilizam um algoritmo de MILP para resolugéo do
RCMPSP com trés categorias, chamados de ABD. A categoria A se refere a tarefas
de projetos que possuem duracédo fixa e niumero fixo de recursos. A categoria B se
refere a tarefas que podem ser desempenhadas por recursos da categoria A mas que
as nao preempcdes das tarefas sdo relaxadas e poér fim a categoria D, na qual as
tarefas dos projetos podem utilizar de recursos flexiveis com duracdes variadas e
podem ou néo ser interrompidas. O algoritmo reduziu substancialmente o tempo total
do projeto quando permitiu a liberagéo do recurso para utilizagdo em outros projetos.

Este é um outro tipo de problema existente na literatura, e que nédo sera abordado.

Por fim, os autores Uysal et al. (2021) realizaram um estudo da implementacéao
do AG para resolver o problema RCMPSP utilizando o processamento da GPU
(Graphical Processing Units), que é a unidade de processamento grafica do
computador com o processamento via CPU unidade que controla todo o
processamento do computador, demonstrando grande eficiéncia da GPU em relacao
a CPU principalmente em projetos grandes, indicando um caminho para melhorar o
tempo de processamento de algoritmos. Porém, por se tratar de um algoritmo de
processamento diferenciado, é de dificil programacdo e exige equipamentos
especificos, ndo conseguindo ser generalizado para qualquer situacdo, e por este

motivo, ndo sera considerado nesta Tese.

Na compilacdo de todos os artigos analisados, o algoritmo deterministico €
utilizado em 7 dos estudos analisados (BROWNING; YASSINE, 2010; CHIU; TSAI,
2002; KRUGER; SCHOLL, 2010; VAZQUEZ et al., 2013; VILLAFANEZ et al., 2020;
ISSA et al., 2021; ZAPATA et al., 2008) para obter a solucdo otima do problema

RCMPSP e com dois algoritmos predominantes, sendo baseados em regras de
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priorizacao ou programacao linear mista, conforme pode-se verificar no Quadro 1. Os
estudos analisados indicam que os algoritmos deterministicos ainda estdo sendo
estudados e permitem evolucéo, pois ainda séo publicados estudos atualmente com

estes algoritmos.

Os algoritmos deterministicos geram a solucdo 6tima, porém, possuem um
tempo de processamento elevado para obter esta solucdo (WANG et al., 2017).
Devido a este fato, muitos autores optam por metaheuristicas para resolucdo do
problema. A principal metaheuristica utilizada é o Algoritmo Genético (AG) e suas
variacfes que foram utilizadas em 10 dos estudos analisados (DONG et al., 2012;
HOFFMANN et al., 2020; PALENCIA; DELGADILLO, 2012; PEREZ et al., 2016;
SONMEZ; UYSAL, 2015; TIAN et al., 2019; UYSAL et al., 2021; YASSINE et al., 2017,
ZHENG et al., 2013; ZHUANG; YASSINE, 2004). O AG é amplamente utilizado devido
a suas caracteristicas, produzindo soluc¢des 6timas ou subétimas com um tempo de
processamento baixo (UYSAL; SONMEZ; ISLEYEN, 2021) e tanto nos estudos mais

citados, quanto nos estudos atuais, continua sendo amplamente utilizado.

Wang et al. (2017) analisaram que as regras deterministicas sdo as melhores
solucbes, porém, apresentam tempo elevado para a resolucdo, ao contrario das
metaheuristicas que apresentam baixo tempo para resolucdo, porém nem sempre
encontrando a melhor solugéo para o problema. Sendo assim, 0s autores propuseram
um algoritmo alternativo hibrido, que utiliza dados estocéasticos que permitem solucdes
mais rapidas porém utilizando um algoritmo de Regra de Priorizacdo, que conforme
0s autores Wang et al., (2017) sdo amplamente utilizados em softwares comerciais

devido a produzir as solucdes étimas.

Além deste estudo, mais outros 5 estudos adotaram algoritmos hibridos (CHEN
et al., 2019; DALFARD; RANJBAR, 2012; SANCHEZ et al., 2019; SONMEZ; UYSAL,
2015; VILLAFANEZ et al., 2019) devido & complexidade de resolucéo do problema e
a deficiéncia que os algoritmos, sejam eles deterministicos ou estocasticos, possuem
para determinados problemas. O algoritmo ACO de forma hibrida foi utilizado em
apenas 1 estudo, porém, conforme os autores, foi mais adequado, e produziu
solugbes melhores que outros algoritmos hibridos, principalmente em comparacéo

com o AG.
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Um fator importante nos estudos € quanto ao objetivo, que pode conter um
objetivo Unico ou ser multimodo. O objetivo Unico possui analise de apenas 1 fator na
funcdo objetivo, seja o tempo, custo, qualidade ou outro, e este foi adotado em 11
estudos (DONG et al., 2012; HOFFMANN et al., 2020; ISSA et al., 2021; KRUGER,;
SCHOLL, 2010; SONMEZ; UYSAL, 2015; UYSAL et al., 2021; VILLAFANEZ et al.,
2019; VILLAFANEZ et al., 2020; ZAPATA et al., 2008; ZHUANG; YASSINE, 2004), ou
seja, metade. A outra metade que adota a solugdo de um modo mdltiplo, 9 possuem
no minimo o fator de reducéo do tempo, e somente dois estudos que adotam o estudo
da qualidade e robustez do projeto (CHEN et al., 2019; WANG et al., 2017).

Na analise do algoritmo, e da area de tarefa do estudo, nota-se uma dificuldade
grande dos pesquisadores para validar os algoritmos propostos e analisar o real
impacto deles em uma empresa, com apenas 5 estudos utilizando de dados reais para
esta validacdo e em diversas areas do conhecimento (CHIU; TSAI, 2002; DONG et
al., 2012; PALENCIA; DELGADILLO, 2012; SONMEZ; UYSAL, 2015; ZAPATA et al.,
2008;). Além deste fato, um outro fator importante é poder realizar o comparativo do
algoritmo proposto com outras solugbes anteriormente propostas, e verificar a
eficiéncia e eficacia da solucao, tendo algumas bases disponibilizadas, sendo que as
mais utilizadas nos estudos € o de Browning e Yassine (2010) e Pérez et al. (2016).

Pelas caracteristicas do problema estudado quase todos os estudos utilizam
uma quantidade limitada de recursos e com a ordenacéo da tarefa sendo gerada, com
dominancia em praticamente todos os estudos. Uma maior variacao no item Tarefas,
com 12 estudos apresentando esta variacao, se refere ao tempo de duracéo da tarefa
com a utilizacdo do tempo variavel ou um algoritmo misto, podendo variar entre fixo e

variavel.

Por fim, o RCMPSP ¢é de dificil solu¢cdo e ainda apresenta uma dificuldade
grande para encontrar a melhor solugdo em um tempo computacional baixo, de forma
gue possa ser utilizado para encontrar solu¢gdes adequadas para os problemas nas
empresas, por este motivo continua sendo estudado e possui uma relevancia em
termos académicos e profissionais, buscando-se o equilibrio entre solu¢do adequada

(podendo ser a 6tima) e tempo de processamento.

No proximo item, seguem os resultados da revisdo da literatura para o
MSRCPSP.
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2.3  MSRCPSP
O problema de alocagéo de recursos em tarefas de forma integrado com

multiplas habilidades possui uma vasta aplicacdo em muitas areas do conhecimento
distintas. Buscando pelo termo “MSRCPSP” ou “MS-RCPSP” nos campos Titulo,
Resumo e Palavras-chave na base Scopus no dia 15/08/2021, foram encontrados 33
artigos diferentes. Na base WoS foram encontrados 28 artigos diferentes na mesma
data, com a maioria dos artigos em ambas as bases concentrada na area de ciéncias

da computacéo (Acima de 25 artigos nas duas bases).

Dos estudos listados na Scopus, 21 séao artigos publicados em revistas com
revisdo por pares e 12 foram apresentados em conferéncias ou congressos. Na base
WoS foram encontrados 20 artigos com revisao por pares e 8 foram apresentados em
conferéncias ou congressos. Unificando o resultado das duas bases, existe
sobreposicao dos artigos, porém, alguns unicos, com uma lista total de 34 artigos
anicos. Para a analise dos artigos, foram utilizados dois critérios, que foram os que
possuem mais de 15 citacdes, ou artigos dos ultimos 3 anos, com data igual ou

superior a 2019, com uma lista total de 28 artigos selecionados.

Dos artigos selecionados, nao foi possivel recuperar o texto original de 2 deles,
sendo descartados das andlises. Durante a leitura e classificagédo dos artigos, 3 foram
descartados pois ndo eram uma aplicacdo direta de algoritmo para resolucdo do
problema RCMPSP.

O primeiro artigo encontrado nas duas bases, é o artigo de Skowronski et al.
(2013) no qual os autores buscaram uma solugdo para minimizar o tempo total do
projeto, bem como o custo alocando recursos com multiplas habilidades em projeto
na industria automobilistica utilizando um algoritmo de busca Tabu para atingir o
objetivo. Assim como este artigo, praticamente todos se utilizaram de algoritmos
estocasticos em suas buscas, com excecdo de Myszkowski et al. (2015b) que
utilizaram um algoritmo deterministico de estatistica de agendamento, conforme pode-

se verificar no Quadro 2.
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Tarefa Algoritmo
Cita Variagdo | Apren
Estudo ¢coes Pro ficigncia p Dados
Recursos | |, vilidade | dizado | Dura Orde | o _ de
Alocados ¢do |nacdo| Area Obijetivo Algoritmo teste | Tempo
Skowronski et al. 15 Lim N3o Nio | Eix | Sim Aufco Minimizar tempo
(2013) motivo | e custo Busca Tabu Gerados | E
Myszkowski et al. | ©8 Lim Nao Ndo | Fix | Sim | Geral | Minimizar tempo | Algoritmo hibrido de Colénia de
(2015) e custo formigas com Regras de Priorizagao iMOPSE | E
Myszkowski et al. N . Minimizar tempo Estimativas de Agendamento de
(23615b) 20 Var Nao Ndo | Var | Amb | Geral e custo Dificuldade do Projeto Gerados | D
. Minimizar tempo e
,(Bélgnleé;ia etal. 43 Lim Nao Ndo | Var | Sim | Geral | Maximizar
Qualidade Esquema de Programacdo Paralela Gerados | E
Zheng et al. 55 Lim N3o Nio | Fix | Sim | Geral Algoritmo de Otimizagdo baseado em
(2017) Minimizar tempo Ensino-Aprendizagem (TLBO) iMOPSE | E
Algoritmo hibrido de otimizagdo de
\(/;/g?g)e Zheng 71 Lim Nao Ndo | Fix | Sim | Geral mosca-das-frutas baseado em
Minimizar tempo conhecimento (KBFOA) Gerados | E
Myszkowski et al. . ~ ~ . . Algoritmo hibrido de Evolugdo
(2)618) 41 Lim Nao Ndo | Fix | Sim | Geral Minimizar tempo Diferencial e Algoritmo Guloso iMOPSE | E
Laszczyk e Algoritmo hibrido Genético de
Myszkowski 21 Lim Nao Ndo | Fix | Sim | Geral | Minimizar tempo Classificagdo Nao Dominado Il (NSGA-
(2019) e custo 1) iMOPSE | E
Minimizar tempo e
Hosseinian et al. . . . . tempo total com Algoritmo Genético melhorado de
(2019) 11 Var Sim Sim | Fix | Sim | Geral recursos com menor | Classificacdo Ndo Dominado Il (IM-
habilidade NSGA-II) Gerados | E
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Tarefa Algoritmo
Cita Variacdo | Apren
Estudo oes
¢ Proficiéncia Dados
Recursos | |, vilidade | dizado | Dura Orde | de
Alocados ¢do |nacdo| Area Obijetivo Algoritmo teste | Tempo
Algoritmo hibrido de Algoritmo

Zhu et al. (2019) 8 Lim Nao Ndo | Fix | Sim | Geral | Minimizar tempo Guloso (Greed) e Algoritmo Genético

e custo (AG) (DOMVO) iMOPSE | E
Joshi et al. . ~ - . . Algoritmo de Otimizagdo baseado em
(2019) 2 Lim Nao Ndo | Fix | Sim | Geral Minimizar tempo Ensino-Aprendizagem (TLBO) Gerados | E
Quoc et al. . ~ ~ . .
(2019) 0 Lim Nao Ndo | Fix | Sim | Geral Minimizar tempo Baseado na busca Cuckoo (R-CSM) iMOPSE | E

Algoritmo hibrido de Hyper-

Lin et al. (2020) 21 Lim Nao Ndo | Fix | Sim | Geral Heuristica com Programagao

Minimizar tempo Genética (GP-HH) iMOPSE | E

" Algoritmo hibrido de Otimizagdo de

Hosseinian e GreyWolf com base em Pareto (P-
Baradaran 6 Lim N3o N3ao | Fix | Sim Gas S . S
(2020) Minimizar tempo GWO) e Algoritmo Multi-Objetivo

e custo baseado em Fibonacci (MOFA) Ambos | E

. . o o . . Abordagem Geral de Pesquisa de
Dai et al. (2020
I ( ) 2 Lim Nao Ndo | Fix | Sim | Geral Minimizar tempo Vizinhanca Variavel (GVNS) iMOPSE | E
Quoc et al. . ~ ~ . . -
(2020) 1 Lim Nao Ndo | Fix | Sim | Texil Minimizar tempo Baseado na busca Cuckoo (R-CSM) Ambos |E
Quoc et al. . ~ ~ . .
(2020) 1 Lim Nao Ndo | Fix | Sim | Geral Minimizar tempo Baseado na busca Cuckoo (R-CSM) iMOPSE | E
Quoc et al. . ~ o . .
(2020) 0 Lim Ndo Nao Fix | sim | Geral Minimizar tempo Baseado na Evolucdo Diferencial iMOPSE | E
Quoc et al. . ~ ~ . .
(2020) 0 Lim Nao Ndo | Fix | Sim | Geral Minimizar tempo Baseado na Evoluc¢do Diferencial iMOPSE | E
Joshi et al. . . ~ . . Minimizar tempo e | Algoritmo de Otimizagdo baseado em
L

(2020) 0 'm Sim Ndo | Fix | Sim | Geral tempo total com Ensino-Aprendizagem (TLBO) Gerados | E
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Tarefa Algoritmo
Cita Variacdo | Apren
Estudo ¢coes Pro ficigncia p Dados
Recursos | |, vilidade | dizado | Dura Orde | o _ de
Alocados ¢do |nacdo| Area Obijetivo Algoritmo teste | Tempo
recursos com menor
habilidade
Programacdo Genética Multi-Objetivo
Zhu et al. (2021) 2 Lim Nao Nao Fix | Sim | Geral | Minimizar tempo baseada em Decomposi¢dao Hyper-
e custo Heuristica (MOGP-HH / D) iMOPSE | E
Shauwaert e
Vanhoucke 1 Lim Sim Ndo | Var | Sim | Geral
(2021) Minimizar tempo Algoritmo Genético (AG) Gerados | E
Myszkowski e . . ~ .
Lgszczyk (2021) 1 Lim Sim Ndo | Var | Sim | Geral Minimizar tempo Algoritmo hibrido de Genético de
e custo Torneio ndo Dominado (NTGA2) iMOPSE | E

Lim: Limitados; Amb: Ambos; Var: Variavel; Fix: Fixo; D: Deterministico; E: Estocastico

Fonte: Autor
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Os artigos de Myszkowski et al. (2015) e Myszkowski et al. (2015b) no qual os
autores utilizaram um algoritmo hibrido de colénia de formigas com Regras de
Priorizacdo e Estimativas de Agendamento de Dificuldade do Projeto respectivamente
para resolver o problema MS-RCPSP é um marco para este problema, visto que
utilizou e disponibilizou a base de dados IMOPSE (Intelligent Multi Objective Project
Scheduling Environment) de forma on-line para outros autores, além de disponibilizar
uma area para que 0s pesquisadores registrem seus algoritmos e tempos de
processamento, permitindo a comparacdo em termos de eficiéncia e eficacia, com
registro de 13 artigos que utilizaram esta base em nossa pesquisa (DAI et al., 2020;
LASZCZYK; MYSZKOWSKI, 2019; LIN et al. 2020; MYSZKOWSKI et al., 2015;
MYSZKOWSKI et al. 2018; MYSZKOWSKI; LASZCZYK, 2021; QUOC et al., 2019;
QUOC et al., 2020; QUOC et al., 2020; QUOC et al., 2020; ZHENG et al. 2017; ZHU
et al.,, 2019; ZHU et al., 2021). Este fator é importante, pois assim como para o
RCMPSP, o MSRCPSP é dificil de ter dados coletados das empresas, tendo apenas
dois estudos com dados reais (HOSSEINIAN; BARADARAN, 2020; QUOC et al.,
2020), e que os autores Quoc et al. (2020) ainda propde um novo tipo de problema

para dados reais, denominado Real-RCPSP.

Almeida et al. (2016) utilizaram um Esquema de Programacao Paralela cujo
objetivo do algoritmo proposto é minimizar o tempo e aumentar a qualidade da entrega
dos projetos através de solucdes subétimas para diferentes tamanhos de projeto,
tendo uma performance superior a sistema comerciais em tempo de processamento
e na qualidade da solucdo. Para encontrar estas solu¢des, 0s autores acrescentaram
um peso para cada recurso além de realizar o agrupamento das tarefas para facilitar

a resolucao.

Com a finalidade de minimizar o tempo total do projetos, os autores Zheng et
al. (2017) propuseram o Algoritmo de Otimizag&o baseado em Ensino-Aprendizagem
(Teaching—Learning-Based Optimization - TLBO), utilizando de duas listas, uma com
as habilidades dos recursos e outra com o0s recursos disponiveis, cuja combinagao
gera as solugdes factiveis com um balanceamento entre as listas de exploracéo global
e local, além do acréscimo de uma fase de reforco com a permutacéo das duas listas.
A solucéo proposta, ao se comprar pelas bases de comparacgéo existentes, se mostrou

mais eficiente e eficaz com os algoritmos atém entédo utilizados.



41

Os autores Wang e Zheng (2018) utilizaram um algoritmo hibrido de otimizag&o
de mosca-das-frutas baseado em conhecimento (Knowledge-Based Fruit Fly
Optimization Algorithm - KBFOA) para minimizar o tempo total do projeto. Foi a
primeira vez que o algoritmo da mosca da fruta foi utilizado em problemas do tipo
MSRCSP, e para tanto, os autores desenharam um operador de busca baseada na
vizinhanca baseado na pesquisa por cheiro e além deste fato, acrescentaram um
multe enxame para evitar a armadilha dos oOtimos locais demonstrando por
comparativo de execucdo com as bases de comparacdo ser mais eficiente e eficaz

gue outros algoritmos existentes.

Os autores Myszkowski et al. (2018) propuseram o algoritmo hibrido de
Evolucédo Diferencial e Algoritmo Guloso para minimizar o tempo total do projeto. Os
autores transformaram o espaco de solugdo de discreto para continuo com uma
representacédo indireta dele, além de realizar diversos testes para encontrar a melhor
parametrizacdo para o algoritmo, e dos elementos do algoritmo, como inicializacéo,
eliminacdo da clonagem, mutacédo etc. Um dos autores — Myszkowski — € um dos
especialistas no problema MSRCPSP, tendo 5 artigos analisados e diversos

algoritmos propostos para resolucéo do problema.

Além dos citados anteriormente, ainda podemos destacar Laszczyk e
Myszkowski (2019) utilizaram um Algoritmo hibrido de Genético de Torneio néo
Dominado (Non-dominated Tournament Genetic Algorithm - NTGA), baseado no
NSGA-II para resolucédo do problema. Como o préprio nome do algoritmo nos diz, a
principal modificacdo esta em permitir valores altos de torneio, retirando-se a
classificacdo ndo dominada e substituicdo de todos os filhos que foram substituidos
na geracao atual. Em comparativos com outros algoritmos propostos pelos autores e
outros, se mostrou mais eficiente e eficaz e mais recentemente Myszkowski e
Laszczyk (2021) com a evolucao deste algoritmo para o NTGA2 que permite uma

solugdo multimodo e trata algumas inconsisténcias do primeiro algoritmo.

Um algoritmo de otimizacdo multiverso de oposicao discreta (Discrete
Oppositional Multi-Verse Optimization — DOMVO) multimodo para minimizar tempo e
custo foi proposto por Zhu et al. (2019). Se trata de um algoritmo hibrido entre o
algoritmo guloso (Greed) e o algoritmo AG, que demonstrou ser mais eficiente e eficaz
em relacdo aos algoritmos considerados estado da arte pela base de comparacao

IMOPSE. Zhu et al. (2021) propuseram um segundo algoritmo denominado
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Programacao Genética Multiobjetivo baseada em Decomposi¢cdo Hiper Heuristica
(Decomposition-Based Multi-Objective Genetic Programming Hyper-Heuristic -
MOGP-HH / D), que assim como o primeiro € baseado no AG e se mostrou eficiente

na sua solucao.

Um algoritmo de TLBO foi proposto para a resolucao do problema por Joshi et
al. (2019) com a finalidade de reduzir o tempo e o custo do projeto. Com o acréscimo
do conceito de alto-aprendizado e exame no processo de busca os autores tentaram
evitar a armadilha do 6timo local e encontraram uma solugdo mais rapida que o AG.
Os autores Joshi et al. (2020) evoluiram a solucdo para um multimodo, que além de
minimizar o tempo, busca uma minimizacdo do tempo com recursos Menos

capacitados, ou seja, buscando reducao do custo do projeto.

Quoc et al. (2019), Quoc et al. (2020) e Quoc et al. (2020) apresentaram um
algoritmo Baseado no busca Cuckoo (R-CSM) com a finalidade de reducéo do tempo
total do projeto em uma industria téxtil, utilizando uma funcéo de realocacédo para a
convergéncia para a solucdo 6tima global. A grande contribuicdo dos autores, é
cunhar um novo termo, para quando utilizado de dados reais para o problema,
denominado Real-RCPSP (Real-Resource-Constrained Project Scheduling Problem).
Além dos dados reais, 0s autores compararam o algoritmo utilizando a base iIMOPSE,

concluindo que o algoritmo possui uma qualidade de solucdo superior.

O algoritmo hibrido de Hyper-Heuristica com Programacao Genética (Genetic
Programming Hyper-Heuristic - GP-HH) foi proposto por Lin et al. (2020) para
resolucéo do problema com a finalidade de minimizar o tempo total. Neste algoritmo,
as tarefas sdo encadeadas, e aplica-se um algoritmo baseado em reparacdo para
geracdo das solucdes factiveis. Apés, aplicam-se 10 regras de heuristicas simples
qgue foram projetadas para atuar em conjunto como uma camada de heuristica de
baixo nivel. Por fim, aplicam a programacédo genética baseado no AG como uma

camada de alto nivel para gerenciar as camadas de baixo nivel.

A proposta do algoritmo de Hosseinian e Baradaran (2020) € utilizar um
Algoritmo hibrido de Otimizacdo de GreyWolf com base em Pareto (Pareto-based
GreyWolf Optimizer - P-GWO) para a solugdo principal com efeito de deterioracao e
recursos financeiros limitados em conjunto com um Algoritmo Multiobjetivo baseado

em Fibonacci (Multi-Objective Fibonacci-based Algorithm - MOFA) para as solucéo
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nao dominadas, concluindo que este algoritmo possui performance superior ao NSGA-
Il e outros aos quais foi comparado.

Os autores Dai et al. (2020) apresentaram um algoritmo diferente dos
empregados até entdo, utilizando um algoritmo com Abordagem Geral de Pesquisa
de Vizinhanca Variavel (General Variable Neighborhood Search approach - GVNS)
com um passo de deterioracdo visando a minimizacdo do tempo total do projeto

encontrando solucdes de qualidade.

Quoc et al. (2020) e Quoc et al. (2020) baseado no algoritmo de Evolucdo
Diferencial (Differential Evolution Metaheuristic - DEM) com o objetivo de minimizar o

tempo total do projeto com a convergéncia mais rapida para o 6timo global.

Por fim, Snauwaert e Vanhoucke (2021) propuseram um novo algoritmo
baseado no AG, com uma nova abordagem para os cruzamentos e dois problemas
novos de busca local, utilizando tarefas com tempos variaveis atacando o problema
de profundidade e amplitude. Os autores definem como o algoritmo como 0 novo

estado da arte em comparacao com 0s atuais via base de comparacao.

Para resolugéo deste problema, ndo existe um algoritmo que seja amplamente
utilizado pelos autores. O AG com suas variagbes e em conjunto com outros
algoritmos é empregado em 7 dos artigos analisados (HOSSEINIAN et al., 2019;
LASZCZYK; MYSZKOWSKI, 2019; LIN et al.,, 2020; MYSZKOWSKI; LASZCZYK,
2021; SNAUWAERT; VANHOUCKE, 2021; ZHU et al., 2019; ZHU et al., 2021). Além
de destacar o AG, é possivel verificar em dados do Quadro 2 que alguns autores se
utilizam de algoritmos hibridos na busca da melhor solu¢do do problema, verificando-
se que 9 dos artigos utilizaram combinacdo de algoritmos (HOSSEINIAN;
BARADARAN, 2020; LASZCZYK; MYSZKOWSKI, 2019; LIN et al., 2020;
MYSZKOWSKI et al., 2015; MYSZKOWSKI et al., 2018; MYSZKOWSKI; LASZCZYK,
2021; WANG; ZHENG, 2018; ZHU et al., 2019; ZHU et al., 2021). Os autores que
utilizaram os algoritmos hibridos indicam esta abordagem para diminuir o tempo de
processamento do algoritmo e evitar falhas que ocorrem com frequéncia nos
algoritmos quando utilizados de forma isolada. De semelhante forma ao encontrado
no problema RCMSP, temos apenas um autor utilizando um algoritmo hibrido de ACO
para a solucdo do problema, e que foi desenvolvido por um dos autores que mais
publicaram sobre MSRCPSP.
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A revisao da literatura do Learn and Forget é verificada na sequéncia.

2.4 Learn and Forget
O problema de curva de aprendizado e esquecimento € bem antigo, com o

primeiro estudo iniciado em 1936 por Wright. Deste estudo, existem diversas
derivacdes e milhares de artigos nas mais diversas areas do conhecimento?! Para esta
tese, foram realizadas buscas nas bases Scopus e Wo0S no dia 21/08/2021
direcionadas ao tema ao qual associamos a curva de aprendizado, que sao as
habilidades dos recursos. Devido a este fato, utilizamos os termos “learn*” e “forget*”
e “curve model*” nos campos Titulo, Resumo e Palavras-chave e por skill* em todos
0s campos dos artigos nas bases citadas anteriormente para recuperar os artigos

desejados para analise.

Na base Scopus, foram encontrados 55 artigos diferentes. Na base WoS foram
encontrados 15 artigos diferentes, com a maioria dos artigos em ambas as bases
concentrada na area de Ciéncias da Computacdo e Engenharia (Acima de 50 artigos
na Scopus e 12 na WoS, com sobreposicdo das areas nas duas bases).

Dos estudos listados na Scopus, 34 séo artigos publicados em revistas com
revisdo por pares e 21 foram apresentados em conferéncias ou congressos. Na base
WoS foram encontrados 12 artigos com revisao por pares e 3 foram apresentados em
conferéncias ou congressos. Unificando o resultado das duas bases, existe
sobreposicao dos artigos, porém com uma lista total de 46 artigos Unicos. Para a
analise dos artigos, foram utilizados dois critérios, que foram 0s que possuem mais de
30 citacbes, ou artigos dos ultimos 3 anos, com data igual ou superior a 2019, com

uma lista total de 41 artigos selecionados.

Dos artigos selecionados, nao foi possivel recuperar o texto original de 1, e foi
descartado. Durante a leitura e classificagdo dos artigos, 15 foram descartados pois
nao eram uma aplicacdo direta de algoritmo para a area de estudo atual, compilando

os dados conforme o Quadro 3.

1 Encontrados mais de 6.000 artigos na base Scopus pelos termos learn* and forget*.
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Algoritmo Geral Dificuldade Aprendizado Esquecimento Habilidade
Inter Apre
. Inter Inter
Cita Dados Habili |\ | Nivel valo valo valo | Uso | nde |
Estudo coes | Objetivo Algoritmo de Tem | dade vel | Habili Ga | Per Tempo| Tempo Tempo da” Sobre dade
teste | PO | YUSU |jtem| dade | "™ | 9€ | 4o |da Habii| 9€ |Habili| Seq. o
ario , Intera | dade | orde
item dade ~
céo nada
Analise de
impcato
em linha
41 g(raoduc;éo Manu E N N N S S S S N N S N
e fatura
Shtub et na Quali Tecno
al. (1993) dade Bailey e Globerson I6gica
Analise
Tempo
Li e Cheng 38 e Gera E N N N S S S S N N S N
(1994) Custo Nadler and Smith dos
Andlise
Linha de
44 | Producéo E N N N S S S S N N S N
Badiru e Indus
(1995) Qualidade |Womer e Badiru tria
Impacto
das
Curvas de
43 ';‘;;edno D| N |[N| N | s | s S S N N S N
e Aprendizado -Sabag,
Dar-El et Esque 1988 e Esquecimento - |Em
al. (1995) cimento Hence presa
Maximizar
Jaber e producdo | Wright, Carlson e Bases
Bonney 138 e reduzir Rowel (Esquecimento) - | Educa E N N N S S S S N N S N
(1996) custo Adaptacéo - Learn— cionais
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Algoritmo Geral Dificuldade Aprendizado Esquecimento Habilidade
Inter Apre
. Inter Inter
i Habili . . valo | Uso nde -
Estudo g%léas Obieti : Dados Tem | dade Ni vae'l. Ga | Per valo valo Tempo| da | Sobre Habili
jetivo Algoritmo de U vel | Habili h de Tempo| Tempo de | Habili| se dade
teste | PO | 73Y |item| dade | ™M@ do | da Habili 9 | prévia
ario , Intera | dade | orde
item dade ~
céo nada
Forget Curve Model
(LFCM)
Compa
rativo
Turner 46 de 5 Gera D N N N S S N N N N N N
(1996) Algoritmos | Bush and Mosteller dos
Variable Regression to
Invariant Forgetting
(VRIF), Variable
91 |Compa Regression to Variable E N N N S S S S N N N N
Jaber e rativo Forgetting (VRVF), and
Bonney de Learn-Forget Curve Gera
(1997) Algoritmos | Model (LFCM) dos
Extensao do algoritmo
de Atividades
Nembhard | 99 |Alocacdo |Envolvidas (Mazur and E S N N S S S S S S S N
e Uzumeri de Hastie, 1978; Uzumeri
(2000) Recurso and Nembhard, 1998). | Ambos
Simular Uzumeri and Nembhard | Indus
< 138 Linha —Algoritmqhiperbélico tria E s N s s s s s s N s s
afer et de com 3 parametros - de
al. (2001) Producédo | Recency model RC Réadios
Avaliar
Impacto Indus
48 | no Tempo tria E N N N S S S S S N S N
Lam et al. e Produ Cons
(2001) tividade LFCM trucdo
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Algoritmo Geral Dificuldade Aprendizado Esquecimento Habilidade
Inter Apre
. Inter Inter
; Habili . . valo | Uso nde -
Estudo g%léas Obieti : Dados Tem | dade Ni vae'l. Ga | Per valo valo Tempo| da | Sobre Habili
jetivo Algoritmo de vel | Habili h d Tempo| Tempo de | Habili| se dade
teste | PO | YU |tem| dade | ™M@ | 9 | 4o | da Habil 94 | prévia
ario , Intera | dade | orde
item dade ~
céo nada
Maximizar | Wright e Loftus
Jaber e Qualidade | (esquecimento) -
Bonney 102 e impacto | Learn—Forget Curve Gera E N N N S S S S N N N N
(2003) no custo Model (LFCM) dos
Minimizar
Tempo de
Jaber et al. 59 Esqueci Gera E N N S S S S S S N S N
(2003) Mento LFCM dos
Learn—Forget Curve
Model (LFCM), The
Recency Model (RC),
Jaber e 64 and The Power E N N S S S S S S N S N
Sikstrom Minimizar | Integration Diffusion Gera
(2004) Tempo (PID) dos
Stratman Andlise
ET AL. 41 |de Manu D N N N S S N N N N N N
(2004) Custo Bailey e Globerson fatura
Melhoria | Aprendizado Yelle
Linha (1979) e esquecimento
Allwood e 37 Produ McCreery and Gera E N N N S S S S N N S N
Lee (2004) céo Krajewski (1999) dos
Maximizar | Curva de aprendizado e
Sayin e Alocacdo | esquecimento baseado
Karabati 55 de em Nembhard and Gera E N N N S S S S S N N S
(2007) Usuarios | Uzumeri (2000b) dos
Adapatacéo de
Heimerl e Nembhard and Uzumeri
Kolisch 61 Minimizar | (2000), Pendharkar and | Gera E S S N S S S S S S S N
(2010) Tempo Subramanian (2007) dos
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Algoritmo Geral Dificuldade Aprendizado Esquecimento Habilidade
Inter Apre
. Inter Inter
; Habili . . valo | Uso nde -
Estudo g%léas Obieti : Dados Tem | dade Ni vae'l. Ga | Per valo valo Tempo| da | Sobre Habili
jetivo Algoritmo de U vel | Habili h de Tempo| Tempo de | Habili| se dade
teste | PO | 75U |item| dade | ™M@ do | da Habili 9 | prévia
ario , Intera | dade | orde
item dade ~
céo nada
para curva de
aprendizado e Gutjahr
et al. (2008) para
alocacéo de recursos
Aume
ntar Bases
Choffin et ! Apren Educa E S S S S S S S S S S S
al. (2019) dizado DAS3H cionais
Firework Algorithm
Minimi baseado em WLC
zar learning (Wright 1936).)
S Tempo and VRVF forgetting E S N N S S S S N S S N
Guo et al. e models, Carlson and Gera
(2019) Custo Rowe (1976) dos
Padro
nizar
4 |Avaliagdo . . E|ls |[N|s | s |s s S s N S S
da Curva |Learning (log-linear,
Kim et al. de Apren | accumulation, and Gera
(2019) dizado replacement functions.) |dos
Cavagnini
et al. 3 | Reduzir Adapatado de Hewitt et | Gera E N N N S S N S S N N N
(2020) Custos al., 2015) dos
Learning baseado no
Avaliar estudo 38 Forgetting
1 |Nivelde ChenY, Liu Q, Huang |Bases E N N N S S S N N N N N
Gan et al. Apren ZWu L, Chen EWuUR, |educa
(2020) dizado SuY,HuG (2017) e cionais
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Algoritmo Geral Dificuldade Aprendizado Esquecimento Habilidade
Inter Apre
- Inter Inter
i Habili . . valo | Uso nde -
Estudo g%léas Obieti : Dados Tem | dade Ni vae'l. Ga | Per valo valo Tempo| da | Sobre Habili
jetivo Algoritmo de U vel | Habili h de Tempo| Tempo de | Habili| se dade
teste | PO | 73Y |item| dade | ™M@ do | da Habili 9 | prévia
ario , Intera | dade | orde
item dade ~
céo nada
Settles B, Meeder B
(2016)
Predizer
a produz
¢do em Fabrica
Tempo De
0 |Real com Cadei E N N N S S S N N N S N
Impacto rinha
de MLFCM (modified de
Hoedt et Interru learn-forget curve Cri
al. (2020) pcoes model) anca
Criar
Novo
Algoritmo
0 |para E S N S S S S S S N S S
Curva de
Jaber et al. Aprendi Gera
(2021) zado MWLC e AMWLC dos
Predizer
Perfor
mance
Linha
0 Baseado |Incluséo de fatores E S S S S S S S S S N S
em fato humanos adaptando o
Graller et res Huma | algoritmo de Jaber e Gera
al. (2021) nos Bonney dos

Fonte: Autor
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Shtub et al. (1993) foi o primeiro artigo analisado. Os autores utilizaram as
curvas de aprendizado e esquecimento baseados no algoritmo de Bailey e Globerson
para avaliar o impacto das curvas em uma linha de producdo de uma industria
altamente tecnologica controlada por computadores considerando os impactos de

interrupcéo da producao.

As curvas de aprendizado e esquecimento foram utilizadas por Li e Cheng,
(1994); Badiru (1995); e Dar-El et al. (1995) para avaliar os impactos da interrupcao
em uma linha de producéo, seja de custo, qualidade dos produtos produzidos ou
melhorar a predicdo da produgdo. Foram os primeiros trabalhos a analisar as
variacbes que ocorrem na linha de producédo utilizando a alternancia entre o
aprendizado e o esquecimento, comparando com as interrup¢des. Cada um utilizou
uma abordagem diferente, como curvas multivariadas ao invés de curvas invariaveis

utilizadas na literatura até entdo, aprimorando os algoritmos existentes até entao.

Para encontrar algoritmos que simulem o comportamento de predadores na
natureza, Turner (1996) realizaram um comparativo de 5 algoritmos baseados em
algoritmos da curva de aprendizado e esquecimento, utilizando uma tabela de
comparativo entre 5 curvas de aprendizado e 7 de esquecimento encontrando

diferencas significativas entre o aprendizado de longa duracéo e o de curta duracgéao.

Com o intuito de minimizar os custos e maximizar a producéo, Jaber e Bonney
(1996), adaptaram a curva de aprendizado e esquecimento (Learn—Forget Curve
Model - LFCM) e utilizaram bases educacionais para validacao do algoritmo proposto.
Este € um dos primeiros estudos acrescentando a curva de esquecimento ao
algoritmo, com uma adaptacéo das curvas existentes, demonstrando o impacto no
aprendizado com o acréscimo das quebras ao longo do tempo. Concluiram que o

namero de pessoas impacta diretamente no resultado.

Jaber é um autor com diversos estudos publicados na area entre 0os mais
citados e que ainda permanece publicando, com os estudos: Jaber e Bonney (2003);
Jaber e Bonney (1997); Jaber e Sikstrom (2004); Jaber et al. (2003); Jaber et al.
(2021). Este autor propds o algoritmo LFCM e em seus estudos, propds novos
algoritmos para a curva de aprendizado e esquecimento como os algoritmos:
Regressao variavel para Esquecimento Invariante (Variable Regression to Invariant

Forgetting — VRIF), Regressdo variavel para Esquecimento Variavel (Variable
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Regression to Variable Forgetting - VRVF); Curva de aprendizado de Wright
modificada (Modified Wright Learning Curve — MWLC) e Curva aproximada de
aprendizado de Wright modificada (Approximate Modified Wright Learning Curve -
AMWLC), com os mais variados objetivos, como maximizar qualidade da producéo e

minimizar o impacto do esquecimento.

Os autores Nembhard e Uzumeri (2000) propuseram um algoritmo de curva de
aprendizado e esquecimento que é utilizado como algoritmo base para diversos outros
autores em seus estudos. Neste estudo em particular, o objetivo € alocacdo de
recursos na industria téxtil para tarefa repetitivas e excepcionais, com o algoritmo
baseado em outros autores e no deles. Concluiram que o recurso que aprende rapido,

esquecem igualmente rapido.

Os autores Shafer et al. (2001) tinham por objetivo simular uma linha de
producdo utilizando um algoritmo hiperbdlico baseado em Uzumeri e Nembhard
(2000). A base do estudo deles foi uma industria de montagem de radios com um
levantamento dos padrées de aprendizado dos recursos, ao invés de se utilizar uma
curva padréo entre todo, que demonstrou que a curva com dados reais tende a ser
melhor que a padréo para estimativa do tempo de producdo. Um outro dado
encontrado pelos autores, € que quanto maior o nivel do recurso, maior a

produtividade dele, e menor influéncia do fator de aprendizado neste recurso.

Lam et al. (2001) utilizaram a LFCM para avaliar o tempo e produtividade numa
industria de construcéo, encontrando curvas mais realistas quando verificam que o
conceito de esquecimento pode ser aplicado como interrupg¢éo na construgéo gerando

perdas.

Stratman et al. (2004) analisaram o impacto no custo na producao
considerando os impactos das interrupcdes entre as repeticbes na modelagem da
curva de esquecimento. Comprovando uma teoria que, é possivel ter uma correlacéo

entre os periodos de interrupcao e a curva de esquecimento.

Allwood e Lee (2004) analisaram a linha de produgdo com viés ao Lean
verificando habilidades gerais e especificas, utilizando as curvas de aprendizado e
esquecimento para reduzir o impacto na linha de produgdo. Também analisaram o

impacto da rotacdo dos funcionarios dentro da empresa comparando com o impacto
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na especializacdo dentro linha de producdo. Concluiram que, quando a linha de

aprendizado é mais acelerada, a curva de esquecimento € menor.

Um outro estudo baseado no algoritmo de Nembhard e Uzumeri € o de Sayin e
Karabati (2007) que busca a maximizagéo da alocagéo de recursos em treinamentos
com vistas a maximizar o retorno sobre o investimento para a empresa. O algoritmo
usa dois estagios, uma para a curva de aprendizado e outro para alocacdo dos

recursos em treinamentos.

Heimerl e Kolisch (2010) foram autores que utilizaram o algoritmo de Nembhard
e Uzumeri e outros para minimizar o tempo total de projeto no problema MSRCPSP.
Encontraram que as empresas ampliam seus conhecimentos com o aprendizado dos

recursos, principalmente quando este aprendizado se da de forma rapida.

Um dos estudos mais citados em nosso levantamento é o de Anzanello e
Fogliatto (2011) que realizou uma revisao da literatura sobre curva de aprendizado.
Porém, como ndo se trata de uma aplicacdo direta das curvas, nao foi listado no
Quadro 3.

Dentre os artigos mais novos, destacam-se alguns estudos voltados para a
area de psicologia e ganho de conhecimento através do estudos como os trabalhos
de Choffin et al. (2019) e Gan et al. (2020). Estes trabalhos prop6em novos algoritmos
para a curva de aprendizado e esquecimento para a area de ensino, mas que também

podem ser utilizados em linhas de producao ou em projetos.

Nos trabalhos analisados, as curvas de aprendizado e esquecimento sao
amplamente utilizadas em linhas de producdo e projetos, por permitirem uma
modelagem dos impactos ou mesmo, possibilitar uma previsibilidade de como sera o
desenvolvimento do novo produto. Devido a esta caracteristicas, os autores
continuam propondo novos algoritmos para aumentar a acuracia e previsibilidade,
como os trabalhos de Guo et al. (2019); Kim et al. (2019); Cavagnini et al. (2020); e
Hoedt et al. (2020).

Um algoritmo diferente foi proposto por Graldler et al. (2021) ao acrescentar
fatores humanos e experiéncia nas curvas de aprendizado e esquecimento, tentando
se aproximar ainda mais de um ambiente real e que, segundo os autores, ficou

préximo ao ambiente fabril analisado.
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Grande parte dos algoritmos utilizaram tempos estocasticos para avaliacdo das
curvas, com somente 3 utilizando tempos deterministicos. Apenas 8 estudos levaram
em conta as habilidades dos usuarios na criacdo do algoritmo, sendo que 7 ainda
acrescentaram o nivel destas habilidades e apenas 3 o nivel do item a ser produzido

ou a tarefa executada.

Pela caracteristica deste estudo, todos os artigos apresentaram as curvas de
aprendizado e esquecimento. Na andlise da curva de esquecimento, todos
consideraram o impacto no intervalo de tempo entre cada tarefa, e praticamente todos
avaliaram o impacto do intervalo de tempo na habilidade e 12 dos 25 artigos avaliaram

o intervalo de tempo entre cada interacao dos ciclos.

Por fim, na avaliacdo das habilidades, 5 artigos abordaram o uso da habilidade,
somente 8 nédo verificaram o impacto do aprendizado sobre a sequéncia na ordenacéo
das tarefas e somente 6 verificaram qual o impacto do recurso possuir uma habilidade

prévia.

Na sequéncia da revisédo, sera abordado o algoritmo Ant Colony Optimization
gue sera utilizado para resolucéo dos problemas integrados discutidos anteriormente,
que foi identificado na literatura dos topicos abordados anteriormente como uma
solucéo factivel e com producao de bons resultados.

2.5 Ant Colony Optimization
A heuristica de Otimizacdo Colénia de Formigas (Ant Colony Optimization -

ACO) foi proposta em 1992 por Marco Dorigo em sua tese de doutorado. A primeira
publicacdo foi realizada por Dorigo et al. (1996) com o descritivo da formulagao
matematica, um comparativo entre o ACO com as metaheuristicas Busca Tabu e SA,
demonstrando uma melhor performance para solucao de problemas do tipo Caixeiro
Viajante, Problema de Atribuicdo Quadrético e JSP. O algoritmo foi proposto através
do mimetismo de como as formigas utilizam um algoritmo para sair do ponto A e
chegar até um ponto B tendo algumas opc¢des de caminho, e acabam por escolher os
menores caminhos para a rota com a utilizacdo dos feromonios que sao intensificados
nos menores caminhos, e que vao se reduzindo ao longo do tempo quando deixam

de ser utilizados.

E um algoritmo que possibilita amplas aplicacdes e utilizagdes, como as ja

citadas para problemas de agendamento como: JSP; RCMPSP; MSRCPSP e outros.


https://en.wikipedia.org/wiki/Marco_Dorigo
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Problemas de atribuicAo como: Atribuicdo quadratica (Quadratic Assignment
Problem - QAP); Atribuicdo Generalizada (Generalized Assignment Problem - GAP);
Atribuicdo de Frequéncia (Frequency Assignment Problem - FAP) e outros. Problema
de roteamento de veiculos como: Roteamento Estocastico de Veiculos (Stochastic
Vehicle Routing Problem - SVRP); Roteamento de Veiculos Multi Depésito (Multi-
Depot Vehicle Routing Problem - MDVRP); Roteamento de Veiculos por Periodo
(Period Vehicle Routing Problem - PVRP) e outros. E utilizada ainda em
processamento de imagens, otimizacao e sintese de antenas, otimizacao de tamanho

de nano eletrbnicos e muitas outras.

Foi realizado um levantamento nas bases Scopus e WoS nos dias 08/09/2021
e 09/09/2021 respectivamente para 0s termos “ACO” ou
“‘Ant” e “Colony” e “Optimization”em  Titulo, Resumo ou Palavras-Chave e
adicionando os termos “Model” e “Schedul*” e “Problem*” também em Titulo, Resumo
ou Palavras-Chave, encontrando 818 artigos na base Scopus e 641 na WoS. Ao filtrar
pelo niumero de citacdes, foram encontrados 17 com mais de 100 citacfes. Filtrando
por ano de publicacdo, considerando apenas os artigos com ano de publicacéao
superior ou igual a 2019, foram encontrados 236 artigos, ou seja, € um tema ainda
atual e com grande relevancia. Para analise dos artigos mais novos, optou-se por

verificar os artigos com mais de 15 citacées neste periodo, com um total de 21 artigos.

Nos primeiros artigos publicados, os autores comecaram a explorar as
possibilidades de utilizacdo do algoritmo em aplicacdes, como pode-se verificar em
Gagné et al. (2002); Shyu et al. (2004); Xing et al. (2009); e Ferrandi et al. (2010) que
exploraram a utilizacdo do ACO para o agendamento das tarefas e comunicagoes,
com linhas simples ou compostas. Outros estudos evoluiram para a solucao de
roteamento de veiculos como Rossi e Dini (2007); Lin et al. (2014); e Huang e Lin
(2010) Publicacbes mais recentes, exploram evolu¢des do algoritmo original para
melhoria de performance do algoritmo para reducdo de tempo e aumento do nimero

de solugdes otimas, conforme podemos ver nos proximos artigos.

Para resolucéo do problema de agendamento flexivel JSP (Flexible Job Shop
Scheduling Problem - FJSSP) por Xing et al. (2010) os autores propuseram um
algoritmo hibrido do ACO integrado de forma efetiva com um algoritmo baseado em
conhecimento (Knowledge-Based Ant Colony Optimization - KBACO). O algoritmo de

aprende com o conhecimento gerado pelo algoritmo ACO e entdo aplica este


https://en.wikipedia.org/wiki/Quadratic_assignment_problem
https://en.wikipedia.org/wiki/Quadratic_assignment_problem
https://en.wikipedia.org/wiki/Generalized_assignment_problem
https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Frequency_assignment_problem&action=edit&redlink=1
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conhecimento com a finalidade de guiar a busca da heuristica, atuando de forma
iterativa. Nos testes, 0o KBACO demonstrou ser melhor sobre algumas abordagens em

termos de qualidade do agendamento.

O algoritmo baseado na otimiza¢cdo multiobjetivo de colénia de formigas (Multi-
Objective Ant Colony Optimization — MOACO) foi proposto para aumentar a qualidade
das solucdes para a producdo e manutencao de maquinas em sistemas de producao.
Segundo os autores Berrichi et al. (2010), os testes comparativos demonstraram a
performance sobre dois AGs especificos para este tipo de solu¢do pois utilizam
multiplas matrizes de feromonios e matrizes de heuristicas. Cada formiga é alocada
com pesos diferentes para agregar os diferentes feromoénios para as solu¢cdes nao

dominadas.

Chen e Zhang (2013) propuseram um algoritmo hibrido para a alocacédo de
recursos em projetos de software. O algoritmo utiliza o agendamento baseado em
eventos (Event-Based Scheduler - EBS) para realizar a alocacdo dos recursos
evitando os conflitos de alocacédo, a preempcao entre as tarefas e preserva a alocagéo
flexivel dos recursos e utilizo o ACO para o problema de agendamento. Conforme os
autores, o algoritmo hibrido se mostrou muito promissor para a solucdo deste

problema.

Uma solucdo em dois estagios para minimizar o tempo total do algoritmo de
colonia de formigas (Ant Colony Algorithm - ACA) foi proposto para resolucdo do
problema integrado do JSSP e do problema de conflito de rotas livres (Conflict-Free
Routing Problem - CFRP) por (LIN et al., 2014). O primeiro estagio foi utilizado para

definir as rotas possiveis de solu¢do e o segundo estagio otimiza essas rotas.

A implementac&o na nuvem de um algoritmo ACO melhorado para resolugéo
do problema de agendamento de tarefas foi 0 algoritmo proposto pelos autores Zuo et
al. (2015). O algoritmo apresenta dois objetivos, que sdo minimizar o tempo e o custo,
com a reutilizagdo de recursos e com taxas de violagdo do tempo limite com a
avaliacdo da qualidade da solucdo e com a proviséo de retroalimentacao do sistema,
demonstrando através de testes ser melhor que outros algoritmos similares,

especialmente com um acréscimo de 56% de cenarios 6timos.

Deng et al. (2019) propuseram uma série de melhorias no algoritmo ACO

denominado Multi-Population Co-Evolution Ant Colony Optimization (ICMPACO).
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Neste novo algoritmo, os autores fizeram uma decomposi¢éo do problema principal
em varios subproblemas, além da divisdo das formigas em duas categorias diferentes,
com as formigas de elite e as formigas comuns, evitando-se assim os 6timos locais
com a melhora das taxas de convergéncia. Para evitar de os feromdnios serem
liberados em pontos adjacentes por uma série de regifes, foi implantado um
mecanismo de coevolugcdo para a troca de informagbes entre as diferentes
subpopulacdes geradas melhorando o desempenho da otimizac&o, com a verificacdo

via problema do caixeiro viajante e o problema de atribuicdo de portéo.

Artigos mais recentes estdo propondo a utilizagcdo do ACO para solucdo de
problemas da nuvem, devido a este ambiente ser cobrado pela utilizacdo de recursos.
Autores como Chen et al. (2019); Li et al. (2019); Lin et al. (2019); Wei (2020); e Jia et
al. (2021), utilizando algoritmos de mudltiplas colénias (MACO) que utilizam multiplas
matrizes para controlar as colonias e formigas para resolugcéao do problema, utilizando

a implementacdo em nuvem ou néo.

As multiplas colbnias de formigas, junto com uma nova regra para atualizacao
dos feromonios baseado em um conjunto de solu¢gdes ndo dominadas para guiar cada
colénia, com balanceamento entre os multiplos objetivos e a utilizacdo de formigas
para melhorar a qualidade da solugéo global foi o algoritmo proposto por Chen et al.
(2019) para a solucdo da nuvem. Li et al. (2019) propuseram dois niveis de ACO para
a resolucao do problema, de forma que o nivel mais baixo, realiza 0 agendamento das
tarefas de forma unitaria, e o nivel superior, controla cada um dos niveis mais baixos.
Li e Zhang et al. (2019) compararam os algoritmos MACO e NSGA-Il, comprovando

sua eficiéncia.

O algoritmo hibrido do ACO com Fuzzy foi o algoritmo proposto por Jia et al.
(2019) para maquinas em paralelo com diferentes capacidades. O algoritmo prevé
uma lista de tarefas com dois candidatos de um espaco de solu¢des ainda nao
ocupados para guiar as formigas. O algoritmo fuzzy é utilizado para aumentar a
qualidade das solucdes locais. Ganiji et al. (2020) utilizaram trés metaheuristicas para
resolucdo do problema, com o PSO (Particle Swarm Optimization), NSGA-Il e
MOACO, sendo que o NSGA-II foi usado no nivel mais alto para controlar as demais
metaheuristicas. O PSO é utilizado para célculo das distancias e p6r fim a MOACO
para calculo da camada mais baixa do algoritmo, com os calculos individuais. Por fim,

Zheng et al. (2020) evoluiram o MOACO utilizando um algoritmo hibrido denominado
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MHACO (Multi-Objective Hybrid Ant Colony Optimization), com um algoritmo de regras
de restricdo de ferombénio maximo—minimo e as regras de busca local para evitar a

armadilha do 6timo local.

Alguns estudos novos estdo propondo algoritmos baseados em ACO para
solucdo de problemas especificos. Rubaiee e Yildirim (2019) propuseram um ACO
baseado na dominéancia por ranking ou por dominancia por ranking e comparac¢ao com
aglomeracao de distancia (Ant Colony Optimization based on a Dominance Ranking -
ACODR ou Based on a Dominance Ranking procedure and Crowding Distance
Comparison - ACO-DRC). Hussein et al. (2019) propuseram um algoritmo ACO
alteraram o algoritmo para ser baseado no fitness da fungdo (Ant Colony Optimization
based on Best Fit - ACO-BF), considerando o melhor fitness e o maior fitness da

funcdo sempre avaliando os recursos e maquinas restantes.

Como pode ser verificado, o ACO é utilizado de forma ampla na resolucéo dos
mais variados problemas da literatura. Nos artigos mais recentes, pode-se verificar
que o algoritmo tem evoluido para algoritmos hibridos de solucéo para resolucéo dos
problemas, indicando um caminho para obter a melhor solugéo para os mais diversos

problemas, e em especifico, a juncdo do RCMPSP e MSRCPSP.

Na proxima secdo sera apresentado o referencial tedérico para os problemas
abordados na revisao da literatura.
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3 Referencial Tedrico
Neste capitulo € apresentado o referencial teorico relativo aos temas abordados

nesta tese e que sdo de fundamental importancia para a compreensao do trabalho

desenvolvido.

3.1 Problema de escalonamento de tarefas
O problema de alocacao de recursos em tarefas é antigo, tendo uma série de

estudos a este respeito, com origem no problema de escalonamento de tarefas, ou
mais comumente conhecido como Job Shop Problem (JSP), sendo que este problema

possui diversas variagoes.

Segundo Morales e Ronconi (2015), para resolucdo do problema JSP, as

principais suposi¢des das tarefas sao:

e Cada tarefa é determinada no inicio do processo de escalonamento e
deve estar disponivel a todo momento;

e Existe uma relacdo de precedéncia entre um par de tarefas, porém nao
existe entre tarefas sem relacdo direta;

e O roteiro das tarefas € definido pela sequéncia das operacfes e recursos
necessarios;

e Cada tarefa possui um tempo deterministico e continuo, incluindo os
tempos de transporte e preparacao;

e Na&o ha data limite para o término;

e Todas as tarefas devem ser realizadas por todos 0s recursos.

Para a formulacdo matematica, conforme Morales e Ronconi (2015), as
suposicées sobre o0s recursos, que podem ser maquinas, recursos humanos ou

qualquer outro recurso utilizado nos processos, sao:

e Os recursos estdo disponiveis durante todo o processo de forma
continua;

e Cada recurso é capaz de realizar uma tarefa por vez,

e Ao iniciar um processo ou uma operacao, ela ndo sera interrompida;

e Afila antes do inicio do processo, ou apds o término ndo possui limite.
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3.2 Problema de alocacdo de recursos limitados em projeto
Sprecher, Kolisch e Drexl (1995) afirmam que uma generalizacdo do JSP, é

guando existe uma restricdo de recursos para resolucédo do problema de alocacao de
recursos em um projeto ou Resource Constrained Project Scheduling Problem
(RCPSP). Conforme Hosseinian e Baradaran (2020), o RCPSP é um problema que
consiste em escalonar tarefas de um projeto que possuem vinculos por relacdo de
precedéncia entre si e que requer recursos especificos e disponiveis em quantidades
finitas. Possui o objetivo de encontrar uma solugcdo que seja 0 menor tempo possivel
de execucdao total (Solugéo 6tima) do projeto respeitando as restricdes de precedéncia
e dos recursos. A solugdo 6tima pode ser obtida por algoritmos exatos ou heuristicos,
enguanto os algoritmos heuristicos podem também encontrar as solu¢des subdtimas
também. O RCPSP pode ser representado através de um grafo ou pelo gréfico de
Gantt.

Assim como o JSP, o RCPSP possui outras variacdes ou generaliza¢cdes, como
para a alocacao dos recursos considerando suas habilidades, quantidade de projetos
simultaneos, quantidade de recursos disponiveis no sistema e outros. Houve
evolucdes ao longo do tempo do JSP, e com o0 avancgo tecnoldgico dos recursos de Tl

disponiveis, possibilitando os célculos necessarios para atender estas variagoes.

3.3 Problema de programacao para alocacao de recursos limitados em multiplos
projetos
O problema para alocacdo de recursos limitados em multiplos projetos ou

Resource Constraint Multi Project Scheduling Problem (RCMPSP) é uma das
generalizagbes do problema RCPSP com foco em alocar recursos limitados em
multiplos projetos Villafafiez et al. (2019b), sendo que os multiplos projetos precisam
ser escalonados, pois possui influéncia na alocacao dos recursos e no escalonamento
das tarefas no projeto, com impacto no tempo total de execucédo do projeto. Nos
subtépicos a seguir, serdo detalhados a representacdo grafica e matematica do
RCMPSP.

3.3.1 Representacdo grafica do RCMPSP
O RCMPSP pode ser representado pelo grafico de Gantt. No grafico de Gantt

representado na Figura 2 sédo representados dois projetos que sdo executados de
simultaneamente, com as suas tarefas representadas pela letra J seguida do niumero

da tarefa, com as tarefas de 1 a 4 sendo do projeto 1, e de 5 a 8 do projeto 1. As
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premissas do tdpico anterior foram respeitadas, ndo havendo concorréncia entre 0s
recursos, sem prioridade das tarefas individuais, ndo havendo interrupgdo de um
processo para inicio de outra tarefa e ndo tendo limite na fila antes ou apos o término

do processo.

Figura 2. Representacédo grafica do RCMPSP

l
J3=4unid. J4=5unid. g §
Projetol IZSunia ! !
2 12 =3 unid.
3 H [
I |
P | ] | J6 =3 unid.
Projeto 2 i15=2unid 17 =4 unid. J8=5 unid. —Ah
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Tempo

Fonte: Zheng et al. (2013)

Com uma quantidade pequena de recursos, € um numero baixo de projetos
simultaneos, € possivel ainda alocar e otimizar a alocacdo dos recursos de forma
manual, porém, conforme se aumenta o numero de recursos, e a quantidade de
projetos simultaneos, a complexidade da alocacao dos recursos aumenta, conforme
pode-se verificar na Figura 3, que com uma quantidade maior de recursos disponiveis
(4 recursos), mesmo com uma diminuicdo da quantidade de projetos (3 projetos,
representados de J1 a J3) e com cada projeto possuindo diversas tarefas (cada
quadrado representa uma tarefa), as possibilidades de alocacdo dos recursos sao
muito maiores, o que torna cada vez mais dificil a alocagdo dos recursos de forma
manual, com a otimizacdo destes recursos na alocacdo dos projetos, de forma

otimizada, com tempo total dos projetos de forma reduzida.

Figura 3. Representacéo grafica do RCMPSP com aumento de recursos

Recurso 1 n 13 [ 12 |
Recurso 2 J2 | 3 || iJl
Recurso 3 J2 | Ji | | | 3 | |
| |
Recurso 4 13 | n 2 |
1 5 10 15 20 26 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75
Tempo

Fonte: Morales (2012)



61

Como uma medida de tempo e eficiéncia do projeto, uma das métricas mais
utilizadas € o tempo total necessario para a realizacdo de todas as suas tarefas,
denominado de Makespan. Segundo Morales e Ronconi (2015), o makespan
representa a diferenca de tempo entre o inicio da primeira tarefa do projeto e o término
da ultima tarefa do projeto e é obtido através do caminho critico do projeto. No caso
de multiplos projetos, considera-se para o makespan o inicio da tarefa do primeiro
projeto, até o término da Ultima tarefa do ultimo projeto a ser executado. Por exemplo,
na Figura 2 o makespan € de 12 unidades de tempo e, na Figura 3 de 73 unidades de

tempo.

3.3.2 Formulacdo matematica do RCMPSP
Com a finalidade de analisar o problema RCMPSP, que € um problema

combinatdrio, Morales e Ronconi (2015) fizeram um estudo para avaliar diversas
formulacdes que podem resolver o problema. Os autores concluiram que associando
os algoritmos com estratégias de melhoramento apresentam melhores resultados, de

forma que encontram um numero significativo de solugbes 6timas.

Morales (2012) identificou que existem dois grandes grupos dentre as
alternativas de formulacbes matematicas quando considerado o horizonte do tempo,
que sao as formulagcbes com horizonte de tempo discreto e continuo, que

respectivamente consideram o tempo em periodos ou de forma continua.

A formulacdo de tempo continua apresenta dois grandes grupos, segundo
Morales (2012), que sao as formulacbes de precedéncia ou do tipo designacéo.
Ambas formulagdes possuem expoentes da década de 60, sendo que a de
precedéncia engloba os algoritmo de Manne (1960) e uma adapta¢cdo do mesmo por
Liao e You (1992), se caracterizando por restricdes disjuntivas que indicam a
precedéncia entre as tarefas, enquanto que a de designacéo engloba o algoritmo de
Wagner (1959) com adaptacdo de Wilson (1989), que as maquinas ou tarefas séo

divididas em posicdes e cada operacao € estabelecida em uma Unica posicao.

No APENDICE | apresenta-se a formulagdo matematica do RCMPSP nas

tabelas: 5, 6, 7 e 8, e que foi adaptado de Morales (2012).

Ainda segundo Morales (2012), a formulacdo do problema apresenta quatro

particularidades que podem ser consideradas como:
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1. Designacgéao das tarefas (cada tarefa desenvolvida por cada recurso) nas
posicoes (representadas pelos recursos).

2. Definicdo do instante de inicio do projeto.
Existéncia de tempo ocioso entre posicdes consecutivas em cada tarefa.

4. Definicdo do instante de cada tarefa em cada posi¢ao na tarefa.

3.4 Problema de programacdo para alocag¢ao de recursos limitados com multiplas
habilidades em projeto
A alocacao de recursos limitados com multiplas habilidades ou Multi Skill

Resource Constraint Project Scheduling Problem MSRCPSP ou MS-RCPSP, bem
como o problema RCMPSP, € uma generalizacdo do problema RCPSP, com a
diferenca que este problema busca uma solugéo para a alocacdo de recursos que
possuem diversas habilidades nos projetos (MYSZKOWSKI; SKOWRONSKI; OLECH:;
OSLIZLO, 2015).

O MSRCPSP consiste na alocacéo de K tipos de recursos (Ri1, Rz,..., Rk) e N
habilidades diferentes (Q1, Q2,..., Qn) em uma tarefa j (j=1,2,...,J), que sdo partes que
compde um projeto (Tj) e com duracao djsendo que cada recurso possui uma série de
habilidades com determinado nivel de complexidade. Cada tarefa possui uma
restricdo de precedéncia entre pares de tarefas que significa que uma tarefa ndo pode
ser iniciada até que todos as precedentes nao tenham sido finalizadas. Além desta
restricdo, uma tarefa T s6 pode ser executada por recursos R que possuem um
minimo de habilidades Q necessarias, e que foi definida como necesséaria para
concluséo da tarefa, como pode ser observado na Figura 4.

Figura 4. Alocagéo dos recursos em tarefas conforme habilidades

Tarefa
T T Ts Ta
i Qy,2 Qz,1 Q2 Q1
O Irjaza2| v X v v
S [R|auta.2| x v X X
o [Rslanza1| x X X v
o R, |02053] v v v X

v Possui habilidade
X Nao possui habilidade

Fonte: Wang e Zheng (2018)
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Cada recurso que possui a habilidade necesséria para execucdo da tarefa
possui um valor fixo de remuneracéo, por exemplo Q2,2 representa que a habilidade
Q2, possui remuneracao 2, determinando 0s custos totais do projeto. Assim como o
RCMPSP, o MSRCPSP pode possuir diversos objetivos diferentes como de reducéo
do Makespan, ou do custo, ou ambos (ZHENG et al., 2015).

3.4.1 Representacdo grafica do Problema MSRCPSP
O MSRCPSP também pode ser representado pelo grafico de Gantt. Para

melhor explicacdo, dado um projeto com 8 tarefas numeradas de 1 a 8 com o O
representando o inicio e 0 9 o final do projeto no interior de cada circulo, com os
nameros na parte superior externa de cada circulo representando o esfor¢co para
execucdo da tarefa e as setas indicando a relacdo de precedéncia das tarefas,
conforme a Figura 5, verifica-se a relacdo de tarefas escalonados e pode-se obter o

tempo total de execucao do projeto.

Figura 5. Representacéo gréfica da rede do projeto

Fonte: Hosseinian, Baradaran e Bashiri (2019)

A alocacgdo dos recursos no inicio do projeto pode ser realizada sem que se
considere as habilidades destes (que poderéo gerar solugdes nao factiveis), gerando
um grafico de Gantt conforme a Figura 6 que demonstra o tempo de execucéo do
projeto. O tempo de execucado pode variar conforme o numero de recursos alocados,
ou conforme a disponibilidade dos recursos. No grafico da Figura 6(a), foi considerada
a alocacdo de recursos Ri com capacidade de atendimento simultaneo com 5
recursos disponiveis (definido pela linha vermelha) para atender as 8 tarefas do
projeto da Figura 5. Na Figura 6(b), foi considerada a alocagao de recursos R2 com a
mesma capacidade de atendimento simultaneo, ou seja, igual a 5 recursos também

(definido pela linha vermelha) para atender as 8 mesmas tarefas do projeto da Figura
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5. O tempo de execucao total foi semelhante, porém com duas solu¢gdes possiveis
diferentes. Como exemplo a tarefa 3, que o esfor¢o de execucéo é 1, na Figura 6(a) €
executado em 0,5 unidade de tempo e por dois recursos e Figura 6(b) € executado

por 1 recurso em um unidade de tempo.

Figura 6. Alocacdo de 1 recurso e de dois recursos respectivamente no projeto da Figura 5 sem
considerar habilidade deste

R1 R2
o ° o ° 7 8
2 4 )
= 3| 2 b=
3 3 8 3 3
= 5 Y Y B 1 6
21 l 6
1 4 1] 1
a) 0123456789 101112 13 14 15 16 b) 0123456789101112 13 14 15 16
Tempo Tempo

Fonte: Hosseinian, Baradaran e Bashiri (2019)

Ao se alocar os recursos no projeto que demandam habilidades especificas
destes, como o definido no problema MSRCPSP, existe a possibilidade de aumento
do tempo total do projeto como pode-se verificar na Figura 7, que passara a contar
com capacidade variavel devido a necessidade de contar com o recurso correto no
momento necessario. A linha vermelha ndo é mais constante em cinco recursos,
podendo variar conforme 0s recursos com determinada habilidade ficam disponiveis
para executar uma tarefa. Na Figura 7(a), por exemplo, no intervalo de tempo entre 6
e 8, sb existe um recurso disponivel para executar tarefa dentre os recursos de Rut.
Como este recurso nao possui a habilidade necessaria, nenhuma tarefa é executada,
e o projeto fica parado. Ja no intervalo entre 0 e 3, existem 3 recursos disponiveis com
a habilidade necessaria para executar as tarefas do projeto, executando as tarefas 1,
3 e iniciando a 2 com a utilizacdo de 2 recursos no intervalo de tempo entre 2 e 3, e
depois reduzindo para 1 recurso no intervalo de tempo entre 3 e 4. Na Figura 7(b), os
recursos Rzt possuem outra disponibilidade, como por exemplo o intervalo de tempo
entre 6 e 8, que possui 3 recursos disponiveis entre 6 e 7, depois reduz para 2, mas
de forma semelhante, estes recursos ndo possuem a habilidade necessaria para
executar tarefas neste intervalo de tempo, e o projeto também fica parado. Ainda na
Figura 7(b), no intervalo de tempo entre 0 e 2, existem 4 recursos disponiveis, porém
somente 2 sdo utilizados no intervalo entre 0 e 1, e depois somente 1 recurso passa

a ser utilizado, havendo recursos sem executar tarefas.
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Figura 7. Alocacéo de 1 recurso e de 2 recursos no projeto da Figura 5 considerando a habilidade deste

Rt 2
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Fonte: Hosseinian, Baradaran e Bashiri (2019)

Como pode se verificar na Figura 7, a complexidade de alocacéo de recursos
que demandam habilidades especificas afeta o tempo total do projeto devido a
capacidade dos recursos disponiveis passar a ser variavel. Quanto maior o nimero
de habilidades especificas e quantidade de recursos disponiveis, maior sera a
complexidade de alocacdo destes recursos no projeto, necessitando de algoritmos
mais eficientes e eficazes, além de uma quantidade maior de processamento para que

o0 Makespan e o custo total do projeto sejam reduzidos.

3.4.2 Formulacdo matematica do MSRCPSP
Myszkowski et al. (2015) com a finalidade de alocacdo de recursos com

multiplas habilidades em projetos, realizaram alteragdes praticas na formulacdo do
problema RCPSP. A primeira alteracéo realizada pelos autores foi a introdugcéo do
salario pago por hora, e que € pago conforme a performance do recurso. A segunda
alteracdo diz respeito as tarefas de inicio e fim do projeto que foram retiradas devido
ao fato de uma tarefa pode nao ter relacao de precedéncia com outra tarefa, e assim,
tarefas de inicio e fim que s&o ficticias, poderiam impactar nos tempos do projeto
(MYSZKOWSKI et al., 2015a). Por fim, como se trata de um problema de alocacéo de
recursos com multiplas habilidades, e do pressuposto no problema RCPSP que ndo
deve haver sobreposicdo de recursos, somente 0s recursos com as habilidades
necessarias podem ser atribuidos as tarefas, havendo um procedimento de resolucao
de conflitos para impedir que recursos que ndo tenham a habilidade requerida possam
ser alocados para execucdo de determinada tarefa que exija uma habilidade

especifica.
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Ainda segundo Morales (2012), a formulacdo do problema apresenta quatro

particularidades que podem ser consideradas como:

1. Designacdo das tarefas (cada tarefa desenvolvida por cada RH) nas
posicoes (representadas pelos RH).

2. Definicdo do instante de inicio do projeto.
Existéncia de tempo ocioso entre posi¢cdes consecutivas em cada projeto.

Definicdo do instante de cada tarefa em cada posicéo das tarefas.

No APENDICE | nas tabelas: 9, 10, 11 e 12 s&o apresentas as formulacdes do
MSRCPSP.

3.5 Curva de aprendizado
O problema de curva de aprendizado ou Learn Forget Curve Model (LFCM) é

um algoritmo importante para analise do comportamento dos recursos e tarefas, e a

representacdo gréafica e formulacdo matematica sera apresentada na sequéncia.

3.5.1 Representacdo grafica do LFCM
Existem duas representacdes principais para a curva de aprendizado e

esquecimento, que sdo os algoritmos de Jaber e Bonney (1996) e Nembhard e
Uzumeri (2000).

O algoritmo de Jaber e Bonney (1996) considera o aprendizado, as
interrupcdes, que podemos considerar como a interrupcao de utilizacdo do recurso e
0 recomeco, conforme a Figura 8(a), que demonstra que o tempo diminui conforme o
namero de unidades durante o periodo de aprendizado. Inversamente, com a
interrupcéo, aplica-se a curva de esquecimento, e o tempo passa a aumentar, e volta
a diminuir com o recomeco da utilizacdo. O impacto da interrup¢cdo sempre ocorre,

porém com um célculo separado para cada uma das curvas.
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Figura 8. Curva de aprendizado e esquecimento de Jaber e Bonney (1996) e Nembhard e Uzumeri
(2000)

v
(p=-3r)
i Recomego
| L
| o 32 Exemplo 1 - Aprendizado Negativo
| o
| S
Tempo =
P Interrupgao i _g . Exemplo 2 — Experiéncia anterior
s | | <]
o -
7! ! S . _
Al 7 | 1 H
it I I :
- L > N . Exemplo 3 — Esquecimento
q q+R L : :
Unidades !
-p 0 r X
a) Aprendizado Esquecimento Aprendizado b) Produgdo acumulada

Fonte: Adaptado de Jaber e Bonney (1996) e Nembhard e Uzumeri (2000)

O algoritmo de Nembhard e Uzumeri (2000) considera trés tipos de curvas, que
foram unificadas para a modelagem. A primeira, € a curva de aprendizado negativo,
de forma que a produtividade € reduzida estabilizando a producédo. A segunda, é
guando ja4 existe uma experiéncia anterior, que encurta de forma significativa o
aumento da producdo, saindo de um patamar maior no momento zero. Por fim, a curva
de aprendizado sendo impactada pelo esquecimento, que gera um efeito imediato na
produtividade e por consequéncia na producdo, conforme pode-se verificar na Figura
8(b).

Os gréficos da Figura 8 de curva de aprendizado e esquecimento, s&o
exemplos de curvas utilizadas para medir a producdo dos recursos. O primeiro,
expressa qual a producao no tempo, respectivamente nos eixos x e y, enquanto o
segundo, demonstra a producdo acumulada conforme a produtividade do recurso,
respectivamente nos eixos x e y. O primeiro grafico destaca o impacto do aprendizado
e esquecimento na producado, enquanto o segundo, além do destaque do aprendizado

e esquecimento, inclui a experiéncia prévia do recurso na tarefa.

O algoritmo utilizado nesta tese serd o de Chen et al. (2017), que utiliza um
algoritmo integrado de calculo entre o aprendizado e esquecimento ao longo do

tempo, conforme a Figura 9.
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Figura 9. Curva de aprendizado e esquecimento de Chen et al. (2017),

Eficiéncia da habilidade

0.2 = Curva Aprendizado
=——— (Curva de Esquecimento
= Curva de Aprendizado e Esquecimento

0 1 1 | 1 1
5 10 15 20 25

Numero do periodo de tempo

Fonte: Adaptado de Chen et al. (2017)

Assim como os demais algoritmos, a eficiéncia da habilidade cresce ao longo
do tempo, porém, nesta curva, o esquecimento influencia um impacto direto ao longo
do tempo, fazendo com que a curva de aprendizado seja menor, e com isto, a
eficiéncia da habilidade n&o cresce téo rapida e o esquecimento ndo gera um impacto
diminuindo a curva do aprendizado durante um periodo para entdo voltar a aumentar

novamente, ele gera impacto constante no aprendizado.

3.5.2 Formulacdo matematica do LFCM
O algoritmo de Chen et al. (2017) apresenta uma formulacdo matematica

unificada para as curvas de aprendizado e esquecimento, sendo demonstrada pelas
tabelas: 13, 14, 15 e 16 no APENDICE I.

3.6 Colonia de formigas
A metaheuristica de Otimizacdo Colbnia de Formigas ou Ant Colony

Optimization (ACO) foi proposto para resolver problemas que podem ser
representados por caminhos ou fluxogramas, como o problema do Caixeiro Viajante
com diversas evolucdes e adaptacdes para resolucédo de problemas diferentes, como
0 RCMPSP e o MSRCPSP, entre outros.

3.6.1 Metaheuristica ACO
O primeiro algoritmo de Dorigo et al. (1996) é baseado no mimetismo de como

uma colbnia de formigas resolve um problema que as formigas possuem para ir e
voltar entre os pontos A e E, que representam a coldnia no ponto A como ponto de
partida, o alimento no ponto E, que elas procuram para alimentar a colbnia, e

retornando ao ponto A com este alimento. No meio deste caminho, as formigas se
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deparam um obstaculo, conforme Dorigo et al. (1996) representaram graficamente
como ocorre a distribuicdo das formigas ao longo do tempo, que o feroménio, que é o
odor que as formigas produzem, e liberam no caminho que vao passando. E que
pOSSuUi uma evaporagao com o tempo, ou seja, quanto mais formigas transitam por um
determinado caminho, maior serd a quantidade de feroménio neste caminho, e mais
ele sera utilizado, ocorrendo o inverso no caminho menos utilizado, pois o feromonio
ird evaporar, e outras formigas deixarao de utilizar este caminho, ou seja, o feroménio
possui influéncia no aumento das formigas utilizando determinado caminho, conforme

Figura 10.
Figura 10. Mimetismo e representacao grafica col6nia de formigas de Dorigo et al. (1996)
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3.6.2 Formulacdo matematica do ACO
Para a resolucdo de um problema apenas, o algoritmo ACO vém sendo

empregado, e aperfeicoado ao longo do tempo. Porém, foi necessario um algoritmo
com outras funcionalidades para atender aos problemas desta tese, utilizando-se o
algoritmo de Li et al. (2019) que visa resolver dois problemas de forma unificada, mas
sendo empregado para o problema de agendamento de manufatura na nuvem. Nas

tabelas: 17, 18 e 19 do APENDICE I, segue a formulagio matematica.

Na préxima sec¢do sdo apresentados os algoritmos e instrumentos de pesquisa

desta tese, com a apresentacao do algoritmo proposto.
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4 Meétodos e instrumentos de pesquisa
Nesta secdo, sdo apresentados os meétodos e instrumentos de pesquisa

propostos, com o detalhamento do algoritmo proposto, com sua representacao grafica
e formulagdo matematica, bem como o detalhamento do modelo de simulagdo

construido.

4.1 Escolha e justificativa da tipologia da pesquisa
Para esta tese foi adotada a técnica de simulacdo computacional e como

tipologia metodoldgica a pesquisa axiomatica quantitativa. A escolha da abordagem
do problema pela simulagdo computacional se justifica, pois a modelagem e
simulacdo, além de possibilitar uma visualizacdo e analise temporal do funcionamento
do sistema em estudo, permite um controle dos parametros do ambiente e repeticao
dos experimentos sob diferentes restricbes (HUSSEIN; MOUSA; ALQARNI, 2019),
como por exemplo o tratamento estocastico dos tempos de processamento das
tarefas em funcdo do grau de habilidade do recurso alocado. Ressalta-se que os
poucos trabalhos que consideram essa aleatoriedade dos tempos de processamento

das tarefas o fazem com base em nimeros Fuzzy (HEMATIAN et al., 2020).

De acordo com os autores Miguel, Morabito e Pureza (2012), a utilizagdo de
pesquisa axiomatica quantitativa permite produzir conhecimento sobre determinadas
variaveis do algoritmo, tendo como referéncia o comportamento de outras variaveis

em questao.

Bertrand e Fransoo (2002), ressaltam que a utilizacdo da pesquisa axiomatica
guantitativa € recomendada em situacfes em que 0 objetivo é obter solu¢des para o
caso estudado e quando se usa como técnica para analise de dados a simulagéo

computacional.

Nos quadros: 4, 5 e 6, pode-se verificar um quadro resumo dos problemas

estudados nesta tese.



Quadro 4. Esta tese - RCMPSP analisado

Tarefa Algoritmo
Estudo 3 Dados
Recursos Duracao OrdNe Area Obijetivo Algoritmo de Tempo
Alocados nacao
teste
Esta tese Lim Var Sim Geral I\glrglun;gar tempo ACO em duas camadas Gerado E
Fonte: Autor
Quadro 5. Esta tese - MSRCPSP analisado
Tarefa Algoritmo
Estudo Va_“"?‘?é‘? Apren Dados
Proficiéncia
Recursos | |, ilidade | dizado | Dura Orde | de
Alocados ¢do |nacdo| Area Objetivo Algoritmo teste | Tempo
Esta tese Lim Sim Sim | var | Sim | Geral |Minimizar tempo
e custo ACO em duas camadas Gerados | E
Lim: Limitados; Amb: Ambos; Var: Variavel; Fix: Fixo; D: Deterministico; E: Estocastico
Fonte: Autor
Quadro 6. Esta tese - Learn e Forget analisado
Algoritmo Geral Dificuldade Aprendizado Esquecimento Habilidade
Inter Apre
Dados Habili | o | Nivel v | vl | valo |Uso| nde |
Estudo L . Tem | dade .| Ga | Per Tempo| da Sobre
Objetivo Algoritmo de vel |Habili Tempo| Tempo . dade
po |Recur nha | de " de |Habili| Seq. "
teste Iltem | dade do da Habili Prévia
o) . Intera | dade | orde
item dade ~
céo nada
Minimizar
tempo Gera E S S S S S S S S S S S
Esta tese e custo ACO em duas camadas | dos

Fonte: Autor
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A construcdo do modelo de simulacdo e otimizacdo utilizado nesta tese teve
como referéncia o trabalho de Santos (2017), sobre simulagéo e otimizagdo com
regras heuristicas de escalonamento em sistemas JSP, no qual foi utilizado a
biblioteca de algoritmo genético GAlib, desenvolvida por Wall (1996), por ser de livre
acesso, de cbédigo aberto e por ser amplamente referenciada. Para esta tese, 0o modelo
de Simulacéo foi alterado para que figue adequado a necessidade de alocacao de
multiplos recursos com multiplas habilidades, e o algoritmo de otimizacdo foi

substituido pelo algoritmo proposto que € detalhado nas se¢des subsequentes.

4.2 Instrumentos de pesquisa
E apresentada nesta secdo a descricio geral de como o algoritmo foi

desenvolvido partindo da identificacdo do problema, foi elaborada a construcéo
conceitual para dar embasamento a pesquisa. Desta forma, foi possivel, desenvolver
a implementacdo do modelo de simulag&o e apresentar os pontos relevantes sobre o
algoritmo de otimizacdo com a utilizacdo do algoritmo hibrido de otimizacdo Coldnia

de Formigas em duas camadas.

E para concretizar, foi realizado o acoplamento entre o0 modelo de simulacéo
com o algoritmo de otimizacdo, este Ultimo responsavel por determinar o
escalonamento e a alocacdo dos recursos nas tarefas que otimizam o sistema e

alocacao dos recursos.

Visando uma melhor compreensao do leitor sobre esse capitulo, € apresentado
na Figura 11 uma visdo geral de todas as etapas desta tese, desde a constru¢céo do
algoritmo até a analise dos resultados.
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Figura 11. Visdo geral do algoritmo.
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Fonte: Adaptado de Santos (2017)

4.3 Técnicas de coleta e tratamento de dados
Para a validac&o do algoritmo proposto neste trabalho, foram utilizadas bases

de dados ja existentes. Para validacdo do MRCPSP, foi utilizada a base RCMPSPLIB
disponibilizada pelos autores (VAZQUEZ; CALVO; ORDONEZ, 2013) e utilizada nos
estudos de Pérez et al. (2016). Para validacdo do MSRSPSP, foi utilizada a base
IMOPSE (MYSZKOWSKI et al., 2015b) e utilizadas por autores como Myszkowski
(2016); Wang e Zheng (2018); e Quoc et al. (2020c), com a finalidade de mensurar a
capacidade do algoritmo proposto de realizar o escalonamento das tarefas e dos
projetos, alocando os recursos, sem sobreposicdo, bem como identificar os recursos
dentro de cada tarefa do projeto. ApOs a coleta dos dados, estes foram comparados

com trabalhos anteriores.
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4.4 Algoritmo Proposto
O algoritmo proposto de otimizacdo, é baseado na metaheuristica de

Otimizacdo Colbnia de Formigas ou Ant Colony Optimization (ACO),) em duas
camadas. Este ACO foi proposto para resolver problemas que podem ser
representados por caminhos ou fluxogramas, como o problema do Caixeiro Viajante
com diversas evolugdes e adaptacdes para resolucéo de problemas diferentes, como
0 RCMPSP (SANCHEZ et al., 2019), o MSRCPSP (MYSZKOWNSKI et al., 2015),
processamento em nuvem (CHEN et al., 2019; LI et al., 2019; LIN et al., 2019; WEI,
2020; e JIA et al., 2021) e outros. Nos préximos topicos, serdao abordados os itens do

algoritmo proposto.

4.4.1 Representacdo grafica do algoritmo proposto
Para a resolucdo de um problema apenas, o algoritmo ACO vém sendo

empregado e generalizado ao longo do tempo. Como esta tese propds a solucao de
multiplos problemas, buscou-se na literatura um algoritmo que pudesse atender esta
necessidade, e adaptou-se o algoritmo de Li et al. (2019) que ndo atendia estes

problemas em especifico para que pudesse atender aos problemas unificados.

No artigo Li et al. (2019), os autores propde como trabalhos futuros: outros
impactos no escalonamento como a data; utilizacdo das incertezas; e paralelizar o
processamento da solucdo. Todas as propostas foram incluidas no algoritmo proposto
nesta tese, com excecdo do processamento paralelo, e foram considerados como

melhoria do algoritmo de Li et al. (2019).

Devido ao fato de ser baseado no algoritmo ACO com multiplas camadas, a
primeira camada do algoritmo é a de processamento dos projetos. Nesta camada, sao
disponibilizadas formigas para percorrer oS caminhos para o0 processamento dos
projetos. para cada aresta que as formigas passam, os feromdnios séo recalculados,
bem como a probabilidade de execucdo do projeto, com a finalidade de verificar o
projeto com melhor probabilidade de execucéo. Nesta camada superior, ainda existe
um algoritmo para ajustar a escalonamento dos projetos, evitando assim solu¢des nao

factiveis.

Apobs 0 ajuste para execucao dos projetos, a camada inferior é invocada para
realizar a alocacao dos recursos e escalonamento das tarefas de cada projeto. Assim
como na camada superior, existe um algoritmo para garantir o correto escalonamento

das tarefas para que ndo ocorra solu¢des néo factiveis. Apos este escalonamento, o
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algoritmo determina a probabilidade de execucéo das tarefas e inicia o processamento
de cada aresta pelas formigas. Nesta camada, sdo utilizadas diversas colonias de
formigas, uma para cada conjunto de tarefas de cada projeto, ou seja, as multiplas
tarefas de um Unico projeto serdo processadas por um Unico conjunto de formigas. A
cada aresta que as formigas percorrem, o feromoénio associado com aguele conjunto

de formigas/tarefas é atualizado.

Apos o término do processamento de todos os conjuntos de tarefas/colénias, o
controle é retornado para a camada superior do algoritmo, que ird atualizar os valores
das variadveis globais e os feromdnios associados com o0s projetos. ApOs esta
atualizacdo, esta camada invoca o algoritmo de simulacao, e por fim, os dados sao

armazenados para cada execucao.

Por se tratar de um algoritmo multiobjetivos, cada conjunto de camadas
superiores e inferiores € processado por cada objetivo de forma sequencial, ou seja,
ocorrerd a execucao do objetivo 1 para escalonamento e alocacdo dos recursos
disponiveis para todos os projetos e tarefas necessarios por todas as formigas para
todos os projetos e todas as tarefas, apds, sera processado 0 mesmo conjunto
anterior, porém para o objetivo 2 e assim se repetindo até que o ultimo objetivo seja

executado.

Ao término da execucdo de todos os objetivos, o algoritmo de tomada de
decisbes sera utilizado para definir a solugdo mais adequado para o escalonamento
das tarefas e alocacdo dos recursos disponiveis para aquele conjunto de projetos e
tarefas definidos, a partir das melhores, piores e de todas as solu¢des executadas

anteriormente, com solucdes factiveis, podendo definir a solugéo étima.

Na Figura 12 é possivel verificar as duas camadas de processamento pelas
formigas para o escalonamento dos projetos e tarefas com o0s recursos sendo
alocados, bem como as camadas de processamento por objetivo, e por fim o algoritmo
de tomada de deciséo que forneceré a solugéo para todo o conjunto. Nesta figura, as
arestas das tarefas foram demonstradas com o mesmo nome, porém o algoritmo
possui métodos para modificar as arestas que as formigas percorrem, buscando assim

solucdes diferentes a cada execugéo.
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Figura 12. Algoritmo ACO proposto
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Fonte: Autor
Com as evolucbes que serdo abordadas no proximo tépico, e para melhor
ilustrar o fluxo de processamento do algoritmo na Figura 13 € demonstrado o

fluxograma do algoritmo proposto.
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Figura 13. Fluxograma do algoritmo proposto
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Fonte: Autor

No proximo topico, segue o detalhamento das alteracdes e melhorias
realizadas no algoritmo original
4.4.2 Alteracdes e melhorias do algoritmo proposto

As principais alteracdes e melhorias propostas em relagéo ao algoritmo original

de Li et al. (2019), seguem destacadas abaixo:
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e Solucdo pode ser multiobjetivo e cada objetivo pode ser parametrizado
individualmente, podendo executar o algoritmo com quantos objetivos forem
necessarios ou desejados, com impacto direto no tempo de processamento
do algoritmo, pois a solu¢éo adotada calcula um objetivo por vez, ou seja, €
sequencial;

e Possibilidade de calculo do objetivo por dados deterministicos (algoritmo
atual utiliza este algoritmo), ou utilizacdo de dados estocasticos pela
utilizacdo de curva de aprendizado e esquecimento ou da curva de

probabilidade exponencial;

Das principais alteracdes, derivam outras, que sao detalhadas abaixo para
facilitar o entendimento das principais diferencas entre o algoritmo original e o

algoritmo proposto nesta tese:

e Adaptacédo para trabalhar com projetos, tarefas e recursos humanos;

e Garantia de que somente solu¢des factiveis serdo processadas;

e Limitacdo dos recursos disponiveis;

e Osrecursos sao sempre Unicos, ou seja, cada recurso deve ser identificado
individualmente, mesmo que existam mais recursos com a mesma
habilidade e que consigam executar tarefas de mesma complexidade;

e As habilidades dos recursos foram consideradas para a alocacao;

e A complexidade das tarefas em relagéo as habilidades dos recursos foram
consideradas para a alocacgéo, e por consequéncia, impactam diretamente
no célculo da funcéo objetivo dos objetivos;

e Possibilidade de dependéncia entre os projetos;

e Possibilidade de priorizagdo dos projetos;

e Retirada da dependéncia de término de um projeto para que outro possa
iniciar, caso ndo haja dependéncia entre os projetos;

e Novo algoritmo de ajuste para garantir a dependéncia dos projetos, fazendo
com que, projetos que possuam dependéncia, sejam escalonados na
sequéncia correta;

e Aleatoriedade do primeiro recurso a ser utilizado no calculo das

probabilidades de associacdo de recurso com tarefas possiveis no inicio da
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iteracdo das tarefas, evitando que os célculos sejam executados com a
mesma sequéncia de recursos;

e Possibilidade de ligar ou desligar a utilizagdo adicional de habilidade e de
complexidade da tarefa que o recurso pode executar, quando 0S recursos
nao possuem a habilidade e a complexidade para execucéo da tarefa, com
valor de pénalti associado (Detalhamento no préximo item);

e Alocacao de recursos que nao atendam de forma plena as necessidades da
tarefa?, desde que o algoritmo seja parametrizado para permitir tal
funcionalidade. Assim, possibilita a alocacdo de um recurso, mesmo que
nao tenha a habilidade ou a complexidade para atender a tarefa, caso nao
exista um outro recurso com a habilidade e complexidade necessarios,
fazendo com que a tarefa possa ser atendida. Caso contrario, a tarefa nao
pode ser atendida e o algoritmo de otimizagéo sera interrompido. Quando
ocorre a alocacdo de um recurso sem habilidade ou complexidade existente,
€ inserida uma penalidade no tempo de processamento.

e Pesos de avaliagao por objetivo, permitindo assim, que um objetivo possa
ter um peso maior no algoritmo de decisdo que outro;

e Incorporacdo do resultado de simulacdo ao calculo da melhor solucéo do
projeto;

e Algoritmo de decisdo da melhor solu¢do baseado na teoria das distancias
entre as solucdes, e permitindo que solu¢cdes com dimensdes diferentes
possam ser avaliadas (Como por exemplo tempo e custo que podem ter
valores muito diferentes) baseados nos melhores e piores resultados
avaliadas com os resultados de cada iteragdo?;

e Utilizacdo de arquivos em formato JSON (JavaScript Object Notation) que
possibilitam uma legibilidade dos dados de forma mais simples e que podem
ser incorporados em outros softwares para utilizacdo dos dados;

e Parametrizacdo do sistema realizada por arquivo de entrada, com facil

substituicéo e execucao;

2 O recurso nao possui a habilidade e complexidade necessarias. Porém, este recurso possui a mesma
complexidade para executar uma outra habilidade ou o recurso possui a habilidade necesséria, porém
com uma complexidade maior ou menor.

3 O algoritmo de deciséo foi utilizado por Chen et al. (2017) no artigo para o calculo de multiobjetivos.
O algoritmo foi alterado para permitir quantos objetivos forem parametrizados, desde que o objetivo
possa ser calculado com uma funcdo de minimizagdo ou maximizacao.
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Parametro para numero de repeticbes da execucéao global do sistema (Nao
€ necessario ficar esperando ou acompanhando a execucéao para testes);
Tipo de dado a utilizar nos calculos por parametro;

Possibilidade de execucdo do algoritmo de otimizacdo com ou sem
simulagdo via parametro;

O modelo de simulacao foi construido, de forma que, se tiver um arquivo de
entrada no formato desejado, ao se abrir 0 modelo, a simulacdo sera
executada de forma imediata, gerando o arquivo de saida, ou seja, 0o modelo
de simulacéo é independente do algoritmo de otimizacao, e vice-versa,
Modelo de simulacdo permite a utilizacdo de dado deterministico ou curva
de distribuicdo exponencial. Quando utilizada a curva de aprendizado e
esquecimento no algoritmo de otimizacdo, o modelo de simulacdo é
alimentado com o ultimo valor dos recursos calculado conforme a curva de
aprendizado e calculo como um dado deterministico;

Modelo de simulacdo flexivel e gerado em tempo de processamento,
possibilitando qualquer quantidade de recursos e projetos com suas tarefas;
Os impactos da curva de aprendizado e esquecimento podem ser
parametrizados para que ndo impactem o valor final da otimizacdo. Como
por exemplo, ndo podem exceder por iteragéo, o valor de 5% o ganho ou
perda de eficiéncia do recurso, ou como outro exemplo, o valor do objetivo,
nao pode ser 20% superior ou inferior ao valor original do recurso (Minimizar
a super utilizacdo ou a sobre alocacao de recurso);

O recalculo da curva de aprendizado pode ser realizado a cada tarefa, ou
por uma quantidade pré-determinada de tarefas conforme a
parametrizacao;

Diferente dos algoritmos propostos para o MSRCPSP e o RCMPSP, os
valores objetivos sao calculados a partir dos dados dos recursos, e nao por
um valor dado para a tarefa. Ou seja, recursos com mesma habilidade e que
podem executar tarefas de mesma complexidade podem ter valores
diferentes para executar a tarefa, dependendo da curva de aprendizado e
esquecimento, ou do valor definido, por se tratar de dados estocastico para

O recurso,
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e Astarefas podem ser utilizadas de forma simples, de tal forma que todos os
recursos possam atender a todas as tarefas, através da utilizacdo de uma
Unica habilidade e uma Unica complexidade para as tarefas e para os
recursos, atendendo o RCMPSP; Cada recurso, pode ter distintivas
habilidades, com a complexidade igual para todos, com os recursos sendo
de mesma forma e com apenas um projeto, atendendo o MSRCPSP; Pode-
se utilizar maltiplos projetos e tarefas, com habilidades variadas e uma Unica
complexidade, e os recursos com habilidades variadas e uma Unica
complexidade, tratando de forma integrada o RCMPSP e o MSRCPSP, e
escolhendo o tipo de curva a utilizar, podendo ser deterministica ou
estocastica (aprendizado e esquecimento ou exponencial); pode realizar
tudo citado anteriormente, e ainda acrescentar um novo elemento, que € a
complexidade das tarefas e nos recursos, potencializando a complexidade

da solucéo final, gerando uma nova categoria de problema.
Na sequéncia descreve-se a formulagdo matematica do algoritmo proposto.

4.4.3 Formulacdo matematica do algoritmo de otimizacao
Ao algoritmo de Li et al. (2019), foram acrescentados novas equacodes e

restricdes, que seguem no APENDICE | nas tabelas: 20, 21,22 e 23.

4.4.4 Sub algoritmos utilizados pelo algoritmo de otimizacdo
O algoritmo de otimizacdo € composto de duas camadas correspondendo a

quatro sub algoritmos principais para o processamento. Sao apresentados apenas o
fluxograma e os pseudocdédigos dos algoritmos por questdes referentes a protecao de

propriedade intelectual.

A camada superior € composta por um sub algoritmo principal e um sub
algoritmo para ajuste da sequéncia dos projetos. Os outros dois sub algoritmos séo
utilizados na camada inferior do algoritmo, sendo o primeiro para controlar o
processamento de toda a camada das tarefas em um projeto e o segundo para o
ajuste de sequéncia das tarefas. Na Figura 13, o primeiro sub algoritmo € identificado
como Algoritmo camada superior, 0 segundo como Algoritmo ACO melhorado para
projetos, o terceiro como Algoritmo camada inferior e o ultimo, como Algoritmo ACO
melhorado para tarefas. Os pseudocédigos constam do APENDICE |II.
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4.5 Modelo de Simulacdo
Para a simulagéo do modelo, foi construido no Software Arena® com o intuito de

simular o comportamento de alocacao dos recursos ao longo do tempo nos projetos,
utilizando-se dados da curva de aprendizado, para verificar os impactos nas variacoes

dos tempos e custo dos projetos que estao sendo otimizados.

Para a construcdo do modelo de simulacéo, foi utilizado como base o modelo

construido por Santos (2017), utilizando-se a sua légica em geral e parametrizacgao.

Ao contrario do modelo base, foram adicionados recursos que permitem variar
tanto a quantidade de projetos quanto o numero de tarefas para cada projeto,
conforme a informac&o enviada em arquivo. E possivel variar ainda a quantidade de
recursos disponiveis para a alocacdo e escalonamento das tarefas nos projetos. Além
disto, os tempos de execuc¢do das tarefas podem ser deterministicos ou estocasticos,
conforme dados disponibilizados para o modelo de simulagdo. O modelo de simulacao

sera detalhado na sequéncia.

Os dados necessarios para criacdo e execucdo do modelo de simulacdo sdo
fornecidos pelo algoritmo de otimizacado, e integrados por meio de um arquivo. Os

dados de entrada do modelo de simulacao sao:

e Projetos a serem executados;

e Escalonamento dos projetos a serem executados;

e Escalonamento das tarefas dos projetos a serem executados;

e Recursos disponiveis;

e Dados de valor deterministico, ultimo valor da curva de aprendizado,
estocastico de execucao por recurso;

e Valor de pénalti por utilizacdo de recurso que ndo possuia a habilidade
e complexidade necessario, sendo igual a 1 quando nao utilizado;

e Quantidade de recursos disponiveis (sempre igual a 1);

e Tipo de calculo a utilizar (estocastico ou deterministico).

O resultado da execucdo do modelo de simulacdo sera gravado em arquivo e
utilizado pelo algoritmo de Otimizagdo. Como saida, o modelo de simulacdo ir4

fornecer os dados de:
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e Tempo total de execucao dos projetos por simulagcéo (Parametrizado em
30)

4.5.1 Modelo de simulagdo no Arena®
Nesta sec¢do serdo apresentadas as fases para o desenvolvimento do modelo

no software Arena.
A construcao foi composta de 2 grandes etapas, que sao:

1. Definicdo de quais dados e fluxos utilizar — que consiste na parte l6gica
do modelo, com a definicdo de quais moddulos seriam necessarios, e
guais parametros precisariam ser definidos para o processamento
automatico via Algoritmo de Otimizacao.

2. Desenvolvimento do codigo VBA — item responsavel pela integracdo do
algoritmo de otimizacdo com o modelo de simulacdo construido no
Arena® e geracao do arquivo de saida para o algoritmo de otimizacao

com os dados apos o término da simulagéo.

4.5.2 Definicdo de dados e fluxo necessarios para o modelo de simulacdo
Na primeira etapa, da construcdo do fluxo de processamento grafico, foi

definido quais os dados e componentes necessarios para processamento. O modelo
é dividido em trés grandes blocos, conforme definicdo abaixo e que podem ser
verificados na Figura 14.

e Bloco 1 - Inicio da sequéncia. Neste bloco do modelo, os projetos séo iniciados
no sistema e ficam disponiveis para o processamento. Além disto, as variaveis
sdo iniciadas e os dados de desempenho, como tempo e custo séo iniciados.
Por fim, inicia-se a sequéncia de processamento.

e Bloco 2 - Estacdo. Nesta etapa, cada uma das tarefas dos projetos é
processada pelos recursos definidos no passo anterior, conforme dados
parametrizados e critérios definidos. Esta se¢do se repete conforme o nimero
de recursos disponibilizados.

e Bloco 3 — Registro do desempenho. Este bloco final armazena os dados dos
tempos, custos e demais métricas que foram definidos e serdo retornados para

0 algoritmo de otimizagao.
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Figura 14. Fluxograma do modelo de simulag&o do respectivo estudo de caso.
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Fonte: Autor

A segunda grande etapa na construcdo do modelo, é a parametrizacdo de
dados que serdo utilizados por alguns médulos do fluxo gréafico dentro do Arena®.
Nesta etapa, o codigo em VBA |é os dados do arquivo de entrada, realiza as

parametrizacdes necessarias para execucao do modelo.

A construcdo do fluxograma de processamento, bem a parametrizacdo do
modelo e inicio e término da execucédo ocorre de forma automatica através do estimulo
do algoritmo de otimizacdo. Este destaque para esta funcionalidade é importante, pois
nao foi encontrada nas buscas realizadas em bases e na Internet, uma automatizacao
deste nivel para simulacdo, tendo alguns artigos que criam e controlam partes da

simulacdo por um sistema externo.

4.6 Acoplamento do algoritmo de Otimizacdo e do modelo de Simulacdo
Para o acoplamento do algoritmo de Otimizac&o e do modelo de Simulacéo, foi

utilizada a troca de arquivos e um cddigo de programacdo em VBA integrado ao

modelo de Simulagéo.
Este codigo possui as seguintes funcionalidades:

e Ler o0 arquivo criado pelo algoritmo de Otimizagao;

¢ Inicializar o modelo de Simulag&o que sera processado;

e Preencher os valores lidos do algoritmo de Otimizacao, preenchendo estes
conforme detalhado no tépico 4.4,
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e Ler os dados de saida e gravar no arquivo que sera utilizado pelo algoritmo

de Otimizacéo.

Na Figura 15 pode-se observar como foi realizada a integracéo do algoritmo de
Otimizacéo e do modelo de Simulacdo com o fluxo completo dos dois e a integracao

destes com a finalidade de atingir o objetivo principal desta tese.

A integragdo pode ser ligada ou desligada com a ativagéo ou néo de parametro
no algoritmo de Otimizacdo. Quando o parametro estd marcado como ligado, o
algoritmo gera o arquivo para o modelo de simulacéo, que cria 0 modelo de simulacéo

e parametriza conforme os dados informados no arquivo.

O modelo realiza a simulacdo conforme parametrizacao definida previamente,
com 30 execucdes e gera um arquivo de saida com o resultado de cada uma destas
execucdes, ou é encerrado conforme parametrizacédo de tempo de execuc¢do definido
no algoritmo de otimizac&o (Impedindo que o algoritmo fique esperando até o término

da simulacéo, caso este tempo seja muito alto).

Os resultados sdo ponderados por média simples, e acrescentados aos dados
gerados pelo algoritmo de otimizacdo, que posteriormente serdo utilizados pelo

algoritmo de tomada de decisdo da melhor solucao.

O modelo de simulagcédo foi integrado ao algoritmo de otimizagdo com a
finalidade de melhorar a solugéo global do algoritmo proposto. Ao unificar o algoritmo
de otimizacdo com o modelo de simulacdo, a expectativa € que as solucées dos dois
seja tratada de forma integrada e que gere uma solucdo 6tima, ou sub6timas mais
proxima da realidade da empresa que o algoritmo esta sendo empregado no

escalonamento das tarefas.



Figura 15. Representac¢édo grafica do acoplamento do algoritmo de Otimizacdo e do modelo de
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Na préxima sec¢do sdo apresentados os resultados de validagdo e comparacao

do algoritmo proposto.
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5 Resultados
Neste capitulo serdo apresentados os resultados da aplicacdo do algoritmo

proposto na solucéao dos problemas de escalonamento e alocagéo de recursos com a

utilizagéo de curva de aprendizados.

As validagdes no algoritmo proposto e no algoritmo integrado tiveram avaliagao

de 36 itens, que sdo destacados no Quadro 7.

Quadro 7. Itens validados no algoritmo proposto e no algoritmo integrado

Algoritmo / Modelo | item validado

Escalonamento de tarefas

Escalonamento de projetos

Alocacgdo de multiplos recursos limitados

Alocacdo de recursos com multiplas habilidades

Tempo de transferéncia entre recursos

Tempo de inicializac8o da tarefa

Numero de formigas variaveis para os projetos

Numero de formigas varidveis para as tarefas

Peso do ferombnio para os projetos

Peso do feromdnio para as tarefas

Peso da heuristica para os projetos

Peso da heuristica para as tarefas

Taxa de evaporagdo do feroménio para os projetos

Taxa de evaporacdo do feroménio para as tarefas

Taxa de atualizacéo global para os projetos

Taxa de atualizacéo global para as tarefas

Algoritmo proposto - _
Nidmero de iteracdo dos projetos

Numero de iteracdo das tarefas

Multiplos objetivos

Peso de avaliacdo por objetivo

Area de aplicacdo genérica

Tempo deterministico

Tempo estocastico

Tempo com curva de aprendizado

Acoplamento com modelo de simulagéo

Limitac8o do tempo de execucdo do modelo de simulacdo

Multiplas execucdes

Variacdo da complexidade

Variacdo da habilidade

Possibilidade de execug¢do com recurso sem determinada habilidade

Possibilidade de execugcdo com recurso sem determinada complexidade

Aplicacdo de penalidade, quando recurso sem habilidade ou complexidade

Modelo integrado | Todos os dados do algoritmo proposto
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Algoritmo / Modelo | item validado

Leitura do arquivo de entrada

Parametrizacdo automatica do modelo

Criacdo automatica do modelo

Dados de simulagdo na saida

Fonte: Autor

O algoritmo proposto foi inicialmente validado para os problemas de alocagéo
e escalonamento, com dados deterministicos e demais parametros definidos
conforme Li et al. (2019). Posteriormente, em um segundo conjunto de experimentos,
foram inseridos tempos estocasticos conforme curva de aprendizado e esquecimento.

Os resultados apresentados sao baseados em 30 execuc¢des do modelo.

Na sequéncia, validou-se os tipos de dados que 0s recursos gastam para
executar as tarefas, sendo os dados possiveis: deterministicos; estocasticos com a

curva probabilistica exponencial; e a LFCM.

O algoritmo integrado foi executado primeiramente com modelo de simulacao
desabilitado e, posteriormente, em conjunto com a simulacdo, evidenciando que o
algoritmo proposto pode ser executado isoladamente, ou acoplado ao modelo de

simulacéo.

Continuando com as validacodes, foi habilitado o parametro que possibilita a
alocacao de um recurso que nao possua a habilidade ou complexidade exigida para
executar determinada tarefa®. Por fim, foram parametrizados mais de um objetivo,

possibilitando que o algoritmo seja multiobjetivo.

Os resultados sdo comparados com a literatura correlata, como forma de

validacdo da proposta conforme detalhado no Quadro 8.

4 A tarefa necessita de um recurso que possua determinada habilidade e complexidade para executar
atarefa. Se néo tiver recurso com esta habilidade e complexidade de execucéo da tarefa, a habilitacéo
do parametro possibilita alocar um recurso que tenha a habilidade necessaria, porém com uma
complexidade maior ou menor. Ou possibilita a alocagdo de um recurso que tenha a complexidade da
habilidade necesséaria, porém ndo tenha a habilidade. Para ambos os casos, é aplicada uma
penalidade, por exemplo no tempo de execugdo. Com o parametro desabilitado, o algoritmo é
interrompido, pois ndo tera solucao factivel.
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= Base
Problema Comparacéo utilizada
ﬁilgéctxrgpo de Algor.itmo proposto resolve o problema da mesma forma que o Lietal.
(2019) algoritmo original? (2019)
Algoritmo proposto consegue resolver o problema RCMPSP,
RCMPSP escalonando as tarefas e alocando os recursos em multiplos RCMPSPLIB
projetos?
Algoritmo proposto consegue resolver o problema MSRCPSP,
MSRCPSP escalonando as tarefas e alocando os recursos com em multiplas iIMOPSE
habilidades em projeto?
Algoritmo proposto consegue resolver o problema LFCM,
LECM escalonando as tarefas e alocando os recursos com em multiplas Chen et al.
habilidades em projetos considerando a curva de aprendizado e (2017)

esquecimento dos recursos?

Fonte: Autor

Os comparativos do algoritmo proposto e no algoritmo integrado com a

literatura correlata tiveram um total de 53 itens comparados, que sao destacados no

Quadro 9.

Quadro 9. Itens comparados do algoritmo proposto e no algoritmo integrado com literatura correlata

Algoritmo /
Problema

Item comparado

Algoritmo original

Escalonamento de tarefas

Escalonamento de projetos

Alocacdo de multiplos recursos limitados

Alocagdo de recursos com multiplas habilidades

Tempo de transferéncia entre recursos

Tempo de inicializacdo da tarefa

Numero de formigas varidveis para os projetos

Numero de formigas varidveis para as tarefas

Peso do feromdnio para os projetos

Peso do feromdnio para as tarefas

Peso da heuristica para os projetos

Peso da heuristica para as tarefas

Taxa de evaporacdo do feromdnio para os projetos

Taxa de evaporacdo do feromdnio para as tarefas

Taxa de atualiza¢do global para os projetos

Taxa de atualizagdo global para as tarefas

Numero de iteragao dos projetos

Numero de iteracdo das tarefas

RCMPSP

Alocacao de recursos limitados

Duragdo da tarefa varidvel

Area de aplicacdo genérica
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Algoritmo /

Iltem comparado
Problema P

Muiltiplos objetivos

Dados do teste de base gerada

Escalonamento de projetos

Escalonamento de tarefas

Precedéncia das tarefas

Tempo estocastico

Variagao da proficiéncia da habilidade

Recursos limitados com multiplas habilidades

Aprendizado do recurso

Duracdo da tarefa variavel

MSRCPSP Area de aplicagdo genérica

Muiltiplos objetivos

Dados do teste de base gerada

Escalonamento de tarefas

Precedéncia das tarefas

Tempo estocastico

Dados do teste de base gerada

Tempo estocastico

Habilidade do recurso

Variagao do nivel da habilidade

Nivel da habilidade

Ganho de habilidade

Perda de habilidade

Tempo influencia na habilidade

LFCM ——
Considera intervalo de tempo para ganho ou perda

Escalonamento de projetos

Escalonamento de tarefas

Precedéncia das tarefas

Considera o Intervalo de tempo entre cada iteracdo

Aprende conforme escalonamento

Muiltiplos objetivos

Considera que o recurso possui habilidade prévia

Fonte: Autor

Nos graficos de Gantt dos resultados, 0s recursos tiveram seus nomes como
Rx, de forma que o0 x € o numero dos recursos, por exemplo, o R3 representa o recurso
3. Cada projeto foi destacado com uma cor diferente, ou seja, quando a cor de todos
as tarefas é igual, representa apenas 1 projeto, e quando existir mais de uma cor,

cada cor representa 1 projeto.

As tarefas foram nomeadas com Tyy. O nimero yy representa o numero da

tarefa, por exemplo, o T1010 representa a tarefa 10 do projeto 10, enquanto, T110,
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representa a tarefa 10 do projeto 1. As setas entre as tarefas indicam a precedéncia
da tarefa dentro do projeto, para setas que unem tarefas com a mesma cor. Em tarefas

com cores distintas, a seta indica precedéncia de projetos.

Os experimentos foram todos executados em um computador com a

configuracéo da Tabela 1, com dedicagéo exclusiva para o processamento.

Tabela 1. Configuracdo do computador utilizado nos testes

Organizacéo Configuracéo

Edicédo Windows 10 Pro

Verséo 21H2

Build SO 190.441.526

Processador Intel(R) Core(TM) i7-3537U CPU @ 2.00GHz
RAM instalada 8,00 GB (7,88 GB utilizaveis)

Tipo de sistema Sistema Operacional de 64 bits, processador com base em x64
Fonte: Autor

5.1 Validacdo das alteracdes e melhorias do algoritmo
Esta secdo apresenta os resultados de verificacdo do algoritmo proposto em

suas diferentes funcionalidades. As funcionalidades foram inseridas uma a uma e 0s
respectivos resultados foram avaliados em relacdo a capacidade de encontrar uma

solucao viavel. Assim, foram realizadas as verificagcfes conforme Quadro 7.

5.1.1 Dados utilizados
Para esta primeira validacao, foi utilizado um cenario com dois projetos e um

total de 11 tarefas, conforme a Figura 16. Nesse caso, 0 experimento considera como
objetivo Unico, que é minimizar o Makespan, conforme o algoritmo base de Li et al.
(2019).
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Figura 16. Projetos com suas tarefas utilizadas para comparacao do algoritmo proposto com o
algoritmo de Li et al. (2019)

P1 P2

. m$ -

Fonte: Autor

Os tempos de transferéncia entre recursos de diferentes empresas foi
considerado®, e segue os tempos na Figura 17. As empresas foram definidas como
EX, sendo o X variavel neste caso de 1 a 3, ou seja, existem 3 empresas distintas
sendo consideradas. A terminacdo das setas, indica que, pode-se ocorrer a
transferéncia da tarefa entre as empresas, em todos os casos sendo bidirecional, por
exemplo, pode-se transferir tarefas da empresa 1 para a empresa 2 ou vice-versa. Por
fim, o tempo da transferéncia é o valor definido sobre a linha, como por exemplo, o

tempo € igual a 1 na transferéncia da empresa 1 para a empresa 2, ou vice-versa.

Figura 17. Tempo de transferéncia entre empresas

Fonte: Autor

Nas tabelas: 2 e 3 pode-se verificar a parametrizacdo do tempo de execucdo
da tarefa TXX (XX representa o numero da Tarefa) pelos recursos RY (Sendo Y o
namero do recurso) e 0 tempo que 0S recursos gastam na inicializacdo para execucao

> Na literatura, com o JSP trata de maquinas, é definido com os tempos de transporte e preparacéo, e
no algoritmo, pode se tratar de recursos, que estdo atrelados a empresas, foi utilizado como tempo de
transferéncia entre recursos de empresas ou area distintas e como tempo de inicializagdo das tarefas.
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da tarefa, respectivamente. As linhas que estdo com o dado N/A significa que o

recurso ndo consegue atender a tarefa.

Tabela 2. Tempo de execuc¢éo da tarefa pelo recurso

T11 T12 T13 T14 T15 T21 T22 T23 T24 T25 T26

R1 2 NA 2 NA 2 NA 1 3 NA 3
A N/A 3 3 1 3 NA 1 NA 1 3 NA
el 1 NA 3 NA 1 2 2 3 NA 1 3

Fonte: Autor

Tabela 3. Tempo de inicializacdo gasto pelo recurso para a tarefa

T11 T12 T13 T14 T15 T21 T22 T23 T24 T25 T26

R1 2 NA 2 NA 2 NA 2 3 NA 1
S8 N/A - 2 2 1 2 NA 1 NA 3 1 N/A
) 1 NA 2 NA 1 1 2 3 NA 3 3

Fonte: Autor

O ultimo dado utilizado foi o de carga de trabalho, que é um parametro definido
para multiplicar o valor da tarefa conforme definicdo dos autores Li et al. (2019). Este
valor foi definido como 5 para a comparacédo do algoritmo proposto, pois foi o valor
observado no algoritmo base.

5.1.2 Parametrizacdo do algoritmo proposto
As parametrizacbes do algoritmo de otimizacdo foram realizadas de forma

separada para tarefas e projetos, conforme a Tabela 4. Foram parametrizados:
namero de formigas; peso do feroménio; peso da informacéo heuristica; taxa de

evaporacao; taxa de atualizacao global; e nimero maximo de iteracdes.

Tabela 4. Parametrizacdo do algoritmo

Algorit . Ta>§a de~ .
mo Nume_ro Peso dq Peso c_ia Taxa de atualizacao I\_Iumero de
de formigas feromdnio heuristica evaporacao global iteracbes
[1,5* [NGmero
1IN de Tarefas|] 1 0,7 0,2 1 100
[0,5 * [NGmero
H(J[EIeN de Projetos]] 1 2 0,3 1 10

Fonte: Autor

Por fim, o algoritmo foi parametrizado para duas execuc¢oes, utilizando dados
deterministicos, com a possibilidade de inclusdo de habilidades ou complexidade
desligada, com a simulacéo desligada, com a carga de trabalho definido como cinco,
com apenas um objetivo com a funcdo objetivo para minimizar o tempo total de

execucao dos projetos.
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5.1.3 Resultados da validagao
A execucao do algoritmo com os dados informados no algoritmo base instancia,

resultou nas seguintes combinagdes de solucdes das tarefas:

e Projeto 01 com 05 combinagdes;

e Projeto 02 com 16 combinagdes.

A Figura 18 ilustra os resultados obtido em duas execuc¢des do algoritmo
proposto e uma comparacao com os resultados de Li et al. (2019). Na figura, o projeto

1 foi representado na cor azul, e o projeto 2 na cor laranja.
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Figura 18. Comparativo entre execuc¢des algoritmo proposto e algoritmo de Li et al. (2019)
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Fonte: Autor
O tempo de execucao da tarefa € definido pelo tempo que o recurso RX gasta para executar determinada tarefa, com o tempo
sendo destacado na cor do projeto, por exemplo a tarefa T11 da Execuc¢aol foi realizada pelo recurso R3 com um tempo igual a 5,

pois é o valor de execucédo da tarefa que é 1, conforme Tabela 2, vezes o valor da carga de trabalho, que foi definido como 5.
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Além deste tempo, foi verificado que os tempos de transferéncia e inicializacéo
da tarefa respeitam as parametriza¢gfes definidas, havendo um tempo antes do inicio
das tarefas, como por exemplo da tarefa T1l da Execucdo, que o tempo de
transferéncia é 0, devido a ser a primeira tarefa e o tempo de inicializacdo € igual a 1,

conforme Tabela 3.

A Ultima informacdo em destaque, é o tempo total dos dois projetos, ou
Makespan. Com as alteracbes propostas, tanto a primeira, quanto a segunda
execugao tiveram um tempo total de 67 unidades pelo algoritmo proposto, enquanto
0 algoritmo base possui um total de 73 unidades, com uma melhoria de 8% do tempo

total para o algoritmo proposto.

O algoritmo foi executado em 25 segundos, encontrando 2 combinacgdes
diferentes para o projeto 1 e 6 para 0 projeto 2 na primeira execugdo e em 49
segundos, encontrando 5 combinacdes diferentes para o projeto 1 e 16 para o projeto
2 na execucdo 2. O programa gerado consome entre 30% e 40% da CPU total

disponivel do computador e utiliza entre 7,5% e 15% da memodria total disponivel.

5.1.4 Repeticdes na execucdo do algoritmo
A préxima validacdo realizada, foi em relacdo ao tempo de execucdo do

algoritmo, tempo de execucdo dos projetos e solucbes possiveis encontradas.
Alterando-se o parametro de repeticdes para 30 execugdes do algoritmo proposto de

forma sequencial e automaética.

Na Figura 19 verifica-se que os tempos de execuc¢ao possuem pouca variacao,

entre 24 e 28 segundos.
Figura 19. Tempo de execucdo em 30 replicacdes do algoritmo

Tempo (segundos)

30
29
28
27
26
25
24
23
22
21
20

Tempo de execucdo

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28
Replicagdo

Fonte: Autor
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A figura 48 apresenta os resultados obtidos em relacdo ao tempo total de

execucgao dos projetos.

Figura 20. Tempo total de execucao dos projetos

Tempo total de execuc¢do dos projetos
67,5
67
66,5
66
65,5

65

Tempo total dos projetos

64,5
0 5 10 15 20 25 30

Replicacdo

Fonte: Autor

A gquantidade de solu¢des encontradas por projeto € demonstrada na Figura
21. A quantidade minima de solu¢des para o projeto 1 foi de 4 solucbes, e para o
projeto 2 foi de 11 solucbes. A quantidade maxima para o projeto 1 foi de 8 solucbes
e para o projeto 2 de 18 solucdes. Isso indica que o algoritmo proposto possibilita
combinac¢des de tarefas dentro dos projetos com uma grande variacao, e que se pode
obter diversas solucdes para a mesma base, fazendo com que a solucéo seja alterada
conforme a iteracdo, e com o algoritmo de decisdo, ofereca solucdes distintas para

execucoes distintas.

Figura 21. Quantidade de soluc¢des possiveis por projeto

Quantidade de solugdes
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—P ] e— P

Fonte: Autor
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O parametro de repeticbes se mostrou eficaz para o algoritmo proposto, ou
seja, permite a execucao do algoritmo diversas vezes, conforme o parametro definido.
Como os resultados se mostraram consistentes continuou-se com a validacdo do

algoritmo proposto habilitando o médulo de simulacéo.

5.1.5 Algoritmo integrado com modelo de simulagao
O modelo de simulacao foi parametrizado para 30 execu¢gbes com cada uma

das simulacdes. Com a integracdo do modelo, notou-se que o tempo total de
processamento se elevou de forma consideravel, que estava préximo dos 25
segundos para 188 e 202 segundos, ou seja, 7,5 a 8 vezes superior ao tempo de
execucado sem o0 modelo de simulagcdo. O modelo permite a simulacdo de solugbes
factiveis®, e incorpora o resultado da simulacdo com os dados do algoritmo proposto,

para que o algoritmo de deciséo ofereca a melhor solucéo.

Ao avaliar a solugédo gerada com o modelo de simulacao, verifica-se que a
solucéo é factivel e dentro das restricdes impostas ao modelo. Na Figura 22 verifica-
se a solucédo gerada com o modelo de simulacdo ativado. O tempo total da solucéo
dos projetos é igual ao encontrado na sec¢do 5.1 encontrado previamente com o

algoritmo.

6 Solucgdes factiveis, sdo as solugfes que atende a todas as restricbes dos problemas e as condi¢des
de ndo negatividade. Por exemplo, garantir que um recurso s6 pode executar uma tarefa por vez, ou
gue o recurso, sO possa executar tarefas que possua a habilidade e a complexidade exigida para
execucao daquela tarefa
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Figura 22. Solug&o gerada pelo algoritmo com Simulagdo habilitada

Recurso

Habilidade
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Fonte: Autor

O modelo de simulacéo acoplado ao algoritmo de otimiza¢do se mostrou eficaz, pois realiza as simulacdes do modelo e produz

saida de dados conforme dados previamente obtidos na secdo 5.1, porém ndo se mostram eficientes em termos de tempo de

execucao.

Na proxima secao, sdo realizados novos testes de verificacdo com a inser¢do de tempos de processamento estocasticos.
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5.1.6 Algoritmo com dados estocasticos
Nos experimentos dessa secdo o algoritmo foi parametrizado com dados

estocésticos com curva probabilistica exponencial para os recursos, conforme
detalhadamente Quadro 10. A parametrizagdo dos projetos foi mantida conforme

experimentos anteriores, definidos na secao 5.1.

Quadro 10. Parametrizacdo de dados estocasticos

Recurso | Habilidade | Complexidade Valor
1 1 11 0.5 + EXPO(1.08)
1 1 12 0.5 + EXPO(0.96)
1 1 14 0.5 + EXPO(0.96)
1 1 21 0.5 + EXPO(0.96)
1 1 23 EXPO(0.75)
1 1 24 0.5 + EXPO(1.08)
1 1 26 0.5 + EXPO(1.08)
2 1 12 0.5 + EXPO(1.08)
2 1 13 0.5 + EXPO(1.08)
2 1 14 EXPO(0.75)
2 1 15 0.5 + EXPO(1.08)
2 1 22 EXPO(0.75)
2 1 24 EXPO(0.75)
2 1 25 0.5 + EXPO(1.08)
3 1 11 EXPO(0.75)
3 1 13 0.5 + EXPO(1.08)
3 1 15 EXPO(0.75)
3 1 21 0.5 + EXPO(0.96)
3 1 22 0.5 + EXPO(0.96)
3 1 23 0.5 + EXPO(1.08)
3 1 25 EXPO(0.75)
3 1 26 0.5 + EXPO(1.08)

Fonte: Autor

Os tempos de execucao em 30 replicacdes variaram entre 27 e 28 segundos,
mostrando que a introducdo de tempos exponencialmente distribuidos ndo produz
acréscimo significativo no custo computacional em relacdo ao algoritmo com dado

deterministico.

Avaliando a solug&o do algoritmo na Figura 23, o algoritmo atende a solugao
proposta, produzindo resultado conforme esperado e atendendo as restricoes

impostas.
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Figura 23. Validacéo do algoritmo com dado probabilistico de curva exponencial
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Fonte: Autor

O tempo total do projeto aumentou em aproximadamente 15% a 18% em relacdo aos tempos das sec¢cfes anteriores, porém
a qualidade da solucdo melhorou, pois os recursos, quando executam uma determinada tarefa, podem apresentar variacdo nos
tempos, ndo sendo sempre padronizados. Os tempos utilizados por cada recurso para a execucao da tarefa sdo armazenados no

momento do processamento do algoritmo, e devido a este fato, os dados podem ser apresentados conforme o momento do calculo.

A proxima sec¢do apresenta os resultados para o caso em que 0 algoritmo proposto permite a alocacdo de um recurso que
ndo possui a complexidade necesséria para execucdo de uma tarefa. Lembrando que, nesse caso, a tarefa &€ executada com uma

penalizacdo no tempo de execucao.do algoritmo.
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5.1.7 Tarefa ndo possui recursos disponiveis com a complexidade exigida
Nessa sec¢do, a parametrizacdo do algoritmo permite que um recurso sem a

complexidade necessaria para execucédo de determinada tarefa, seja alocado para a
tarefa, com penalizacdo no tempo de execucdo e inclusdo da complexidade
necessaria para execucdo da tarefa no recurso. Para definir os recursos elegiveis,
verifica-se quais recursos possuem a habilidade necessaria para execucdo da tarefa.
Dentre os recursos escolhidos, verifica-se qual menor complexidade dentre as
complexidades maiores que a demandada pela tarefa. Definida a complexidade do
recurso, o tempo desta complexidade € multiplicado pelo valor da penalidade para

continuidade do processamento do algoritmo proposto.

Por exemplo, uma tarefa que tenha complexidade de execucéo igual a 3 e exija
uma habilidade 5. Verifica-se todos os recursos com habilidade 5 e que consigam
executar uma tarefa de complexidade 3. Caso nao tenha, verifica se existem recursos
com habilidade 5. Ao encontrar estes recursos, separa 0S (que possuem uma
complexidade de execugcao maior que 3, podendo ter os valores 4 e 5, e escolhe o
valor 4, pois € o0 menor entre 0s maiores da complexidade exigida para execucdo da
tarefa. Seleciona o tempo que o recurso de habilidade 5 e complexidade 4 possui, e
multiplica pelo valor de pénalti definido. Este valor ser4 alocado para o recurso
escolhido na habilidade 5 e complexidade 3 (Complexidade exigida para executar a

tarefa).

Foram retiradas as parametrizacbes de complexidade com valor 12 dos
recursos 1 e 2. A parametrizacdo da penalidade foi definida com valor 2, mantendo-

se 0s demais parametros da base e do algoritmo.

O tempo de processamento ficou entre 23 e 26 segundos, ou seja, o0 algoritmo
consegue resolver a alocacdo de uma nova complexidade para o recurso dentro do

tempo de previamente encontrado no item 5.2.1.

Na Figura 24 verifica-se a solucdo do algoritmo alocando uma complexidade
para o Recurso 3, que originalmente ndo possuia a complexidade 12, porém possuia
a habilidade 1. A complexidade 12 poderia ter sido adicionada para qualquer um dos
recursos, visto que todos possuem a habilidade necessaria. Para definir o valor a ser
atribuido para a complexidade 12, o algoritmo escolheu a proxima complexidade maior

do recurso, neste caso, definiu o valor 3.
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Com isto, foi multiplicado o valor da penalidade vezes o valor da complexidade,
ficando com o valor 6. Como o algoritmo esta trabalhando com o valor de carga de

trabalho igual a 5, o tempo total ficou igual a 30 para a tarefa T12.

Ainda conforme a Figura 24, verifica-se que o tempo total da solucéo para o
algoritmo ficou em 78 unidades de tempo, condizente com os tempos encontrados

anteriormente e aplicacédo da penalidade.
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Figura 24. Validag&o do algoritmo com recurso sem complexidade para execucéo de determinada tarefa
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Fonte: Autor

A proxima secao avalia a possibilidade de alocacdo de um recurso que ndo possui a habilidade necessaria para execuc¢ao da

tarefa.
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5.1.8 Tarefa ndo possui recursos disponiveis com a habilidade exigida
Nessa sec¢do, a parametrizacdo do algoritmo permite que um recurso sem a

habilidade necessaria seja alocado para uma tarefa, com penalizacdo no tempo de
execucao. Para definir os recursos elegiveis, verifica-se quais recursos possuem a
complexidade necessaria para execucao da tarefa. Dentre os recursos escolhidos,
verifica-se qual o maior valor de tempo de execucdo de uma tarefa dentre as
habilidades dos recursos elegiveis. Definida a habilidade do recurso, o tempo desta
habilidade é multiplicado pelo valor da penalidade para continuidade do

processamento do algoritmo proposto.

7 bY

A forma de definicho da habilidade & semelhante a da definicdo da
complexidade da tarefa para o recurso do topico anterior, porém, neste caso, ocorre

a inversdo da busca de complexidade para habilidade.

Foram alteradas as parametrizacdes de habilidade 1 com complexidade 12 dos
recursos 1 e 2 para habilidade 2 com complexidade 12. A parametrizacdo da
penalidade foi definida com valor 2, mantendo-se 0os demais parametros da base e do

algoritmo

O tempo de processamento ficou entre 28 e 29 segundos, ou seja, 0 algoritmo
consegue resolver a alocacdo de uma nova complexidade para o recurso dentro do

tempo de previamente encontrado no item 5.2.1.

Na Figura 25 verifica-se a solucdo do algoritmo alocando uma habilidade para
o Recurso 2, que originalmente ndo possuia a habilidade 1 com complexidade 12,
porém possuia a habilidade 2 com complexidade 12. A habilidade 1 complexidade 12
poderia ter sido adicionada para recursos 1 e 2, visto que estes possuem a
complexidade necessaria. Para definir o valor a ser atribuido para a habilidade 2 com
complexidade 12, o algoritmo escolheu a proxima complexidade semelhante do

recurso, neste caso, definiu o valor 3.

Com isto, foi multiplicado o valor da penalidade vezes o valor da complexidade,
ficando com o valor 6. Como o algoritmo esta trabalhando com o valor de carga de

trabalho igual a 5, o tempo total ficou igual a 30 para a tarefa T12.

Ainda conforme a Figura 25, verifica-se que o tempo total da solugéo para o
algoritmo ficou em 77 unidades de tempo, condizente com o0s tempos encontrados

anteriormente e aplicacédo da penalidade.
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Figura 25. Validac&o do algoritmo com recurso sem habilidade para execuc¢éo de determinada tarefa
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Fonte: Autor

A préxima secéo avalia a capacidade do algoritmo em resolver o problema considerando multiplos objetivos.
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5.1.9 Multiobjetivo
Essa secao considera com a execucado do algoritmo com multiobjetivos, sendo

0 objetivo 1 como minimizacdo do tempo total de execucado, e o objetivo 2 a
maximizacgédo do valor gerado por cada recurso. Para a solugdo com multiobjetivo, foi
utilizado o algoritmo de deciséo de Li et al. (2019) para definir a melhor solucao
atendendo os dois objetivos. O algoritmo de decisdo realiza um calculo baseado na
melhor solugéo, na pior solucéo e a solugcéo do processamento da iteracdo para cada
um dos objetivos. O maior valor encontrado deste calculo é considerado a melhor

solucéo.

Para a execucdo do algoritmo, parametrizou-se 0s recursos com dados de
valores com o objetivo 2. Parametrizou-se as tarefas dos projetos para que tenham os
dados de inicializagédo para o segundo objetivo. Os dados utilizados para o objetivo 1

e as demais parametrizacdes foram mantidas conforme execucdes anteriores.

A execucdao do algoritmo com a parametrizacdo atual foi processada em 79 e
81 segundos. Era esperado um incremento no tempo de execucéo, pois o algoritmo
precisa ser executado duas vezes, uma para cada objetivo parametrizado de forma

sequencial, e depois realizar os célculos do algoritmo de decisdo da melhor solucéo.

O tempo esperado era para ser proximo ao dobro do tempo de execucéao,
porém, como o ocorrido no item 5.2.1, o tempo foi superior ao dobro quando foi
executado duas vezes de forma sequencial (Uma execucdo para cada objetivo),
demonstrando que o algoritmo necessitard de ajustes para mdultiplas execucbes

simultaneas.

Na Figura 26 verifica-se uma solucéo do algoritmo multiobjetivo demonstrando
0 tempo e o custo, visto que a parametrizacdo do objetivo 2 foi realizada de forma

idéntica ao objetivo 1.
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Figura 26. llustracé@o da solucdo obtida para o problema multiobjetivo
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Fonte: Autor

Para terminar esta secédo, segue um compilado do resultado das valida¢des.

5.1.10 Resultado das validacGes
Durante o periodo de validacdo do algoritmo, foram realizados 0s ajustes necessarios e reinicio das validacdes até obter o

resultado apresentado com a verséo 6 do algoritmo proposto.
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Nas validagdes, ficou evidente que o algoritmo precisara de ajustes para que
possa processar de forma eficiente, pois para a execucao das repeticdes, o tempo da
proxima execucdo cresceu de forma quase exponencial, porém conseguindo

escalonar as tarefas e alocar os recursos conforme proposto.

A integragdo com o modelo de simulag&o ocorreu conforme o desenvolvimento
proposto, com a geracdo do arquivo pelo algoritmo. A criacdo, parametrizacao,
processamento e geracdo do arquivo de saida do modelo de simulacdo foram
realizadas de forma correta e os dados utilizados para o calculo da solugdo. Quando
0 modelo de simulagéo foi habilitado para uma maior quantidade de projetos, tarefas
e recursos, o tempo de processamento foi de cerca de 24 horas para uma simulacao,
0 que torna inviavel o processamento, necessitando de uma revisdo do modelo de
simulag&o para uma quantidade maior que dois projetos com 11 tarefas e 3 recursos,
gue sao os dados obtidos com sucesso.

O processamento com os dados estocasticos ocorreu de forma correta, com o
escalonamento das tarefas e alocacéo dos recursos conforme os dados calculados
para cada recurso. Como o algoritmo salva os dados do processamento, € possivel

saber os tempos utilizados e o tempo total dos projetos.

De semelhante forma, o algoritmo escalonou as tarefas e realizou a alocacéo
dos recursos aplicando penalidade no tempo total da solugéo final quando uma das
tarefas necessita de uma habilidade ou uma complexidade que 0s recursos

disponiveis ndo possuem.

Por fim, a func@o de multiobjetivo também atingiu a validacéo esperada, com a
utilizacdo do algoritmo de tomada de decisdo, pois realizou o escalonamento das
tarefas e alocagéo dos recursos, realizando o calculo com um objetivo de minimizar o
tempo total do sistema e outro de maximizar o valor gerado por cada recurso. No

Quadro 11, segue o resultado das validacdes do algoritmo proposto.

Quadro 11. Resultado das validacdes do algoritmo integrado

Algoritmo / Modelo | Item validado Status Validagao

Escalonamento de tarefas i

Algoritmo proposto | Escalonamento de projetos ™~

Alocacgdo de multiplos recursos limitados i




Algoritmo / Modelo

Item validado

Status Validacao

Alocacéao de recursos com muiltiplas habilidades

~

Tempo de transferéncia entre recursos

Tempo de inicializacéo da tarefa

NUmero de formigas variaveis para os projetos

Numero de formigas variaveis para as tarefas

Peso do feromdnio para os projetos

Peso do feromdnio para as tarefas

Peso da heuristica para os projetos

Peso da heuristica para as tarefas

Taxa de evaporacgdo do feroménio para os projetos

Taxa de evaporacéo do feroménio para as tarefas

Taxa de atualizacéo global para os projetos

Taxa de atualizacéo global para as tarefas

Ndmero de iteracéo dos projetos

Ndmero de iteracéo das tarefas

Multiplos objetivos

Peso de avaliacdo por objetivo

Area de aplicacdo genérica

Tempo deterministico

Tempo estocastico

Tempo com curva de aprendizado

QI Qe d>Qdgd e

Acoplamento com modelo de simulag&o

Limitag&o do tempo de execucdo do modelo de
simulacdo

[«

Mdultiplas execuc¢des

Variacdo da complexidade

Variacado da habilidade

Possibilidade de execug¢do com recurso sem
determinada habilidade

Possibilidade de execug¢do com recurso sem
determinada complexidade

Aplicacdo de penalidade, quando recurso sem
habilidade ou complexidade

LR Rrg Ry
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Algoritmo / Modelo | Item validado Status Validagdo

Todos os dados do algoritmo proposto ™~

Leitura do arquivo de entrada

Modelo integrado | Parametrizacdo automatica do modelo

Criacdo automatica do modelo

L RTig prigpey|

Dados de simulacdo na saida

Fonte: Autor

Apés todas as validagBes do algoritmo, realizou-se a comparacdo com 0s

problemas correlatos da literatura, que sado abordados na préxima sessao.

5.2 Comparativos com problemas da literatura correlata
Nesta sec¢do, serdo realizados os comparativos do algoritmo proposto com o0s

problemas da literatura correlata, que sdo os problemas: RCMPSP, MSRCPSP e
LFCM.

5.2.1 Problema RCMPSP
Para analise do algoritmo proposto em relacdo ao problema RCMPSP, foi

utilizada, a base de dados RCMPSPLIB’ disponibilizada por Vazquez, Calvo e
Ordofiez (2013). A escolha da base se da devido ao fato de ser uma base estabelecida
e utilizada por outros autores ao longo do tempo, conforme revisdo da literatura
realizada sobre o RCMPSP.

A base RCMPSPLIB é composta de 5 diferentes instancias com 10 tarefas em
10 projetos e 6 recursos, disponibilizadas com as respectivas solu¢ées com o menor
tempo de execucédo dos projetos.
5.2.1.1 Dados utilizados

As instancias utilizadas para esse conjunto de experimentos contém as

seguintes informacdes:

e NuUmero de projetos;

e Numero de tarefas por projeto;

e Numero de recursos disponiveis;
e Valor total de cada recurso;

e Duracédo de cada tarefa de cada projeto;

7 Disponivel no site https://www.eii.uva.es/elena/RCMPSPLIB.htm



https://www.eii.uva.es/elena/RCMPSPLIB.htm
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e Recurso que pode atender cada tarefa;

e Matriz de precedéncia de cada tarefa em cada projeto.

Para a realizacdo dos experimentos foi necessario realizar um ajuste na
informacé&o de duracao de cada tarefa, pois o algoritmo proposto o tempo de execucao

é determinado pela habilidade do recurso alocada para a tarefa.

Foi utilizada a primeira base disponibilizada pelos autores Vazquez, Calvo e
Ordofiez (2013), com um tempo total de execucdo minimos dos projetos de 1.332
unidades segundo os autores. Os mesmos autores disponibilizam 300 combinagdes
diferentes de solugdes para este problema em uma planilha Excel.

Para este comparativo, os dados de transferéncia, inicializacdo e carga de
trabalho foram definidos com o valor 1.
5.2.1.2 Parametriza¢do do algoritmo proposto

A parametrizacdo do algoritmo proposto foi alterada, reduzindo o nimero de
repeticdes para 1 e o numero de iteracdes das tarefas para 50, definidas conforme Li
et al. (2019)
5.2.1.3 Resultados da comparagdo

A execucdo do algoritmo com a instancia da base RCMPSPLIB escolhida,

resultou nas seguintes combinac¢@es de solucdes das tarefas:

e Projeto 01 com 11 combinagoes;
e Projeto 02 com 06 combinacdes;
e Projeto 03 com 09 combinacgdes;
e Projeto 04 com 15 combinacdes;
e Projeto 05 com 10 combinagoes
e Projeto 06 com 10 combinacdes;
e Projeto 07 com 14 combinacdes;
e Projeto 08 com 06 combinacoes;
e Projeto 09 com 06 combinacoes;

e Projeto 10 com 03 combinagoes

Na Figura 27 € apresentada uma solucéo do algoritmo proposta para os dados
da base RCMPSPLIB escolhida para comparacdo. O tempo total de execucéao do
algoritmo foi de 3.378 segundos, ou 56,3 minutos. Devido ao tamanho da solucéo, a
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Figura 27 foi divida nos itens a, b e ¢, sendo o item b é continuacdo da solugédo do
item a, e o item ¢ continuagéo da solucéo do item b.
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Figura 27. Uma solucéo possivel gerada pelo algoritmo proposto para a hase RCMPSPLIB
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Figura 26. Uma solucéo possivel gerada pelo algoritmo proposto para a base RCMPSPLIB
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Fonte: Autor

A Figura 27 demonstra o grafico de Gantt gerado com a alocacdo dos recursos, o escalonamento das tarefas e das

dependéncias entre as tarefas.

O algoritmo proposto foi capaz de encontrar uma solucao factivel para a instancia, mas o valor obtido para o tempo necessario
para execucao de todas as tarefas do projeto foi de 3352 unidades de tempo, cerca de 2,5 vezes maior que o menor valor conhecido
de 1332.
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5.2.2 Problema MSRCPSP
Para andlise do algoritmo proposto em relacdo ao problema MSRCPSP, foi

utilizada a base IMOPSES. A escolha da base se da devido ao fato de ser uma base
estabelecida e utilizada por outros autores ao longo do tempo, conforme revisao da

literatura realizada sobre o MSRCPSP.

A geracao da base é realizada através de um programa disponibilizado, e que
pode ser parametrizado, porém ndo fornece nem as solucdes possiveis e nem 0s
menores Makespan.

5.2.2.1 Dados utilizados
O programa gerou os dados conforme a parametrizacao abaixo:

e Numero de Tarefas: 99

e Duracdo minima das tarefas: 8 horas
e Duracdo maxima das tarefas: 40 horas
e Relacionamentos: 50

e Atribuicdo dos recursos: Sim

e Numero de recursos: 20

e Taxa minima padrdo: 10

e Taxa minima de sobre alocacdo: 100

e Tipos minimos de habilidades dos recursos: 1
e Tipos de habilidades: 9

e Taxa méxima padrdo: 100

e Taxa maxima de sobre alocac¢éo: 200

e Tipos maximos de habilidades dos recursos: 9

Para este comparativo, os dados de transferéncia, inicializacdo e carga de
trabalho foram definidos com o valor 1.
5.2.2.2 Parametriza¢Go do algoritmo proposto

A parametrizacdo do algoritmo foi mantida em relacdo a comparacdo do
RCMPSP.

& Disponivel em http://imopse.ii.pwr.wroc.pl/


http://imopse.ii.pwr.wroc.pl/
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5.2.2.3 Resultados da comparagdo
A execucao do algoritmo com os dados informados no algoritmo base instancia,

resultou nas seguintes combinac¢des de solucdes das tarefas:
e Projeto 01 com 19 combinagdes.

A Figura 31 do APENDICE Il foi divida nas partes a, b, ¢ e d para poder
demonstrar o grafico de Gantt gerado a partir de uma das solucdes oferecidas pelo
algoritmo, com a alocacdo dos recursos, 0 escalonamento das tarefas e das
dependéncias entre as tarefas, além de permitir a visualizacdo das habilidades dos
recursos. A parte b é sequéncia da parte de baixa da parte a, e com as demais sendo
sequéncia da parte inferior da parte antecessora.

Na figura, pode-se verificar que existe apenas 1 projeto, e devido a este fato
gue todas as tarefas possuem a cor verde. Nao houve sobreposicédo de recursos e
tarefas, bem como as dependéncias entre as tarefas propostas pela base foram

mantidas.

Uma solucéo possivel gerada pelo algoritmo proposto € de 255 unidades de
tempo, ou seja, o algoritmo desta tese consegue resolver o problema de forma factivel,
sequenciando as tarefas e alocando os recursos conforme as restrices do problema.
O tempo total de execucao deste algoritmo foi de 259.834 segundos, ou 72,16 horas
(3 dias).

5.2.3 Problema LFCM

Para analise do algoritmo proposto em relacdo ao problema LFCM, foram
utilizados os dados do artigo Chen et al. (2017) referentes a curva de aprendizado.
5.2.3.1 Dados utilizados

A instancia utilizada nos experimentos dessa se¢do possuem as seguintes

caracteristicas, conforme Chen et al. (2017):

e Numero de projetos: 10

e Precedéncia entre 0s projetos: Sim
e Habilidades dos recursos: 8

e Numero de recursos: 40

e Valores iniciais das habilidades: Sim

e Numero maximo de tarefas por projeto: 4
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Os parametros de inicializacao das tarefas, bem como os valores iniciais das
habilidades foram definidas conforme os dados fornecidos no artigo. As habilidades
possuem variacdo de 1 a 8, enquanto as complexidades variam de 1 a 10
5.2.3.2 Parametrizac@o do algoritmo proposto

Foi alterado o tipo de dados a utilizar, trocando para curva estocastica com
curva de aprendizado e esquecimento. Ao utilizar estes dados, parametros especificos
para o processamento da curva de aprendizado e esquecimento precisaram ser

parametrizados.
Os parametros especificos da curva de aprendizado sédo descritos a seguir:

e Valor inicial de eficiéncia: 0,5

e Percentual de aprendizado: 0,6

e Percentual de esquecimento: 0,4

e Percentual de impacto na avaliacao do aprendizado: 0,05
e Limite de impacto da avaliagéo do aprendizado: 0,5

e Atualizacdo da curva de aprendizado: 0

Os parametros de percentual de impacto na avaliagdo do aprendizado, limite
de impacto da avaliacdo do aprendizado e atualizacdo da curva de aprendizado foram
introduzidos no algoritmo proposto, ndo existindo no algoritmo original de LFMC
proposto por Chen et al. (2017). Tais parametros foram criados para limitar: o efeito
do uso excessivo ou da falta de uso do recurso por longos periodos; os efeitos do
aprendizado nos tempos totais de execucdo;, e melhorar o desempenho
computacional, respectivamente. Os demais parametros do algoritmo proposto nao
foram alterados.
5.2.3.3 Resultados da comparagdo

A execucao do algoritmo com os dados informados no algoritmo base instancia,
resultou nas seguintes combinacgdes de solucdes das tarefas:

e Projeto 01 com 03 combinacoes;
e Projeto 02 com 03 combinacoes;
e Projeto 03 com 01 combinagéo;

e Projeto 04 com 02 combinacoes;

e Projeto 05 com 04 combinacgoes;
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e Projeto 06 com 04 combinacoes;
e Projeto 07 com 04 combinagdes;
e Projeto 08 com 03 combinacdes;
e Projeto 09 com 01 combinagao;

e Projeto 10 com 01 combinagéo.

A Figura 35 do APENDICE Il foi divida nas partes a, b, ¢ e d para poder
demonstrar o grafico de Gantt gerado a partir de uma das soluc¢des oferecidas pelo
algoritmo, com a alocacdo dos recursos, o0 escalonamento das tarefas e das
dependéncias entre as tarefas, além de permitir a visualizagdo das habilidades dos
recursos. A parte b é sequéncia da parte de baixa da parte a, e com as demais sendo

sequéncia da parte inferior da parte antecessora.

A solucdo obtida considera a alocacédo dos recursos, o escalonamento das
tarefas e das dependéncias entre as tarefas, além das habilidades dos recursos. O
algoritmo foi capaz de gerar uma solucao factivel, na qual ndo houve sobreposicéo de
recursos e tarefas, bem como as dependéncias entre as tarefas propostas pela base
foram mantidas, além de dependéncia existente entre os projetos

A solucéo oferecida pelo algoritmo é de 47,2 unidades de tempo, ou seja, 0
algoritmo proposto consegue resolver o problema de forma factivel, sequenciando as
tarefas e alocando os recursos conforme as restricbes do problema, além de calcular
a curva de aprendizado. O algoritmo original teve um tempo total de 34,9 unidades de

tempo, ou seja, um tempo 27% menor que o algoritmo proposto.

O tempo total de execucgéo do algoritmo proposto foi de 26.135 segundos, ou
7,25 horas. Este tempo € muito superior ao obtido com o algoritmo para a base
RCMPSP que possui 0 mesmo numero de projetos e de tarefas, porém com uma
quantidade bem inferior de recursos (3 ao invés de 40 para esta base). Ou seja, o fator
da quantidade de recursos disponiveis gera um impacto direto no tempo de
processamento do algoritmo. Um outro fator de diferenca entre as execugdes € o tipo
de dado utilizado, pois quando executado para a base RCMPSP, foi utilizado um dado
deterministico, e para a base LFCM, foi utilizado um dado estocastico que precisa de
recalculo a cada iteracao das tarefas, gerando impacto no tempo de processamento.

Além da informagdo de escalonamento das tarefas com a alocacdo dos

recursos, foi comparada a curva de aprendizado dos recursos. Na Figura 28(a)
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verifica-se 0 ganho de eficiéncia do recurso 15 no artigo de Chen et al. (2017) de
comparacao do LFCM e na Figura 28(b) tém-se o ganho de eficiéncia do mesmo
recurso para o algoritmo proposto. O recurso 15 foi comparado, pois é o Unico que

possui dados no artigo e que foi alocado pelo algoritmo proposto.
Figura 28. Ganho de eficiéncia do Recurso 15
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Fonte: Adaptado de Chen et al. (2017) e autor

Verifica-se no comparativo entre as duas figuras anteriores que o tempo total é
diferente, enquanto no algoritmo original o tempo total foi de 35 unidades de tempo, o
tempo total no algoritmo proposto foi de 47 unidades de tempo. Além disso, nota-se
que a habilidade utilizada nos dois algoritmos é diferente. No algoritmo original, foi
utilizada a habilidade 4, enquanto na execucéo do algoritmo proposto, foi utilizada a
habilidade 6. A semelhanca é quanto a funcionalidade da curva, que demonstra nos
dois algoritmos que, quando a habilidade é utilizada, a eficiéncia do recurso aumenta,

e quando ndo é utilizada, reduz.

Com os dados desta figura, fica evidente o impacto causado pela curva de
aprendizado e esquecimento. Quando ocorre a utilizacdo do recurso, a habilidade tem
um salto positivo, fazendo com que o recurso execute a tarefa com um tempo menor.
No inverso, quando o recurso ndo é utilizado, ocorre o decréscimo da eficiéncia da
habilidade, que impactar4d no aumento do tempo de execucéo da tarefa. Um ponto
importante, é que o aumento € muito mais significativo que a queda, ou seja, 0 impacto
positivo da utilizagcdo do recurso € muito maior que o impacto negativa quando deixa

de ser utilizado.

No proximo item, seguem os resultados das validagdes e comparativos.
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Nos comparativos do algoritmo proposto com os algoritmos originais,
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demonstrou-se que o algoritmo proposto consegue atender 0s requisitos propostos,

ou seja, conseguiu atender de forma integral e unificada os problemas RCMPSP,

MSRCPSP e LFCM, pois conseguiu alocar os recursos, escalonando as tarefas e

atendendo todas as restricdes e precedéncias entre os projetos e tarefas.

No Quadro 12, segue o resultado das compara¢ées com a literatura correlata

do algoritmo proposto.

Quadro 12. Resultado comparativo com a literatura correlata

Problema Comparacéo Comparativo
Algoritmo de .
Liet al. Algorltr_no propo_sto resolve o problema proposto da mesma forma que ™~
(2019) o algoritmo original?
Algoritmo proposto consegue resolver o problema RCMPSP,
RCMPSP " : ™
escalonando as tarefas e alocando os recursos em multiplos projetos?
Algoritmo proposto consegue resolver o problema MSRCPSP,
MSRCPSP escalonando as tarefas e alocando os recursos com em mudltiplas ™~
habilidades em projeto?
Algoritmo  proposto consegue resolver o problema LFCM,
LECM escalonando as tarefas e alocando os recursos com em mudltiplas ™~
habilidades em projetos considerando a curva de aprendizado e
esquecimento dos recursos?

Fonte: Autor

Na proxima secdo segue a concluséo desta tese, com as contribuicdes para a

area, limitacdes da pesquisa e sugestdo de trabalhos futuros.
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6 Conclusao
Esta pesquisa visou contribuir com o conhecimento tedérico, que ainda € pouco

explorado no meio académico com a unificagéo de trés problemas que costumam ser
tratados de forma isolada em um Unico algoritmo, que s&o: o escalonamento de tarefas
em multiplos projetos, a alocacao de recursos com multiplas habilidades em projetos,
e a curva de aprendizado e esquecimento dos recursos ao longo do tempo. Esta
juncdo acrescenta a possibilidade de troca de recursos ao longo do tempo e/ou
alocacao de recursos externos a empresa que o escalonamento das tarefas esta

sendo realizado, de forma temporaria.

A juncao dos trés problemas visa simular o comportamento que € verificado no
mundo real, nos quais estes problemas ocorrem diariamente, e com alocagdes sendo
realizadas de forma manual com baixa eficiéncia, como por exemplo nos resultados
apresentados em Santos (2017), que possuia uma baixa eficiéncia de alocacéo, e que
com o modelo de simulacdo e otimizacdo de recursos em multiplos projetos conseguiu
otimizar o tempo de alocagao dos recursos e diminuir o tempo total de alocacdo nos

projetos.

Além da evolucao citada acima, o algoritmo proposto € multiobjetivo, podendo
ter diversos objetivos sendo processados de forma Unica. Este multiobjetivo nédo
estava sendo considerado anteriormente, tendo-se apenas avaliagdo no tempo do
projeto, sendo que, outros objetivos, como 0s custos, possuem relacéo direta com o0s
tempos de execucao dos projetos e com 0s recursos alocados nos projetos, e que,
conforme a literatura, possui uma relagéo inversamente proporcional com a curva de

aprendizado.

Analisando os resultados comparativos e os resultados de validacdo, conclui-
se que o algoritmo proposto € eficaz e atende todas as restrices impostas por todos
os algoritmos utilizados como base. O algoritmo proposto é eficiente para solucao de
poucos projetos e com poucas tarefas, além de poucos recursos e que ndo possuem
uma grande variacdo das habilidades e complexidades, porém precisa de melhorias
tanto em tempo de processamento, quanto nas solucdes propostas quando os dados
utilizados para processamento incluem uma grande quantidade de projetos, ou de

tarefas, ou de recursos.
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Ao retomar os objetivos desta tese, segue resumo no Quadro 13, identificando

gue todos os objetivos da tese foram atendidos.

Quadro 13. Resultado objetivo da tese

Tipo Objetivo Resultado

Propor um novo algoritmo de otimizacdo integrado com um modelo de
simulacdo para solucdo do problema integrado de escalonamento de
Geral tarefas e alocacdo de recursos em multiplos projetos, considerando a ™~
dependéncia entre tarefas e recursos com multiplas habilidade e curva
de aprendizado

Desenvolver um modelo de simulacdo e um algoritmo de otimizacao

Especifico | para a alocacdo de recursos e escalonamento de tarefas de forma ~
integrada
Especifico Propor uma versdao multiobjetivo da metaheuristica colonia de formigas o~

para solucdo do problema integrado

Fonte: Autor

6.1 Contribuicdo para a area
A tese contribui com a literatura ao criar um modelo de simulagéo integrado

com um algoritmo de otimizagédo para resolugéo dos trés problemas estudados de
forma conjunta, que possui poucas referéncias na literatura, tratando do
escalonamento dos recursos e suas habilidades, além do acréscimo da possibilidade

de utilizacdo de complexidade da tarefa que o recurso pode executar.

Ao investigar como a curva de aprendizado impacta na alocacdo dos recursos
nos diversos niveis de hierarquia, em multiplos projetos, o estudo permitiu entender a
relacédo entre a curva de aprendizado dos recursos e os objetivos definidos, como por
exemplo o custo e o prazo dos projetos, avaliando as condi¢cdes nas quais o impacto
do aprendizado pode comprometer 0 sucesso do projeto nesse contexto. Dada a
originalidade da proposta, espera-se que ap0s a conclusdo da tese um artigo
resultante do trabalho seja publicado em periédico internacional. Ademais, evolucdes
parciais do trabalho poderao ser utilizadas em trabalhos futuros.

Nesta tese, o algoritmo proposto utilizada duas camadas para resolucdo dos
problemas integrados, com a primeira camada resolvendo o problema de
escalonamento dos projetos (Devido a possibilidade de multiplos projetos e podendo
ter interdependéncia entre 0s projetos) e a segunda camada, resolvendo o problema

de alocacgao dos recursos para resolucdo das tarefas em cada projeto.

O algoritmo proposto possibilita 0 processamento multiobjetivos (por exemplo

avaliar o tempo e custo), com a avaliacdo de peso para cada objetivo e variacéo de



124

tempo de execucao de cada tarefa, além de ser adaptado para trabalhar com projetos,
tarefas e recursos humanos, com restricdo de recursos, que passam a ser restritos e
gue podem ser processados com multiplas habilidades e niveis de proficiéncia nas
diversas habilidades. Neste trabalho, os niveis de proficiéncia podem aumentar ou

diminuir ao longo do tempo, conforme a curva de aprendizado.

O algoritmo proposto possui a possibilidade de processamento com:
dependéncia entre os projetos; possibilidade de priorizacdo de projetos e por fim, o

escalonamento dos projetos.

Por fim, a Ultima evolugéo no algoritmo integrado é o acoplamento do algoritmo
de otimizacdo com o modelo de simulacédo, que foi construido no Software Arena® e
detalhada na préxima secédo, com a finalidade de simular a alocagéo dos recursos nos
projetos.

Além da contribuicdo tedrica, ampliar a compreensao da relacdo entre o
aprendizado dos recursos e o0 problema de alocagédo pode trazer uma contribuicao
para as empresas de software que rotineiramente enfrentam essa situacédo. Nesse
contexto, o trabalho contribui com o meio profissional, pois criou um software de
alocacao de multiplos recursos em mdultiplos projetos que, espera-se, possa ser
utilizado de forma pratica no meio profissional, jA que existe uma caréncia de
softwares que realizem a alocacdo de recursos que possuem multiplas habilidades
em multiplos projetos levando em consideracdo o grau de conhecimento atual dos
recursos e a curva de aprendizado ao longo do tempo. Serd solicitada uma protecéo
intelectual e registro do software gerado pelo do modelo de simulacéo e algoritmo de

otimizacao desenvolvido.

6.2 Limitacdes da pesquisa
O algoritmo de otimizag&o utiliza sempre a quantidade de um recurso por

recurso, ou seja, caso exista mais de um recurso com a mesma habilidade, a mesma
complexidade e possua os mesmos valores para cada objetivo, este recurso precisa
ser parametrizado n vezes conforme o numero desejado alterando-se a identificacédo
do recurso, o que acaba por dificultar a parametrizacdo dos recursos, pois é

necessario replicar uma informagéo por diversas vezes.

O modelo de simulagéo foi construido na ferramenta Arena®, ferramenta esta

gue possui licenciamento para a utilizacao, e que pode acarretar altos custos para que
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a solucao seja utilizada. A versao de estudante possui um licenciamento diferente,
com a liberacdo de uso, porém com uma limitacdo dos modelos a serem construidos

e utilizados.

O modelo de simulagdo permite a simulagéo a partir de dados deterministicos
e dados estocasticos. No modelo de simulagcdo construido, estamos utilizando os
dados deterministicos para a simulacdo de projetos que sao processados com curvas
estocasticas de aprendizado e esquecimento, por ndo ter sido implementado no

software de simulagdo o modelo de célculo da curva de aprendizado e esquecimento.

Sendo assim, caso a parametrizacdo do algoritmo completo seja com dados
deterministicos, tanto o algoritmo de otimizacdo, quanto o modelo de simulacdo
utilizardo dados deterministicos. Quando parametrizado para utilizar dados
estocésticos da curva de probabilidade exponencial, tanto o algoritmo de otimizacao,
guanto o modelo de simulacao utilizardo dados estocasticos. Quando parametrizado
para utilizar a curva de aprendizado e esquecimento, o algoritmo de otimizacao
utilizard os dados estocasticos produzidos, porém o modelo de simulagéo utilizara o

ultimo dado estocéstico gerado pelo algoritmo de otimizacao de forma deterministica.

A ultima limitacao identificada no algoritmo € em a origem do dado para calculo
dos algoritmos. Nas bases utilizadas para comparacdo do RCMPSP e do MSRCPSP,
a origem do valor de célculo do objetivo esta na tarefa, ou seja, as bases RCMPSPLIB
e IMOPSE determinam o valor que a tarefa tem para ser executada, como por
exemplo, o tempo de execucdo de uma tarefa. No algoritmo construido nesta tese, a
origem do valor esta no recurso que executa a tarefa. Como exemplo, um recurso que
tenha determinada habilidade e consiga atender uma tarefa de complexidade alta,
possui o tempo de 5 unidades, enquanto um segundo recurso, que possui a mesma
habilidade, e também consiga atender uma tarefa de complexidade alta, possua 7
unidades de tempo para o atendimento, o tempo final de atendimento da tarefa podera
ser impactado com uma diferenca de 2 unidades de tempo, fazendo com que seja
dificil comparar com as bases, pois o tempo pode ter sido definido como 5 unidades

para executar a tarefa, ou como 7 unidades.

6.3 Sugestdes para trabalhos futuros
Como sugestado para continuidade deste trabalho, tém-se os apontamentos:

v Paralelizar o processamento;
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v Acrescentar restricdes de calendario;
v Otimizacao do cédigo;

v' Revisdo da quantidade de recursos.

O algoritmo integrado de otimizagdo e o modelo de simulagédo estdo sendo
processados de forma sequencial, gerando um tempo alto de processamento para
bases maiores. A sugestdo, é que seja processado de forma paralela, diminuindo o

tempo total de processamento do algoritmo de forma significativa.

Além disto, pode-se acrescentar novas restricdes de tempo de trabalho diario,
calendarios de trabalho, percentual aceitavel de horas extras, que permitird uma
representacdo maior da realidade das empresas, com a necessidade de novos fluxos

e restricdes de processamento, aumentando a complexidade atual do algoritmo.

Necessario uma revisdo para otimizacdo do codigo e do tempo de
processamento em geral, conhecido como refatoracdo do cédigo, permitindo um
consumo menor de recursos computacionais e entregas mais rapidas dos dados para
0 usuéario do algoritmo. Além disto, pode-se adequar o software para trabalhar com

micro servigos € processamento na nuvem.

A quantidade de recursos pode ser considerada durante o escalonamento e
associacao as tarefas, assim, o algoritmo de otimizacédo pode ser utilizado de forma
mais simples para outras areas, como por exemplo de otimizacdo de tarefas fabris,
que 0s recursos (maguinas) possuem as mesmas caracteristicas, ndo precisando
replicar em diversas linhas, pois 0 recurso que vai processar, ndo precisa ser
identificado, precisa apenas que tenha o recurso disponivel, desde que no mesmo

espaco fisico.
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APENDICE |. Formulagio matematica dos problemas e modelo proposto

RCMPSP
Formulag&do matemética do RCMPSP que sera utilizada nesta tese nas tabelas:
5, 6, 7 e 8, conforme Morales (2012).

Tabela 5. indices da formulagdo matematica do RCMPSP

n Numero total de tarefas
Numero de recursos
i Tarefa (job) i
k Recurso k
Operacao [
j Posicéo j
Fonte: Morales (2012)

Tabela 6. Pardmetros da formulagdo matemética do RCMPSP

Pix  Tempo de processamento da tarefa i pelo recurso k
rar  Se aoperagdo [ datarefa i requer o recurso k; observe que Y.7-, iy = 1 ViVl
M Numero suficientemente grande

Fonte: Morales (2012)

Tabela 7. Varidveis da formulacdo matematica do RCMPSP

h; Instante de inicio da tarefa na posicéo j na sequéncia do recurso k
Sik Instante de inicio da tarefa i pelo recurso k
Tempo ocioso do recurso k entre o instante de inicio do projeto e o instante de
fai inicio da primeira tarefa na primeira posi¢éo do recurso k.
Iy, Tempo ocioso do recurso k entre o instante de término da tarefa na posicao (j —

1) da sequéncia e o instante de inicio da tarefa na posi¢éo j paraj = 2,3,..m
Ciax Makespan
1 1, se a tarefa i € sequenciada na posicéo j do recurso k
Xiji {0 .
0, caso contrario
1 1, seatarefai precede a tarefa u do recurso k
Ziuk {0 ;.
0, caso contrario
Fonte: Morales (2012)

Que séo traduzidas nas seguintes restricdes da Tabela 8:

Tabela 8. Formulagao matematica para o RCMPSP

minimizar C,,,, (1)
S.a.
n i = 1,2, e, n
Xiik = 1 (2)

j=1 k=12,...,m



n
Zi=1Xijk =1
n
hj + Zi:l PiucXiji < hjiqx
m m
Z rilk(hjk + pik) < Z Tirichwe +
k=1 k=1
m m
+M(1 - Z TuXije) + M(1 — Z Ty 1,k Xiwk)
k=1 k=1
n
hnk + z 1pikXink < Cax
i=

hj > 0

Xi]'k =0oul

Fonte: Morales (2012)

j=12,...,n
k=12,...m
j=12,..,n—1
k=12,..,m

Lhw=1.2, ..,n

l1=12,..m—-1

k=12,..,m
j=12,..,n
k=12,..,m
i=12,..,n
j=12,..,n
k=12,...,m
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®3)

(4)

(5)

(6)

()

(8)

A funcao (1) representa o objetivo proposto pelo modelo que é de encontrar o

menor valor para 0 makespan, como sera explanado nos capitulos referente a

construcdo do modelo e resultados obtidos.

A restricdo de numero (2) estabelece que cada tarefa s6 pode ser executada

uma unica vez por cada recurso.

Na restricdo (3) € assegura a condicdo de que cada posicdo sO pode conter

uma tarefa por projeto.

A restricdo de namero (4), indica que o instante inicial da posi¢ao j + 1 um em

um determinado projeto seja maior ou igual ao instante do inicio da posi¢cao anterior |

mais o tempo de processamento da tarefa i estabelecida na posi¢éo j, como pode ser

observado na Figura 29.

Figura 29. Exemplo do conjunto de restricdes (4)

projetor] 11 | 12 | 13 | 1a

\_T_I

hi1 pu ha

hiy + p11 < hy

Projeto 2 12

Fonte: Morales (2012)

hiz+pazshy
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Ao representar o RCMPSP, na Figura 29 através do funcionamento de um
sistema com dois projetos é possivel observar que no instante do inicio da posi¢ao 2
no Projeto 1 (h21) € maior ou igual que o instante de inicio da posi¢éo 1 do projeto (hi1)
mais o tempo de processamento da tarefa estabelecida nessa posi¢do, no caso, a

tarefa 1 (p11), € assim sucessivamente para cada posi¢cao em cada projeto.

A restricdo de namero (5) determina que o instante inicial de uma posicdo em
um projeto, seja igual a soma dos tempos ociosos, desde o inicio da producéo até a
posicdo a ser avaliada, mais o total dos tempos de processamento de todas as tarefas
alocadas nas posicdes anteriores. Conforme pode ser exemplificado na Figura 29
(MORALES, 2012).

A restricdo (6) estabelece que n&o pode haver duas tarefas sendo realizadas
ao mesmo tempo em um mesmo projeto, ou seja, o0 inicio de processamento da
operacdo I + 1 da tarefa i na posicdo w no respectivo projeto s6 pode ser iniciado
quando finalizar a operacédo I na posicao j. Observa-se que, de acordo com esta
restricéo, quando X, = 1e X;,x, = 1 se terd hj,, + pix, < hyy,, de forma a garantir
que a posi¢ao w SO inicie apds o término de processamento da posicdo j, como pode

ser visto no exemplo da Figura 30.

Figura 30 Exemplo do conjunto de restricdes (6)

Projeto 1 T 2 | 13 |
k—T—J
h3, P11 SeXsn=le X3, =1

hig + pag € hyp

Projeto 2 2 |l [l | 13
has t
Cr‘nax

Fonte: Morales (2012)

Na Figura 30, quando X33; = 1 e X34, = 1 0 momento inicial na posi¢do j4 no
projeto 2 (h,,) que corresponde a operacgdo I + 1 da tarefa j3 € igual ou maior que o
instante de inicio de j3 no projeto 1 (h3;) correspondente a operacdo I da tarefa j3,
mais 0 seu tempo de processamento (p3,), dessa forma ha garantia que ndo ocorra

sobreposicao de operacdes na respectiva tarefa (MORALES, 2012).
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Por fim, a restricdo de niumero (7) determina o instante de término de todas as
tarefas em todas as posi¢cées de cada projeto e considerando o inicio da primeira
tarefa até a finalizacdo do ultimo projeto tem-se o valor do makespan do sistema. Ja
as restricoes (8) e (9) estabelecem as variaveis como sendo ndo negativas e binarias
respectivamente (MORALES, 2012).
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Formulagdo matematica do MSRCPSP que sera utilizada nesta tese nas

tabelas: 9, 10, 11 e 12, conforme Myszkowski et al. (2015).

Tabela 9. indices da formulagdo matematica do MSRCPSP

n
m
d
T
K
T

J
J

Numero total de tarefas
NUmero de recursos
Duragédo da tarefa
Taxa de salario
Recurso K

Duracao do projeto
Custo de performance

Tarefas

Fonte: Myszkowski et al. (2015)

Tabela 10. Pardmetros da formulacdo matematica do MSRCPSP

Tempo inicial

Tempo Final

Duracéo néo preemptiva
Predecessor da tarefa |

Taxa do salario por hora
Nivel da habilidade requerida

Tipo de habilidade requerida

Fonte: Myszkowski et al. (2015)

Tabela 11. Variaveis da formulagdo matemética do MSRCPSP

Qk

q;
]k

S~

t
Ujk

PS

Recursos requeridos, que podem variar de 1 até r, enquanto 0S recursos

requeridos disponiveis seja

Q¥ € Q das habilidades definidas no projeto

um subconjunto

Habilidade requerida do recurso j necessita realizar a tarefa

Subconjunto de tarefas que podem ser realizadas pelo recurso k

Custo de performance da tarefa j pelo recurso k, sendo que cj" = d; * s,. Como

somente um recurso pode executar uma tarefa, c’ foi simplificado para Cj

Variavel introduzida para definir quando o recurso k é atribuido para a tarefa j no

tempo t, sendo que Uﬁk € {0;1}. Quando o valor atribuido é 1, representa o

recurso alocado, e de forma oposta, quando o valor atribuido é 0, o recurso ndo

esta alocado para a tarefa j no tempo t.

Tempo de projeto factivel é definido entre todos os projetos possiveis (Factiveis

e N&o factiveis — Violando requisitos de precedéncia, recursos e habilidades),

de tal forma que PS € PSqu
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Fonte: Myszkowski et al. (2015)

Que séo traduzidas nas seguintes restricoes da Tabela 12:

Tabela 12. Formulacdo matematica para o MSRCPSP

minimizar f(PS) = min[f (PS), fc(PS)] Q)
sujeito a

Viek Sk 2 0,ViekQ* # 0 (2)
Vigg Fj = 0,Ygd; > 0 3)
Vigj=riep;, Fi < Fj — d; 4)

Vie]" ElqEQk hq = hqi A lq = lqi

(5)
Vieier ) Ujx <1 ©
Vjey Juerinek Ujp = 1 (7)
Fonte: Myszkowski et al. (2015)
A funcéo (1) representa o objetivo proposto pelo modelo que é de otimizar o
valor para o tempo e custo. Depende da avaliacado da fungéo configurada, que nesta
tese sera realizada pela funcdo descrita na secao correspondente. A funcao f.(PS)

otimiza o tempo do projeto, enquanto a funcao f.(PS) otimiza o custo.

A restricdo de numero (2) visa preservar os valores positivos para os salarios
dos recursos, bem como a habilidade para realizar ao menos uma tarefa pelos

recursos disponiveis.

Na restricdo (3) € assegura a condicdo de que cada tarefa tera sempre um valor

positivo de finalizagéo e duracao.
A restricdo de numero (4) apresenta as regras de restricdo de precedéncia.

A restricdo (5) apresenta a primeira alteragdo da formulacdo do problema
RCPSP, introduzindo as restricdes de habilidade, e assim, transformando o problema
original no MSRCPSP.

A restricdo (6) apresenta a segunda alteracdo em relagao a formulagéo original,
de forma que descreve que cada recurso s6 pode ser designado para ndo mais que

uma tarefa por vez.

Por fim, a restricdo (7) descreve que cada tarefa s pode ser realizada por um

recurso no PS.
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LFCM

Formulag&o matematica do LFCM que sera utilizada nesta tese nas tabelas:13,
14, 15 e 16, conforme Chen et al. (2017).

Tabela 13. Variaveis da formulacdo matematica do LFCM
a;; —In(l;)/1In 2
Fonte: Chen et al. (2017)
Tabela 14. indices da formulacédo matematica do LFCM
T Numero total de periodos
j Habilidade dominada pelo recurso
i Recurso

t Periodo
Fonte: Chen et al. (2017)

Tabela 15. Pardmetros da formulacdo matematica do LFCM
Ej.  Eficiéncia da habilidade

t; Numero total de periodos usados pelo recurso i antes do periodo t

a;; Fator de aprendizado do recurso i na habilidade j

L Percentual de aprendizado. Maior valor de a;; € o maior valor do efeito de
aprendizado

b;; Fator de esquecimento do recurso i na habilidade j

i Percentual de esquecimento que expressa a taxa de depreciacdo do recurso i ha
habilidade j. O menor wvalor de f;; € o0 maior valor de
b;; sendo o menor efeito do esquecimento
Fonte: Chen et al. (2017)

Tabela 16. Formulagdo matematica para o LFCM

ajj bi;
Eije = Eijlti,-” (T — ;)"0

1)
sujeito a
0< E; <1 (2)
1< t; <T ©)
0<1l;<1 (4)
0<f; <1 (5)

Fonte: Chen et al. (2017)
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A equacdo (1) representa a funcao objetivo, que representa a curva de
aprendizado e esquecimento integradas do recurso i com a habilidade j no tempo t

sujeito as restricées, os parametros na Tabela 15 e por fim, as variaveis na Tabela 13.

A restricdo (2) representa a eficiéncia das habilidades do recurso i com a

habilidade j com limite inferior igual a zero e superior igual a um.

A restricdo (3) representa o numero total de periodos do recurso i com a
habilidade j com limite inferior igual a zero e superior menor do que o numero total de

periodos avaliados.

A restricdo (4) se refere ao percentual de aprendizado do recurso i com a
habilidade j utilizado no célculo do fator de aprendizado com limite inferior maior do

gue zero e limite superior igual a um.

A restricdo (5) se refere ao percentual de esquecimento do recurso i com a
habilidade j utilizado no célculo do fator de esquecimento com limite inferior igual a

zero e limite superior menor do que um.
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Formulacdo matematica do ACO que sera utilizada nesta tese nas tabelas: 17,
18 e 19, conforme Li et al. (2019).

Tabela 17. indices da formulagio matematica do ACO modificado

T

~

S € ™ |~

p

F Tmaximo

Itr
M

Q
Fonte: Li et al. (2019)

Projetos

Tempo de carga dos projetos

Descrigdo do nimero do projeto

Periodo

Recurso

Projeto

Tarefa

Peso do feroménio

Peso da informacao da heuristica

Conjunto de tarefas ainda ndo sequenciadas
Taxa global de atualiza¢&o

Taxa de evaporagéo do feroménio

Menor valor de makespan de todas as tarefas por todas as formigas de todas
as iteracdes

Ndmero de iteracdes

Numero de formigas

Constante

Tabela 18. Parametros da formulagdo matematica do ACO modificado

T;
E Sii(k)
RCj,
p U]
ST
TT

PSTy,

F Tiz(g)

pre,-]-

T

i1(g)ijr)

Numero do projeto

Elegibilidade do recurso K para atender a tarefa j do projeto i

Denota a relacdo de dependéncia da tarefa j e da |

Tempo de processamento por unidade de carga

Tempo de inicializag&o da tarefa

Tempo de transferéncia entre recursos de empresas diferentes

Tempo previsto de inicializacéo da tarefa

E tempo de inicializa¢do entre a execuc&o do Servico t,,, € 0 Servico t;j para
recurso k

Tempo final de processamento pelo recurso g para a tarefa t;;

Conjunto de precedéncia de tarefas para a tarefa ¢;;

Tempo necessario para transferir projeto t;; executado pelo recurso g para o
projeto t;; executado pelo recurso k. Se os recursos foram da mesma

empresa, o tempo zera 0
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AST;, Tempo inicial da tarefa j do projeto i para ser processado pelo recurso k
FTi,-(k) Tempo final da tarefa j do projeto i para ser processado pelo recurso k
Asi,-(k) Recurso atual k para processar a tarefa j do projeto i sujeito a e {ES|ES;,,, = 1}
PTi,-(k) Tempo de processamento do recurso k para executar a tarefa j do projeto i

Fii Tempo médio de inicializacdo da tarefa i para a tarefa j
™, Tempo de makespan da sequéncia construida pela formiga m

Fonte: Li et al. (2019)

Tabela 19. Formulacdo matematica para o ACO modificado

ESijcx)
_ {1, seorecurso k pode atender a tarefa i do projeto j (1)
- 0, caso contrario
RC., — {1, seorecurso k pode atender a tarefaido projeto j
it 0, caso contrario )
PSTij)
STmn(k) -~ se j ndo possui predecessor
= . 3)
{STmn(k) o T fe'}#!f.,("ii(g) +TTijwiu),  €aso contrario
ESyy) = ESyyy = ESmpgy =1 4)
AST, =max(PST;, AT, ) (5)
FTi ) = ASTyq, + PTijg (6)
K
Minimizar Tglx (Z FTi].(k) x ASi],(k)) (i=T,T,..T,) (7
k=1
K
Minimizar max TE%X (Z FT;, x ASi].(k)) (8)
k=1

K
> sy, =1vij ©)
k=1
Se Pryca FTy, < AS.,,, (10)

K

ES; S KVij (11)
k=1 s
a
a a

5 (Tii(k)) ("ii(k))
pPe = (12)

U] K e \%( . a \P

Zk=11(rii(k)) (mi(k))
_ _—, Se ES”(k) =1

M = PTijao (13)

0, caso contrario
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(@) ()

= (14)
4 a B
S (74) (n})
Thovo = (1 - p)rantigo + (I) (15)
FTmuximo
M
Q
m=1

PTiji) = Pijag * Wi (18)

b 1
m; = (20)

Fonte: Li et al. (2019)

A restricdo (1) representa a elegibilidade do recurso k para atender a tarefa i do
projeto j.
A restricdo (2) denota a relacdo de restricao entre a tarefa j e a tarefa I.

A restricdo (3) assume que o recurso k estd sempre disponivel e o tempo

previsto para iniciar a tarefa j do projeto i.

A restricio (4) restringe os tempos de inicializacdo de
ST,

n(k)ljck) "

A equacéo (5) demonstra o calculo para o tempo inicial para execucao da tarefa

j do projeto i pelo recurso k.

A equacdo (6) demonstra o calculo para o tempo final para execucao da tarefa

j do projeto i pelo recurso k.

A funcao (7) demonstra a funcéo objetivo do calculo do escalonamento das

tarefas.

A funcado (8) demonstra a funcéo objetivo do calculo do escalonamento dos

projetos.

A restricdo (9) significa que toda tarefa deve ser atendida por apenas 1 recurso

disponivel.

A restricdo (10) denota que a tarefa j do projeto i é arranjada para o recurso k

antes da tarefa d do projeto c.
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A restricdo (11) indica que nem todo recurso pode atender toda tarefa, ou seja,

0 recurso deve poder atender a tarefa par executar a mesma.

A equacéo (12) demonstra a probabilidade de atribuicdo do recurso k para a

tarefa j do projeto i.

A equacao (13) demonstra a razdo do tempo de processamento do recurso, se

o recurso for elegivel para atender a tarefa do projeto.

A equacéo (14) demonstra a probabilidade de escalonamento da tarefa j do
projeto i.

A equacdo (15) demonstra o calculo da atualizacdo do feroménio para as

tarefas.

A equacdo (16) demonstra o calculo da atualizacdo do feroménio para os
projetos.

A equacdao (17) demonstra a taxa de célculo de atualizacdo do feromdnio.
A equacéao (18) demonstra o valor de execucao da tarefa no projeto.
A equacéao (19) demonstra o conjunto de precedéncias entre tarefas.

A equacéo (20) demonstra a razdo do tempo de processamento da tarefa no

projeto.
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Formulacdo matematica acrescentado ao algoritmo de Li et al. (2019) pelo

algoritmo proposto nas tabelas: 20, 21, 22 e 23.

Tabela 20. indices da formulagio matematica do ACO hibrido proposto

Oinax
Omin
0(K)
A
Y
TT
h
®

Fonte: Autor

Valor méximo do objetivo encontrado durante o processamento
Valor minimo do objetivo encontrado durante o processamento
Valor atual do objetivo para célculo

Total de objetivos para processamento

Valor do peso do enésimo objetivo sendo calculado

NUmero total de periodos

Habilidade dominada pelo recurso

Valor da priorizagdo de projeto

Tabela 21. Parametros da formulacdo matematica do ACO hibrido proposto

Exne

bkn

fkn

Fonte: Autor

Eficiéncia da habilidade

Numero total de periodos usados pelo recurso K antes do periodo t

Fator de aprendizado do recurso K na habilidade h

Percentual de aprendizado. Maior valor de ag; € o maior valor do efeito de
aprendizado

Fator de esquecimento do recurso K na habilidade h

Percentual de esquecimento que expressa a taxa de depreciacdo do recurso
K na habilidade h. O menor valor de fg, €é 0 maior valor de

bk, sendo o menor efeito do esquecimento

Tabela 22. Variaveis da formulagdo matemética do ACO hibrido proposto

a

b

ij
ij
Fonte: Autor

~In(l;)/In 2
~In(1 - £;;)/1n 2

Tabela 23. Formulacdo matematica para o ACO hibrido proposto

PCj,
_ {1, se p projeto j é imediatamente precedida pela projeto j 1)
- 0, caso contrario
0,ax — O(K)
V;naximizar = (Omaxfo) (2)
max mn
O(K)- 0
Vinnimizar = (ﬁ) (3)
max mn



maximizar — (

O(K) - 0min>
Omax - Omin
Omax - O(K) )

Vminimizar = ( 0 -0
max min

A A
D(K*) = Z Y * (V;rninimizar) + Z Y * (Vr-:mximizar)
a=1 a=1

A A
D(K_) = Z Y * (Vr_ninimizar) + Z Y * (Vr_nuximizar)
a=1 a=1
D(K™)
D(K*) + D(K)
Se Pk;., FT;, < AS

o)

D(K) =
0]
pre; = {l|lle RC;; = 1}

Exne = Exnatgs" (TT — tgp)Pxn

sujeito a

1< tyy, <T

0< Iy, <1
0<frun <1

K
Maximizar max (Z FT,-]_(k) xAS,-]_(k)> (i=TyT,..Ty,)
k=1

JET;

i€T  jET;
Py ,,,( (=) ()’ B)
Zlerp(r?) (n?)

Fonte: Autor

K
Maximizar max max (Z F T,-]. w X AS o (k)>
k=1

150

(4)

®)

(6)

@)

®)

©)
(10)

(11)

12)
(13)

(14)
(15)

(16)

17)

(18)

A restricdo (1) denota a relacéo de restricdo de precedéncia entre o projeto j e

o projeto I.

A equacao (2) demonstra o calculo positivo do valor Objetivo quando a

necessidade é maximizar o valor objetivo.

A equacdo (3) demonstra o calculo positivo do valor Objetivo quando a

necessidade € minimizar o valor objetivo.

A equacdo (4) demonstra o calculo negativo do valor Objetivo quando a

necessidade € maximizar o valor objetivo.
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A equacdo (5) demonstra o calculo negativo do valor Objetivo quando a

necessidade € minimizar o valor objetivo.

A equacao (6) demonstra o somatério dos calculos positivos multiplicados pelo

fator de impacto do objetivo na decisao final.

A equacdao (7) demonstra o somatorio dos célculos negativos multiplicados pelo

fator de impacto do objetivo na decisao final.

A equacéao (8) demonstra o célculo de tomada de decisdo da solucdo a ser
apresentada, ndo necessariamente, sendo a com maior valor de um dos objetivos,
como por exemplo a melhor solugédo de minimizar o tempo, porém sendo o célculo do

conjunto das solugbes com o melhor peso balanceado pelos fatores dos objetivos.

A restricdo (9) denota que o projeto i € arranjado para o recurso k antes do

projeto c¢ (Priorizacao).
A restricdo (10) demonstra o conjunto de precedéncias entre projetos.

A fungcdo (11) representa a funcdo objetivo, que representa a curva de
aprendizado e esquecimento integradas do recurso i com a habilidade j no tempo t

sujeito as restricdes que seguem.

A restricdo (12) representa a eficiéncia das habilidades do recurso i com a

habilidade j com limite inferior igual a zero e superior igual a um.

A restricdo (13) representa o namero total de periodos do recurso i com a
habilidade j com limite inferior igual a zero e superior menor do que o nimero total de

periodos avaliados.

A restricdo (14) se refere ao percentual de aprendizado do recurso i com a
habilidade j utilizado no célculo do fator de aprendizado com limite inferior maior do

gue zero e limite superior igual a um.

A restricdo (15) se refere ao percentual de esquecimento do recurso i com a
habilidade j utilizado no calculo do fator de esquecimento com limite inferior igual a

zero e limite superior menor do que um.

A funcao (16) demonstra a funcao objetivo do céalculo do sequenciamento das

tarefas, quando a funcéo objetivo € maximizar o objetivo.
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A funcéo (17) demonstra a funcdo objetivo do calculo do sequenciamento dos

projetos, quando a fungéo objetivo é maximizar o objetivo.

A equacéao (18) demonstra a probabilidade de sequenciamento do projeto i.
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APENDICE II. Sub algoritmos
Algoritmo 1. Algoritmo principal

Enquanto nc < maxnc
Escolhe-se um projeto aleatdrio como o projeto corrente
Utiliza-se o Algoritmo 2 para ajuste da sequéncia de projetos
Para cada formiga de projeto
Para cada projeto dentre os projetos ainda ndo processados
Seleciona-se um projeto dentre os ndo visitados conforme probabilidade dada pela Equacdo da
restricdo (14)
Fim
Associa-se uma sequéncia de projetos para cada formiga
Para cada sequéncia de projetos para cada formiga
Usa algoritmo 3 de escalonamento de tarefas e associacao de recursos
Fim
Fim
Atualiza a melhor e pior solucéo dentre todos os projetos conforme a funcéo objetivo (8) ou (37) do
objetivo da lista de restrices e atualiza caso seja apropriado
Atualiza o feromdnio dos projetos conforme Equacéo da restri¢do (16)
Avalia a melhor solucdo global conforme algoritmo de tomada de decisdo conforme Equacdes das
restri¢des de (22) a (28)
Fim
Fonte: Autor

Algoritmo 2. Algoritmo de ajuste de sequéncia dos projetos

Para cada projeto
Calcula a probabilidade de execucéo do projeto conforme probabilidade dada pela Equacédo da restricdo
(38) e associa na lista de projetos de forma ordenada, do maior para 0 menor
Cria-se uma lista com os projetos sem dependéncia, mantendo a ordem definida anteriormente
Associa-se 0s projetos com dependéncia no final da nova lista mantendo a ordem definida
anteriormente
Inicializa a variavel j com valor 0
Enguanto j < NUmero de Projetos
Se 0 projeto sendo processado na posi¢do j da nova lista ndo tiver dependéncia
Se o projeto sendo processado ndo estiver na lista de saida
Insere o projeto na lista de saida
Incrementa j
Fim
Caso contrario
Para cada projeto
Se 0 projeto que possui dependéncia e o projeto atual estiverem na lista de saida
Se a posigdo do projeto que possui dependéncia for menor que a posi¢do do projeto atual
Incrementa j
Fim
Fim
Se todos os projetos que o projeto atual possui dependéncia se encontram na lista de saida
Incrementa j
Caso contrario
Se projeto que o atual possui dependéncia ndo estéa na lista de saida
Insere projeto que o atual possui dependéncia na lista de saida
Caso contrario
Se projeto atual ndo esta na lista de saida
Se posig¢do na lista de saida do que o atual possui dependéncia for maior que o atual
Remove o dependente da lista de saida
Insere o0 dependente na posi¢do do projeto atual da lista de saida (o atual ficara na
posicdo + 1 em relacdo ao dependente)
Fim
Fim
Fim
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Fim
Fim
Se projeto atual ndo esta na lista de saida
Insere na lista de saida
Fim
Fim
Fim
Fim
Fonte: Autor

Algoritmo 3. Algoritmo de controle do processamento de toda a camada das tarefas

Enquanto nfe < maxnfe
Inicializa lista de priorizacdo de recursos possiveis por tarefa
Inicializa lista de priorizacdo de escalonamento de tarefas
Para cada formiga de projeto
Ajusta a sequéncia das tarefas, conforme Algoritmo 4
Decodifica as duas listas (recursos possiveis por tarefa e de escalonamento de tarefas) para
construir o escalonamento das tarefas com associac¢do dos recursos avaliando conforme a fungéo
objetivo (7) ou (36) do objetivo da lista de restri¢des
Atualiza a lista de priorizacdo de recursos possiveis por tarefa
Atualiza a lista de priorizacdo de escalonamento de tarefas
Fim
Atualiza os ferom6nios conforme Equagdo (12) e (15) da lista de restri¢des
Atualiza as probabilidades conforme Equacéo (14) e (15) da lista de restricdes
Atualiza a melhor e a pior solugdo conforme a funcéo objetivo (7) ou (36) do objetivo da lista de
restri¢des, e atualiza caso seja apropriado
Atualiza a lista de solug@es Unicas encontradas para 0 modelo
Incrementa nfe em 1
Fim
Fonte: Autor

Algoritmo 4. Algoritmo de ajuste de sequéncia das tarefas

Para cada projeto
Calcula a probabilidade de execucdo do projeto conforme probabilidade dada pela Equacéo da

restricdo (38) e associa na lista de projetos de forma ordenada, do maior para 0 menor
Cria-se uma lista com os projetos sem dependéncia, com a ordem definida conforme item anteior
Associa-se 0s projetos com dependéncia no final da nova lista, mantendo a ordem definida

anteriormente
Inicializa a varidvel j com valor 0
Enguanto j < Numero de Projetos
Se o0 projeto sendo processado na posi¢do j (projeto atual) da nova lista ndo tiver dependéncia
Se o projeto sendo processado ndo estiver na lista de saida
Insere o projeto na lista de saida
Incrementa j
Fim
Caso contrario
Para cada projeto que o projeto atual possua dependéncia
Se o projeto que possui dependéncia e o projeto atual estiverem na lista de saida
Se a posicgdo do projeto que possui dependéncia for menor que a posicdo do projeto atual
Incrementa j
Fim
Fim
Se todos os projetos que o projeto atual possui dependéncia se encontram na lista de saida
Incrementa j

Caso contrario
Se projeto que o projeto atual possui dependéncia nédo esta na lista de saida

Insere projeto que o projeto atual possui dependéncia na lista de saida
Caso contrario
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Se projeto atual ndo esta na lista de saida
Se posigdo na lista de saida do projeto que o projeto atual possui dependéncia for
maior que a atual
Remove o projeto dependente da lista de saida
Insere o projeto dependente na posi¢do do projeto atual da lista de saida (o projeto
atual ficard na posicdo + 1 em relacdo ao dependente)
Fim
Fim
Fim
Fim
Fim
Se projeto atual ndo esta na lista de saida
Insere o projeto atual na lista de saida
Fim
Fim
Fim
Fim
Fonte: Autor



APENDICE lIl. Figuras de comparacéo dos problemas

Figura 31. Uma das solu¢des propostas pelo modelo para a base iMOPSE
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Figura 32. Uma das solu¢des propostas pelo modelo para a base iMOPSE
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Figura 33. Uma das solu¢des propostas pelo modelo para a base iMOPSE
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Figura 34. Uma das solucdes propostas pelo modelo para a base iMOPSE
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Figura 35. Uma das solu¢des propostas pelo modelo para a base LFCM
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Figura 36. Uma das solu¢des propostas pelo modelo para a base LFCM

O
Nt

161

Recurso

©
k-l
8
b=}

00051,01520253035 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95100 10,5 11,0 11,5 12,0 12,5 130 135 140 145 150 155 160 165 17,0 17,5 18,0 185 19,0 195 20,0 20,5 21,0 21,5 22,0 22,5 23,0 23,5 24,0 24,5 25,0 255 26,0 26,5 27,0 27,5 28,0 285 29,0 29,5 30,0 30,5 31,0 31,5 32,0 32,5 330 33,5 34,0 34,5 350 35,5 360 36,5 37,0 37,5 380 38,5 39,0 39,5 40,0 40,5 41,0 415 42,0 42,5 43,0 43,5 440 44,5 45,0 45,5 46,0 46,5 47,0 47,5 48,0

R8

R9

R1C

R11

2

R1Z

T4

2

R1E

cvonrBouwonrBolBouwamrBolvanmltankrwanelvaneltan e vane|lvoan e v an e e e COMP

S

™3

53

2

AR DR PPPDDN O R R R RN OD DD DD P O~~~ [N e e e[l e e e e e e e~~~ e e e e | Habilidade

B

© N oN e




162

Figura 37. Uma das solu¢des propostas pelo modelo para a base LFCM
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Figura 38. Uma das solucdes propostas pelo modelo para a base LFCM
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Figura 39. Uma das solu¢des propostas pelo modelo para a base LFCM
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