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RESUMO

Este trabalho aborda o problema de programacado de projetos com o objetivo de minimizar
o custo de disponibilidade de recursos, levando em consideragdo uma data de entrega para o
projeto e relacdes de precedéncia entre as atividades. Trés modelos sdo estudados, um modelo
deterministico e dois modelos em que existe incerteza em relacdo a duragdo das atividades. Nos
problemas com incerteza, as duragdes das atividades sdo representadas por um conjunto finito de
possiveis cenarios. Enquanto muitos estudos envolvendo incerteza concentram-se em otimizar
um resultado médio, o objetivo deste trabalho ¢ encontrar solugdes que sejam também robustas,
independente de qual cendrio ocorra. Para resolver os trés modelos, implementagdes do método
scatter search sao propostas. Testes computacionais foram realizados, € em problemas de médio
porte as solucdes geradas pelo scatter search sao comparadas com heuristicas de multiplos
inicios. Em problemas de pequeno porte, no modelo deterministico, o desempenho do método
scatter search foi comparado com solugdes 6timas geradas por um algoritmo exato e limitantes
inferiores e superiores da literatura.

Palavras-Chave: Programagdo de Projetos, Incerteza, Otimizagdo Robusta, Scatter Search,
Heuristica.

ABSTRACT

This work considers the project scheduling problem with the objective of minimizing
resource availability costs, taking into account a due date for the project and precedence relations
among the activities. Three models are studied, a deterministic model and two models where
there is an uncertainty with respect to the duration of the activities. In the problems with
uncertainty, the duration of the activities are represented by a finite set of possible scenarios.
While many studies involving uncertainty focus in optimizing an average result, the objective of
this work is to find solutions that are also robust, independent of which scenario occurs. In order
to solve the three models, we propose an approach based on the scatter search method.
Computational tests were performed, and for medium size instances, the performance of the
scatter search method was compared to solutions generated by multi-start heuristics. For small
instances, in the deterministic model, the performance of the scatter search method was compared
to optimal solutions generated by an exact algorithm and lower and upper bounds from the
literature.

Keywords: Project Scheduling, Uncertainty, Robust Optimization, Scatter Search, Heuristics.
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INTRODUCAO

O gerenciamento de projetos envolve a coordenagdo de um grupo de atividades, no qual o
gerente exerce varias fungdes como planejar e controlar o projeto, para atingir um determinado
objetivo. Um projeto consiste de atividades que t€ém uma duracdo, relagdes de precedéncia e
competem por recursos. Uma das principais areas do gerenciamento de projetos € a programagao
(scheduling) do projeto, que consiste da alocagdo de recursos a atividades ao longo do tempo. As
primeiras abordagens deste problema surgiram no fim da década de 50, com o desenvolvimento
de métodos classicos de caminho critico CPM (critical path method) e PERT (project evaluation
and review technique) (ver Moder et al., 1983, para um historico interessante). Desde entdo, a
programacdo de projetos tem sido objeto de intensa pesquisa. Aplicagdes de programacao de
projetos podem ser encontradas em construgdes de ponte, estradas, prédios (Hartmann, 2000),
manutengoes de rotina em fabricas, indastria quimica (Cavalcante, 1998, Cavalcante et al., 2001),
projetos de pesquisa e desenvolvimento, como por exemplo, o projeto do missil Polaris, nos anos
50 (Moder et al., 1983).

Um problema muito estudado na literatura, pela sua importancia pratica, ¢ o problema de
programacao de projetos com recursos limitados (PPPRL), no qual procura-se minimizar o
instante de término do projeto (makespan). Neste trabalho, estamos interessados em modelos de
programacdo de projetos em que o tempo ¢ escasso, isto €, existe uma data de entrega para o
projeto, e os recursos sdo ilimitados com um custo de disponibilidade dado por uma fung@o nao-
decrescente. Trata-se do problema de custo de disponibilidade de recursos (PCDR), cujo objetivo

¢ encontrar a alocagdo de recursos de custo minimo, de forma que o makespan nao ultrapasse
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uma certa data de entrega para o projeto e as relacdes de precedéncia entre as atividades sejam
obedecidas.

O objetivo desta pesquisa ¢ abordar trés problemas da area de programacao de projetos. O
primeiro deles ¢ o PCDR, mencionado no pardgrafo anterior. O segundo e o terceiro problemas
sdo extensdes do PCDR, e consideram situa¢des em que existe incerteza com relagdo a duracao
das atividades. A importancia de estudar problemas de programacao de projetos com incerteza foi
reconhecida desde o desenvolvimento do método PERT, no qual se assume que a dura¢do das
atividades segue uma distribuicdo do tipo Beta. Pesquisas mais recentes incluem incerteza em
modelos mais elaborados de programacgao de projetos, como o PPPRL. Apesar do progresso nesta
area, ainda nao existem trabalhos na literatura que abordam modelos com incerteza para o PCDR,
o que estimulou um dos temas desta tese, que ¢ o estudo do PCDR com incerteza na duracdo das
atividades. Neste tipo de problema, o decisor deseja determinar a quantidade de recursos que
deve ser alocada para o projeto, sem saber a priori, a duracao das atividades.

Enquanto muitos estudos envolvendo incerteza otimizam um resultado médio, o objetivo
deste trabalho ¢ utilizar uma abordagem para controlar a variabilidade da solu¢do com relagdo as
incertezas. Controlar a variabilidade das solu¢des ¢ importante em situacdes em que o decisor
tem aversdo a risco, ¢ uma grande variabilidade significa um alto risco. Nesta abordagem,
chamada de otimizagdo robusta (Mulvey et al., 1995), as duragdes das atividades sdo
representadas como um conjunto de possiveis cendrios e procura-se uma solu¢do que nao seja
muito sensivel em relacdo a este conjunto de cenarios. Dois tipos de fungdo objetivo sdo
propostos para controlar a variabilidade da solucdo, a minimizacdo do desvio maximo (maximum
regret), € a minimizacdo da média-variancia (mean-variance), que constituem o segundo e
terceiro problemas aqui estudados. E importante ressaltar que a solugdo, tanto do problema de
desvio maximo, como do problema de média-variancia, envolvem um equilibrio entre minimizar
o custo do projeto € minimizar o risco.

Devido a complexidade computacional dos trés problemas abordados, métodos 6timos de
resolug¢do sdo inviaveis, o que nos remete a utilizacdo de métodos heuristicos. Neste trabalho,
implementagdes do método populacional scatter search sdo desenvolvidas e aplicadas aos trés

modelos do PCDR apresentados acima. As idéias originais do método scatter search foram
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propostas por Glover (1977) e um modelo (femplate) detalhado do método foi apresentado em
Glover (1998). Desde entdo, estratégias mais avangadas e implementagdes alternativas tém sido
propostas na literatura (Glover ef al. (2002), Laguna e Marti (2002), Laguna e Armentano
(2002)). Métodos populacionais geram um conjunto de solugdes a cada iteracdo através de
operacdes especificas aplicadas ao conjunto de solugdes anterior. A fung¢do dos operadores ¢
propiciar diversificagao das solucdes e intensificagao da busca em certas regides do espaco de
solugcdes. Um método populacional largamente utilizado é o algoritmo genético que, em geral,
utiliza operacdes probabilisticas de reproducdo, crossover, mutagdo e possivelmente uma
operacao de busca local na populagdo de solugdes. O método scatter search pode ser visto como
um algoritmo evolutivo ou populacional, que constréi solugdes a partir da combinacao de outras,
e ¢ baseado em estratégias deterministicas bem definidas de exploragdo de subconjuntos das
populacdes.

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte forma. O Capitulo 1 descreve o PCDR e
propde um método de resolugdo, baseado na heuristica scatter search. Diversos métodos de
combina¢do de solugdo e estratégias avancadas para atualizar o conjunto de referéncia sdo
propostos. Este capitulo também descreve a implementagdo de heuristicas simples, de multiplos
inicios, que sdo utilizadas para avaliar o desempenho do scatter search. O Capitulo 2 descreve
como os problemas testes foram gerados e relata os resultados computacionais, mostrando a
eficacia do método proposto. Para problemas de pequeno porte, as solugdes geradas pelo scatter
search sdo comparadas com solucgdes exatas, limitantes inferiores e superiores da literatura. Para
problemas de médio porte, sdo utilizadas heuristicas simples, de multiplos inicios, com a
finalidade de mostrar o ganho de qualidade gerado pelo scatter search, que tem estratégias mais
complexas do que a heuristica de multiplos inicios.

O Capitulo 3 apresenta uma extensdo do problema de programacdo de projetos PCDR,
considerando incerteza nas duragdes das atividades. Dois modelos de otimizagdo robusta para o
PCDR sao abordados, o modelo de minimizagao do desvio maximo e o modelo de minimizagao
da média-variancia. O capitulo descreve também como o método scatter search e a heuristica de
multiplos inicios s3o adaptados para resolver os dois modelos. Os resultados computacionais sdo

relatados no Capitulo 4 e mostram que o método scatter search é adequado para resolver os
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problemas com cenarios. As diferengas entre as estratégias de minimizacao do desvio maximo e
minimizacdo de média-variancia também sao discutidas. Finalmente, no Capitulo 5, apresentam-

se resumidamente, as principais conclusdes deste trabalho, assim como sugestdes de topicos de

pesquisa que podem ser desenvolvidos no futuro.
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CAPITULO 1

O PROBLEMA DE CUSTO DE DISPONIBILIDADE
DE RECURSOS

Este capitulo apresenta o problema de custo de disponibilidade de recursos, e descreve os
procedimentos de solucdo baseados no método scatter search. Sdo apresentadas também
heuristicas de multiplos inicios, utilizadas neste trabalho para mostrar o ganho de qualidade

gerado pelo scatter search.
1.1 Descri¢ao do problema

Um projeto deterministico consiste de atividades que tém uma duragdo, relacdes de
precedéncia e competem por recursos. Problemas de programacgdo de projetos consistem em
encontrar um instante de inicio para todas as atividades, e um objetivo comum na pratica é
minimizar o instante de término do projeto (makespan) quando os recursos sao escassos. Tal
problema, conhecido como problema de programa¢do de projetos com recursos limitados
(PPPRL), tem sido estudado extensivamente na literatura. Blazewicz et al. (1983) mostram que
este problema é NP-hard, e revisdes de literatura recentes sobre métodos exatos e heuristicos
podem ser encontradas em Herroelen ef al. (1998), Brucker et al. (1999), Kolisch e Hartmann
(1998), e Hartmann e Kolisch (2000).

Neste capitulo, o problema de custo de disponibilidade de recursos (PCDR) ¢ abordado. O

PCDR distingue-se do PPPRL no sentido em que o tempo € escasso e os recursos, ilimitados,
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tém um custo de disponibilidade dado por uma func¢ao nao-decrescente. O objetivo do PCDR ¢
encontrar a alocagdo de recursos de custo minimo, de forma que o makespan nao ultrapasse uma
data de entrega para o projeto. Este problema foi proposto por Mohring (1984), motivado por um
projeto de construcao de ponte, de pequeno porte. Experimentos computacionais sdo relatados e o
autor também mostra que o problema é NP-hard. Nos problemas reais de gerenciamento de
projetos, sempre existe a questdo do equilibrio entre tempo e custo (Krajewski e Ritzman, 1996).
Por exemplo, um projeto em geral pode ser completado mais cedo se existe uma disponibilidade
maior de recursos. Entretanto, quanto mais recursos forem disponibilizados, maior serd o custo
do projeto. Por outro lado, alocar poucos recursos pode resultar em atraso no projeto. Drexl e
Kimms (2001) destacam que a solu¢do do PCDR para diversas datas de entrega, fornece o
equilibrio de tempo/custo, que podem ser uma informacao valiosa quando deseja-se negociar um
prego para um projeto. Uma descri¢cdo mais detalhada do PCDR ¢ dada a seguir.

Considere um projeto com n atividades em que as atividades 1 e »n sdo atividades
artificiais que indicam o inicio e fim do projeto, respectivamente. O projeto € sujeito a relagdes
de precedéncia entre as atividades, e H € o conjunto dos pares de atividades (i, j), tal que (i, j) €
H se a atividade i precede a atividade j no projeto. Cada atividade i tem duracdo d; e requer ry
unidades do recurso do tipo k£ ( £ = 1, ..., m) durante o seu processamento. Seja 4, o conjunto das
atividades em progresso durante o intervalo de tempo (#-1,¢] e D, a data de entrega do projeto.
Seja Cy(ax) uma funcao de custo ndo decrescente associada a disponibilidade a; do recurso do
tipo k. As varidveis do problema sdo as varidveis inteiras de disponibilidade de recurso a; e os

instantes de término f; das atividades. Um modelo conceitual para o PCDR ¢ dado a seguir.

Minimizar 2 ; Cy(ay)

sujeito a

fizfi+d, V(i,j)e H

/i =0

f,<D

Z’ﬁk <a; k=1...m e t=L..f,

ied,
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A fungdo objetivo do modelo consiste da minimizagdo da soma dos custos de
disponibilidade dos recursos. A primeira restri¢ao refere-se as relagdes de precedéncia entre as
atividades, a segunda e a terceira restricdes indicam, respectivamente, que o projeto deve
comegar no instante zero e terminar antes da data de entrega. A ultima restricdo do modelo indica
que a quantidade do recurso do tipo k requisitada pelas atividades em progresso no intervalo (z-
1,7] ¢ limitada pela disponibilidade deste recurso. Na literatura, os testes computacionais dos
trabalhos que abordam o PCDR utilizam uma fun¢do de custo Ci(ax) linear. Da mesma forma,
neste trabalho, os testes computacionais sdo gerados utilizando uma fungdo linear para o custo,
apesar do método de resolucdo desenvolvido ser capaz de lidar tanto com fung¢des de custo
lineares como ndo-lineares.

A literatura em métodos de solucdo para o PCDR nio ¢ vasta. Mohring (1984) propde um
método exato de solugdo baseado num procedimento desenvolvido por Radermacher (1985) para
o PPPRL. O autor considera, para toda disponibilidade de recursos e custos, relagdes de
precedéncia que estendem as relagdes de precedéncia originais do problema e respeitam a data de
entrega do projeto. A construgdo destas relacdes de precedéncia e a determinag¢do da solucdo
Otima sdo baseadas em teoria de grafos. Demeulemeester (1995) propde um procedimento exato
de planos de corte que funciona da seguinte forma. Para uma dada disponibilidade de recursos, o
makespan minimo ¢ obtido utilizando um algoritmo branch-and-bound para o PPPRL
(Demeulemeester, 1992). Se o makespan exceder a data de entrega, entdo a disponibilidade de
um tipo de recurso ¢ acrescida de uma unidade. O procedimento termina quando o makespan ¢
menor ou igual a data de entrega. Testes computacionais no problema de constru¢do de ponte
indicam que o algoritmo de planos de corte ¢ mais rapido do que o método proposto por Mohring
(1984). Rangaswamy (1998) propde um branch-and-bound para o PCDR e o aplica no mesmo
conjunto de problemas testes utilizado por Demeulemeester (1995). Resultados computacionais
ndo sdo conclusivos devido a diferencas nas plataformas computacionais utilizadas. Drexl e
Kimms (2001) propdem procedimentos que geram limitantes inferiores para o PCDR, baseados
em relaxagdo lagrangiana e método de geragdo de colunas. Solucdes factiveis sdo
disponibilizadas pelos dois métodos. Gagnon et al. (2002) abordam uma variante do PCDR, em
que a fungdo objetivo 2xCi(ax), ¢ multiplicada pelo makespan. O procedimento de solucdo

proposto pelos autores pode ser adaptado para resolver o PCDR, e utiliza regras de despacho para
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obter uma solug¢do de partida factivel, que corresponde ao programa das atividades e uma
disponibilidade de recursos. Uma busca tabu, baseada em movimentos de inser¢ao de atividades
no programa, ¢ aplicada com o objetivo de minimizar o makespan, isto ¢é, a busca tabu resolve um
PPPRL. Se a busca tabu conseguir encontrar um programa com menor valor de makespan para a
disponibilidade de recursos dada, entdo, o procedimento verifica se todos os recursos disponiveis
sao utilizados em sua totalidade. Caso existam recursos com folga, entdo, esta disponibilidade de
recursos € reduzida até que a folga desaparega. Seu enfoque, portanto, ¢ minimizar o makespan e
obter a disponibilidade de recursos necessaria. Experimentos computacionais sdo realizados em
110 problemas testes, com até 51 atividades. De nosso conhecimento, esta ¢ a unica heuristica
relacionada ao PCDR proposta na literatura.

Considere um exemplo do PCDR com 12 atividades, m = 3 tipos de recursos e data de entrega D
= 18. A Figura 1.1 mostra as relagdes de precedéncia entre as atividades e a Tabela 1.1 mostra a

duracdo das atividades e a quantidade de recursos que cada atividade requer para ser processada.

Figura 1.1 Relacdes de precedéncia

Tabela 1.1 Dados para o projeto do Exemplo 1.

Atividades
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
i1 0 0 2 0 2 0 1 0 2 2 0 0
rn 0 0 0 1 0 1 1 0 2 0 0 0
s 0 1 1 2 0 0 0 1 1 0 2 0
d; 0 2 3 4 2 5 2 5 4 3 7 0
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A Figura 1.2 mostra a programacao das atividades para um dado vetor de disponibilidade
de recursos, a = (2,2,2). O projeto termina no instante 25, isto €, ele ¢ infactivel com respeito a

data de entrega.

Recursos
Disponiveis A
a;=2 4 | 3
4 2] s | 9 11
A -
1 1
a=2 ' : 7 | 9 |
1
4 ! 6 9 :
1 1 1 i ! ! :
3 s 1] 9 :
ar= !
3|57 [10 '
1 ! ! 1 ) 1 >
4 7 9 11 14 18 25 Tempo

Figura 1.2 Programacao das atividades para o Exemplo 1.

1.2 Heuristica de melhoria para o PCDR

Esta Secdo descreve uma heuristica de melhoria que ¢ utilizada no método scatter search
e na heuristica de multiplos inicios. Esta heuristica ¢ baseada em movimentos realizados nas
variaveis de disponibilidade de recurso. Note que quando estas variaveis assumem um valor
particular, o makespan minimo deve ser calculado para verificar a factibilidade relativa a data de
entrega do projeto. Neste sentido, as variaveis de disponibilidade de recurso sdo as variaveis de
decisdo ou varidveis de controle, e portanto, uma solugdo consiste de valores designados para tais
varidveis. Encontrar o makespan minimo ¢ equivalente a resolver o PPPRL e a utilizagdo de um
método de solucdo exato tornaria a heuristica inviavel. Portanto, ¢ necessario aplicar um
procedimento de solugdo para o PPPRL que ofereca um bom equilibrio entre qualidade de
solugdo e tempo computacional. O procedimento de busca adaptativo (ASP — adaptive search
procedure), proposto por Kolisch e Drexl (1996), possui estas caracteristicas, e € utilizado neste

trabalho. Este procedimento ¢ um método multi-pass que combina regras de prioridade e um
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esquema de geracdo de varios programas (schedules). Kolisch e Hartmann (1998) fazem uma
revisdo de tais métodos e apresentam comparacdes. Uma descricado do ASP pode ser encontrada
no Apéndice A.

A heuristica de melhoria é composta de duas fases: viabilizagao (Fase 1) e melhoria (Fase
2). Ao longo deste trabalho, consideraremos uma solugao infactivel se o makespan do programa
gerado pela heuristica ASP exceder a data de entrega. A Fase 1 ¢ aplicada quando a solugdo
corrente ¢ infactivel, e neste caso, a quantidade de recursos disponiveis deve ser aumentada. Tal
aumento ¢ baseado no instante de término (f;) das atividades no programa infactivel, e no instante
de término mais tarde (LF);) das atividades. Para o calculo de LF; assume-se um valor para o
makespan igual a data de entrega; este calculo pode ser realizado a priori, pois ndo depende da
disponibilidade de recursos. O proximo passo ¢ selecionar a atividade p com a maior diferenca
entre f; e LF}, isto €, a atividade mais atrasada. A disponibilidade de recursos da solugdo corrente
a = (ai,...,an), € entdo aumentada pelo requisito de recursos 7y, k = 1,..., m, resultando em a’ =
(a1 + 1p1, ..., Gt 1pm) € ASP € aplicada para gerar um novo programa. Se a solug¢do continuar
infactivel, o aumento de recursos ¢ descartado e o processo ¢ repetido a partir da solugao corrente
original a = (ay,...,an), utilizando desta vez, a quantidade de recursos requerida pela atividade
com o segundo maior valor de (f; — LF;). Se a nova solucdo também for infactivel, o
procedimento para. Caso contrario, a Fase 2 ¢ iniciada. O niimero de tentativas para obter uma
solugdo factivel € restrita a duas, com a finalidade de limitar o tempo computacional gasto pela
heuristica de melhoria, que ¢ chamada diversas vezes pelos procedimentos heuristicos scatter
search e método de multiplos inicios.

A Fase 2 consiste em decrescer a quantidade de recursos disponiveis, um tipo por vez, de
uma unidade. Se uma nova solugdo factivel com um custo menor for encontrada, a solugdo
corrente ¢ atualizada. Este procedimento ¢ repetido até que ndo seja mais possivel decrescer a
disponibilidade de recursos sem gerar uma solugdo infactivel.

Sempre que uma solugdo ¢ gerada na Fase 1 e Fase 2, uma tentativa ¢ feita para eliminar o
folga de disponibilidade de recursos. Suponha que a disponibilidade de recurso £, seja ai, € que a
quantidade de recurso do tipo k& utilizada ao longo do projeto seja bi < ax. Entdo, a disponibilidade

de recurso k ¢ reduzida a b;. Este procedimento ¢ denominado procedimento de eliminacdo de

Capitulo 1 — O problema de custo de disponibilidade de recursos 10



folgas (PEF). O pseudocodigo da heuristica de melhoria ¢ mostrado na Figura 1.3 ¢ um exemplo
da aplicacao da heuristica ¢ apresentado abaixo.

Considere o projeto descrito no exemplo da Se¢do 1.1, e a solugdo corrente infactivel
dada por a = (2,2,2). A Tabela 1.2 mostra o instante de término (f;), o instante de término mais
tarde (LF;), e a diferenca entre o instante de término e o instante de término mais tarde (f; — LF))
para cada atividade. A Fase 1 da heuristica de melhoria ¢ aplicada. Uma vez que as atividades 6,
9 e 11 apresentam o maior valor de (f; — LF;), a atividade 9 ¢ escolhida arbitrariamente. A Tabela
1.1 mostra que a quantidade de recursos necessarios para que a atividade 9 seja processada ¢
ro1=2, r9»=2, r93=l. Portanto, a disponibilidade de recursos ¢ aumentada para
a'=(2+2,2+2,2+1)=(4,4,3). A aplicacdo de ASP nesta solugdo, resulta num programa com
instantes de término mostrados na Tabela 1.2, e ilustrado na Figura 1.4. A seguir, a folga do
recurso do tipo 2 ¢ eliminada por PEF, gerando uma nova solucdo a = a’ = (4,2,3). Esta solucdo ¢

factivel, e a Fase 2 ¢ iniciada.

Iteracdo 1: solugdo corrente: a = (4,2,3)

a' = (4-1,2,3) = (3,2,3) — ASP gera um programa factivel com instantes de término exibidos na
ultima linha da Tabela 1.2. A aplicacdo do PEF resulta em a' = (2,2,3), que tem um custo menor,

e portanto, a = (2,2,3).

Iteracdo 2: solugdo corrente: a = (2,2,3)
a'=(2-1,2,3) = (1,2,3) — recurso insuficiente
a'=(2,2-1,3) =(2,1,3) — recurso insuficiente
a'=(2,2,3-1)=(2,2,2) — programa infactivel
Fim da Fase 2.




procedimento Heuristica de Melhoria (a)
Passo 1: Se a solugao for infactivel, va para o Passo 2, caso contrario, va para o Passo 3.
Passo 2: Fase 1.
Passo 2.1. Primeira tentativa: Calcule (f; — LF;) e selecione a atividade p com valor
maximo (f; — LF;). Aumente a quantidade de recursos da solugdo corrente a = (ay,...,a,), na
quantidade de recursos requeridos pela atividade p: a' = (a1 + 71, ..., am + ¥pm). Aplique
ASP e PEF. Se a solugdo for factivel, va para o Passo 3, caso contrario, va para o Passo
2.2.
Passo 2.2. Segunda tentativa: Calcule (f; — LF;) e selecione a atividade g com o segundo
maior valor de (f; — LF;). Aumente os recursos da solugdo corrente: a’ = (a; + 741, ..., amt
rqm)- Aplique ASP e PEF. Se a solucdo for factivel, va para o Passo 3, caso contrario,
pare.
Passo 3: Fase 2.
Para cada recurso k£ = 1,.., m, faga:
Reduza o recurso de uma unidade: a’s = ax — 1. Aplique ASP e PEF. Se a solucao
for factivel, atualize a solugdo corrente: a; = a'; € véa para o Passo 4.
Passo 4: Se houve melhoria na solugdo no Passo 3, repita o Passo 3, caso contrario, pare e

retorne(a).

Figura 1.3 Pseudocodigo da heuristica de melhoria
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Figura 1.4 Programacao das atividades — Fase 1, antes de aplicar PEF

Tabela 1.2 Aplicando a heuristica de melhoria no exemplo.

Atividades
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
fi 0 6 7 4 9 14 11 11 18 14 25 25
LF; 0 2 13 10 7 7 15 15 11 18 18 18
fi—LF; - 4 -6 -6 2 7 -4 -4 7 -4 7 -
fi—fim da
2 5 4 4 7 7 9 11 12 18 18
Fasel

fi - Iteracao 1
da Fase 2.
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1.3 Scatter search

O método scatter search (SS) ¢ um método populacional que tem mostrado grande
potencial para resolver problemas de otimizacdo combinatoria e ndo-linear. As idéias originais do
método foram propostas por Glover (1977) e um modelo (template) detalhado do método foi
apresentado em Glover (1998). Métodos populacionais geram um conjunto de solugdes a cada
iteragdo através de operacdes especificas aplicadas ao conjunto de solucdes anterior. A fungao
dos operadores ¢ propiciar diversificacdo das solugdes e intensificacdo da busca em certas regides
do espaco de solugdes. Um método populacional largamente utilizado € o algoritmo genético que,
em geral, utiliza operagdes probabilisticas de reprodugdo, crossover, mutacdo e possivelmente
uma operacao de busca local na populagdo de solucdes. SS difere de algoritmos genéticos, pois
utiliza estratégias deterministicas para atingir diversificacdo e intensificacdo. SS contém um
gerador sistematico de solucdes diversas, que leva em consideracdo as caracteristicas do espago
de solugcdes. Além disso, o método explora o espaco de solucdo sistematicamente, em relacdo a
um conjunto de pontos de referéncia, que tipicamente consiste de boas solugdes obtidas ao longo
da busca. Observe que o critério para que uma solugdo seja considerada “boa” ndo fica restrito
aos valores da funcdo objetivo, mas também leva em consideragdo sua diversidade em relacdo as
outras solu¢des do conjunto de referéncia.

Veja Laguna e Marti (2003) para implementagdes mais avangadas, incluindo uso de
memoria e path relinking, e aplicagdes em diversos problemas de otimizagdo combinatéria e nao-
linear. Outros trabalhos que discutem implementagdes de scatter search podem ser encontrados
em Glover et al. (2000), Laguna e Armentano (2002), Glover et al. (2002), Laguna (2002).

O enfoque do método scatter search pode ser descrito abaixo de forma sucinta pelo

seguinte modelo (template):

1) Método de Geracao de Solucdes Diversas: utilizado para gerar um conjunto de solugdes

tentativas diversas, isto ¢ solugdes distantes entre si.
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2) Método de Melhoria: procedimento heuristico, em geral, a ser aplicado nas solucdes
tentativas.

3) Método para atualizacio do conjunto de referéncia: ¢ utilizado para atualizar o conjunto de
referéncia; este conjunto ¢ pequeno, tipicamente contém 20 solucdes e ¢ dividido em um
subconjunto de solucdes de alta qualidade e um subconjunto de solugdes diversas.

4) Método de geracao de subconjuntos: ¢ utilizado para gerar subconjuntos de solucdes do
conjunto de referéncia; as solugdes de cada subconjunto sdo combinadas.

5) Método para gerar combinac¢ao de solu¢des: uma combinacdo de solugdes procura extrair
informagdo relevante de elementos de solucdes selecionadas e combind-los através de um

procedimento; o método de melhoria ¢ aplicado as melhores solugdes geradas pelas combinagdes.

Os principais parametros do scatter search sao descritos a seguir:

PSize = tamanho da populacao inicial P

b = tamanho do conjunto de referéncia (RefSet)
b, = tamanho do subconjunto de alta qualidade
b, = tamanho do subconjunto diverso

MaxlIter = nimero maximo de iteragdes

MaxSol = nimero maximo de solugdes avaliadas

A e g = parametros utilizados no método de geracdo de solucdes diversas

Um esbo¢o do método scatter search ¢ apresentado na Figura 1.5. O primeiro passo
constroi um conjunto inicial de solugdes P, com PSize elementos. Estas solugdes sdo submetidas
ao método de melhoria e s3o denominadas solucoes melhoradas. Os elementos de P sdo obtidos
pelo método de geragdo de solugdes diversas, baseado em memoria de freqiiéncia, detalhado na
Secdo 1.3.1. O Passo 2 seleciona b solugdes de P, de acordo com sua qualidade ou diversidade,
com a finalidade de construir o conjunto de referéncia (RefSef), que é uma colegdo, tanto de
solucdes de alta qualidade, como também de solucdes diversas. A construgdo e atualizacao de
RefSet ¢ discutida na Se¢do 1.3.2. No Passo 3, as solucdes de RefSet sdao agrupadas em

subconjuntos de solucdes descritos na Secdo 1.3.3, e as solugdes de cada subconjunto sdo
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combinadas. Os diversos tipos de combinagdo estudados neste trabalho sdo descritos na Sec¢do
1.3.4. Apds gerar uma solu¢do combinada, a heuristica de melhoria ¢ aplicada a esta solugdo.
Neste ponto, o conjunto de referéncia pode ser atualizado dependendo do critério de atualizagao
do conjunto de referéncia, que ¢ descrito mais adiante, na Se¢do 1.3.2. Se a busca convergir, isto
¢, nenhuma solugdo nova ¢ elegivel para entrar em RefSet, entdo o Passo 4 reconstroi RefSet. Isto
corresponde a uma iteracao do scatter search. O algoritmo para depois de MaxSol solucdes

avaliadas ou Maxl/ter iteracdes realizadas, dependendo da versdo do scatter search.

Procedimento scatter_search( )

Passo 0. P= O

Passo 1. Gerar o conjunto P de solugoes diversas: P<—Gera sol diversas (A, g, PSize).
Passo 2. Construir o conjunto de referéncia — Selecione as b; melhores solugdes e as b,
solucdes mais diversas de P para construir o conjunto de referéncia (RefSet). Numero de
iteracoes = 0.

enquanto (niumero de solugdes avaliadas < MaxSol) ou (Numero de iteragoes < MaxlIter)

{

Passo 3. Realizar combinacio e atualizar RefSet
Passo 4. Reconstruir RefSet — Remova as b, piores solugdes de RefSet. Gere PSize

solucdes melhoradas: P<«—Gera sol diversas (A,g,PSize). Escolha as b, solugdes

diversas e adicione-as a RefSet. Numero de iteragoes = Numero de iteracoes + 1.

}

Passo 5. Retorne melhor solugdo encontrada.

Figura 1.5 M¢étodo scatter search

1.3.1 Método de geracao de solugdes diversas
A colegdo de solugdes tentativas diversas P ¢ gerada através de informacgao obtida ao

longo da busca. Seja [z£,zf"') um intervalo de inteiros contendo os possiveis valores de

disponibilidade de recurso para o recurso do tipo k. Suponha que este intervalo ¢ dividido em g
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subintervalos [z},z,), ..., [z} ,z})s..., [25,2¢), com a mesma cardinalidade. Defina uma
matriz de freqiiéncia M[k][{], k = 1,....,m, , i = 0,..., g-1 que armazena o nimero de vezes que a

i+1

variavel @, assume um valor no subintervalo [z;,z,"). Um subintervalo ¢ entdo selecionado com

probabilidade inversamente proporcional a sua freqiiéncia em M, e um valor para a; ¢ gerado
aleatoriamente em tal intervalo. A Figura 1.6 mostra o método de geragao de solugdes diversas. O

Passo 0 so ¢ utilizado para gerar as solugdes da populagdo inicial, e consiste em determinar os
valores dos extremos do intervalo associado ao recurso k. O limitante inferior z, recebe o valor
Ik

ly=maxX=1 . n {7k}, k=1,.,m
que ¢ um limitante inferior para a disponibilidade do recurso &. Um possivel valor para z; ¢ o

limitante superior u; para a disponibilidade do recurso k%,

uk:Z;:L_",n {Vik}, k= 1,...,]’}’[.

Entretanto, este limitante superior ¢ muito alto, e um valor mais razoavel para z{ ¢ definido a

seguir. Inicialmente, a solugdo ¢ gerada por uma distribui¢do uniforme U(/, ux). A heuristica de
melhoria descrita na Se¢do 1.2 ¢ aplicada e, se uma solucdo factivel H = (hy,...,h,) for obtida,
entdo, para cada tipo de recurso k, z{ = A-h,, tal que A > 1 é um parametro de entrada. Se apos
aplicar a heuristica de melhoria, a solugdo resultante for infactivel, entdo o Passo 0 ¢ repetido até
que uma solucdo factivel seja encontrada. Durante a busca, existe a possibilidade da

disponibilidade de recursos a, assumir um valor tal que, a, >z . Neste caso, z; ¢ atualizado,

z¢ =A-a, , e os subintervalos sdo calculados novamente. No proéximo passo do procedimento de

geragdo de solugdes diversas, Passo 1, a matriz de freqiiéncia ¢é utilizada para gerar uma solugao
diversa. A heuristica de melhoria ¢ aplicada a solugdo corrente no Passo 2 ¢ a matriz de
freqiiéncia ¢ atualizada. Se a solucdo gerada no Passo 2 for infactivel, entdo ela ¢ incluida em P

com um custo alto. O procedimento ¢ repetido até que PSize solucdes sejam geradas.
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procedimento Gera_sol_diversas (A4, g, PSize)

Passo 0.

Se geracdo da populagdo inicial faga:

{
Calcule z{ : gere uma solugdo a através de uma distribui¢@o uniforme U(/x, uy).
H<Heuristica_de Melhoria (a), e obtenha uma solu¢ao H = (4y,...,hy).
Se solugao H for factivel, entao
{
Faca zi =A-h,, k=1, ..., m. Inicialize M[k][i]=1,k=1,..,m,i=0,., g-1. V&
para o Passo 1.
b
caso contrario, repita o Passo 0.
b

caso contrario, va para o Passo 1.
Passo 1. Para cada recurso k = 1,..., m, gere valores para g, : primeiro, selecione um subintervalo
com probabilidade inversamente proporcional a M[k][i], e entdo, gere aleatoriamente um valor
para g, , dentro do subintervalo selecionado.
Passo 2. Aplique a<—Heuristica_de Melhoria (a). Inclua a solu¢do melhorada em P.

Passo 2.1. Atualize a matriz de freqiiéncia M.

Passo 3. Repita os Passos 1 e 2, até que PSize solugdes sejam geradas. retorne(P).

Figura 1.6 Procedimento para gerar solugdes diversas
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1.3.2 Método para construir e atualizar o conjunto de referéncia

Este método ¢ utilizado para criar e manter um conjunto de solugdes de referéncia.
Solugdes sdo incluidas no conjunto de referéncia de acordo com sua qualidade ou diversidade. O
conjunto de referéncia pode ser dividido em dois subconjuntos: subconjunto de solucdes de
qualidade (RefSet1), que contém as b; melhores solugdes, em termos de valor de funcao objetivo,

e o subconjunto de solugdes diversas (RefSer2), que consiste de b, solugdes diversas.

Como criar o conjunto de referéncia

Considere o conjunto P de solugdes diversas melhoradas geradas no Passo 1 da Figura
1.5. RefSet1 é composta pelas b; melhores solucdes pertencentes a P. RefSet2 é construida a partir
dos elementos de P que ndo pertencem aRefSet= RefSefl U RefSet2, e que maximizam a
distancia minima a RefSet. O primeiro elemento de RefSet2 ¢ obtido da seguinte forma: para cada
elemento de P ndo pertencente a RefSet, calcula-se a distdncia deste elemento aos demais
elementos de RefSet, (observe que neste estagio, RefSet s6 contém elementos de RefSetl), e
dentre os valores de distancia calculados, avalia-se a distdncia minima. A distancia entre dois

elementos x e y ¢ medida por,

A distancia minima de um elemento x em relagdo aos elementos de RefSet ¢ dada por,
dmin(x)= minyeRefSe, d(x,y)
Apos calcular o valor de dmin(x) para todos os elementos x € P nao pertecentes a RefSet,

seleciona-se o elemento x com maior valor de distdncia minima. Este ¢ o elemento que maximiza

a distdncia minima, e portanto, ¢ inserido em RefSef2, e conseqlientemente, em RefSet. O

Capitulo 1 — O problema de custo de disponibilidade de recursos 19



proximo elemento de RefSer2 ¢ obtido de forma semelhante: para cada elemento de P nao
pertencente a RefSet, calcula-se a distancia minima deste elemento aos demais elementos de
RefSet, e seleciona-se o elemento de P que maximiza a distancia minima. Este procedimento ¢

repetido até que RefSer2 tenha b, elementos.

Atualizagdo do conjunto de referéncia

Existem dois aspectos que devem ser considerados quando RefSet ¢ atualizado. O
primeiro refere-se ao momento em que a atualizacdo deve ser realizada. Existem duas

possibilidades:

Atualizagao estatica (S). Na atualizagdo estatica, o conjunto de referéncia ndo muda até que
todas as combinagdes de solugdes de RefSer tenham sido realizadas. Exemplos de tais tipos de
atualizagdo podem ser encontradas em Campos et al. (2001), Laguna e Marti (2002), Campos et

al. (2003), Marti et al. (2002).

Atualizacdo dinimica (D). Na atualizagdo dindmica, o conjunto de referéncia ¢ atualizado
sempre que uma nova solugdo, gerada por uma combinacao, qualifica-se para entrar em RefSet.
Neste caso, algumas combinagdes do RefSet original ndo sdo realizadas. Em geral, este tipo de
atualizacdo acelera a convergéncia do método scatter search, porque solugdes de alta qualidade
rapidamente substituem soluc¢des de baixa qualidade. Exemplos de usos da atualizagdo dinamica
sao encontrados em Marti et al. (2000), Hamiez e Hao (2002), Greistorfer (2003), Jain ¢ Meeran
(2002), Laguna e Marti (2002), Valls ef al. (1998).

O segundo aspecto a ser considerado na atualizagdo de RefSet refere-se aos critérios de
aceita¢dao ou eliminacdao de uma solucdo de RefSet. Dois tipos de atualizagdo sdo estudados: por

qualidade e diversidade (QD) e por qualidade apenas (Q).

Atualiza¢ao QD: Considere uma solucio gerada pelo método de combinacao de solugdes. Se o

custo da solugdo resultante da combinagdo for menor do que o pior elemento de RefSetl, entdo
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esta solugdo substitui o pior elemento de RefSetl. Caso contrario, esta solugcdo ¢ inserida em
RefSet2 se aumentar a menor distancia entre as solucdes deste subconjunto. Neste caso, a solugao
pertencente a RefSet2 que possuir a menor distincia, em relagdo as demais solugdes, € substituida

pela solugdo que entra.

Atualiza¢ao Q: Se a nova solugdo gerada pelo método de combinacao de solugdes tiver melhor
qualidade que o pior elemento de RefSet, entdo substitui-se o pior elemento de RefSet pela nova

solucao.

O pseudocodigo da atualizacao estatica ¢ ilustrado na Figura 1.7. Inicialmente, o método
de geracdo de subconjuntos ¢ utilizado (Passo 3.2) para criar os subconjuntos de solucdes a serem
combinadas. Estes subconjuntos sdo guardados em NewSubsets. Note que, para um subconjunto
de solucdes ser incluido em NewSubsets, ao menos um elemento de s € NewSubsets deve ser
novo. No Passo 3.4, um dos métodos de combinagdo de solugdo ¢ aplicado a um subconjunto de
solucdes s, gerando um solugdo tentativa x. A seguir, a heuristica de melhoria ¢ aplicada a x. O
Passo 3.5 atualiza RefSet, seja por qualidade e diversidade ou por qualidade somente. Note que

RefSet = RefSetl U RefSet2 e RefSet ¢ ordenado por qualidade, e a solugdo com o melhor valor

de funcdo objetivo ¢ a primeira da lista. O Passo 3.9 elimina o subconjunto s de NewSubsets.
Quando NewSubsets estiver vazio, o procedimento de geracao de subconjuntos € repetido, se o
conjunto de referéncia possuir uma nova solucdo, isto €, NewSolutions = TRUE, e se o numero

maximo de solugdes avaliadas ndo tiver sido atingido.
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Passo 3. Combinacido com atualizacio estatica
Passo 3.1 Faga NewSolutions = TRUE
enquanto (NewSolutions) ¢ (nimero de solucdes avaliadas < MaxSol) faca {
Passo 3.2.Geracdo de subconjunto: gere NewSubsets, que consiste de subconjuntos de
solucdes geradas pelo método de geracao de subconjuntos. Faca NewSolutions = FALSE.
enquanto (NewSubsets # &) e (nimero de solugdes avaliadas < MaxSol) faga {
Passo 3.3. Selecione o proximo subconjunto s de NewSubsets
Passo 3.4. Aplique o método de combinacdo de solugdo em s para obter uma nova
solugdo tentativa x. x<—Heuristica_de Melhoria (x).
Passo 3.5. Atualize o conjunto de referéncia
se atualizacao por qualidade e diversidade, entao {
se x tem qualidade melhor do um elemento de RefSet1 entao {
Passo 3.6. Inclua x em RefSetl, e elimine o pior elemento, em
termos de valor de fungdo objetivo, RefSetl. Faca NewSolutions =
TRUE.
} caso contrario se x aumenta a distdncia minima dos elementos em
RefSet2 entao §{
Passo 3.7. Inclua x em RefSet2, e elimine o elemento com o menor

valor de distancia. Faga NewSolutions = TRUE
}

}caso contrario, se atualizagdo por qualidade somente, entao {
se x tem qualidade melhor do que o pior elemento de RefSet, em termos de

valor de fungdo objetivo, entao {
Passo 3.8. Inclua x em RefSet, e elimine o pior elemento em termos

de valor de fung¢ado objetivo. Faca NewSolutions = TRUE.

}
}

Passo 3.9. Elimine s de NewSubsets.

Figura 1.7 Combinag¢do com atualizacdo estatica

Capitulo 1 — O problema de custo de disponibilidade de recursos 22



A atualizacdo dindmica ilustrada na Figura 1.8 comeca gerando os subconjuntos de
solucdes, em ordem lexicografica, com o método de geracao de subconjuntos (Passo 3.1). Estes
subconjuntos sdo guardados em NewSubsets. No Passo 3.2, o proximo subconjunto s pertencente
a NewSubsets, ¢ selecionado. No Passo 3.3, o método de combinagdo ¢ aplicado ao subconjunto
de solugdes s, resultando em uma nova solucdo tentativa x. Em seguida, a heuristica de melhoria
¢ aplicada a x. Se x respeita os critérios para ser incluida em RefSet (Passos 3.4-3.6), RefSet e
NewSubsets precisam ser reconstruidos. Suponha que o RefSet inicial ¢ dado por RefSet = {y', %,
3, ¥}, e que a combinagio de (', »°) resulta numa solugio x, em que x tem um valor de fungo
objetivo menor que y° e maior que »>. Note que RefSet estd ordenado por valor de funcio
objetivo, no qual a solu¢ao de melhor valor de fun¢do objetivo ocupa a primeira posi¢do da lista.
Portanto, 0 novo RefSet é dado por RefSet = {y', . x, y°}. O Passo 3.7 constréi dois subconjuntos
de solugdes, NewSubsets1 e NewSubsets2, no qual, NewSubsets = NewSubsets1 U NewSubsets?2.
NewSubsets1 consiste de subconjuntos de solugdes geradas pelo método de geracdo de
subconjuntos, no qual para todos os subconjuntos s em NewSubsetsl, x ¢ um elemento de s, e
NewSubsets2 consiste de subconjuntos de solugdes geradas pelo método de geragdao de
subconjuntos, no qual para todos os subconjuntos s em NewSubsets2, x ndo pertence a s. Para
ilustrar este passo, suponha que sdo considerados apenas subconjuntos com duas solugdes. Neste
caso, NewSubsets1 = {(', x), (% x), (0, x) } e NewSubsets2 = {(', y9), (', ), 0 °)}. Um
subconjunto s ndo pode ser admitido em NewSubsets2 se ja foi usado numa combinagdo na
iteracdo corrente. Por exemplo, se (', %) ja tivesse sido combinado nesta mesma iteragdo, entio
este subconjunto ndo deveria ser incluido em NewSubsets2. Os elementos de NewSubsets sdo
ordenados de forma a permitir que os subconjuntos de solucdes sejam considerados para
combinagdo em ordem crescente de cardinalidade. Por exemplo, o método de combinagdo ¢
aplicado primeiro nos subconjuntos que t€ém duas solugdes, depois nos subconjuntos formados
por trés solucdes, e assim sucessivamente. Para subconjuntos de solucdes com a mesma

cardinalidade, os elementos de NewSubsetsl estdo disponiveis para combinacdo antes dos

Capitulo 1 — O problema de custo de disponibilidade de recursos 23



elementos de NewSubsets2, e dentre os elementos de NewSubsetsl e NewSubsets2, os elementos
sao ordenados em ordem lexicografica. Por exemplo, a ordem para considerar os elementos de
NewSubsets para uma combinagio seria NewSubsets = {(y'.x), (y>x), 0".x), 0", y), (', »), 07,
1)}, Se uma nova solucio tentativa gerada no Passo 3.3 ndo ¢ adicionada a RefSet, o Passo 3.8
elimina o subconjunto s de NewSubsets. O procedimento para quando NewSubsets esta vazio, ou
se o numero maximo de solugdes avaliadas for atingido. Um exemplo completo de uma iteracao

do scatter search é apresentado no final deste capitulo.
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Passo 3. Combinacido com atualizacdo dinamica
Passo 3.1. Geracdo de subconjuntos. Gere NewSubsets. Faca NewSolutions = FALSE.
NewSubsets1 =D.
enquanto (NewSubsets # &)) e (namero de solugdes avaliadas < MaxSol) faga {
Passo 3.2. Selecione o proximo subconjunto s em NewSubsets
Passo 3.3. Aplique o método de combinacdo em s para obter uma nova solugdo
tentativa x. x<—Heuristica_de Melhoria (x).
se atualizacdo por qualidade e diversidade entao {
se x tem qualidade melhor do um elemento RefSet1 entao{
Passo 3.4. Inclua x em RefSet1, e elimine o pior elemento, em termos de
valor de fungao objetivo, de RefSet1. Faca NewSolutions = TRUE.
} caso contrario se x aumentar a distdncia minima dos elementos em RefSer2 {
Passo 3.5. Inclua x em RefSet2, elimine o elemento com menor valor de
distancia minima. Faca NewSolutions = TRUE.
3
} caso contrario se atualizagdo por qualidade somente, entao {
se x tem uma qualidade melhor do que o pior elemento de RefSet entio §{
Passo 3.6 Inclua x em RefSet, elimine o pior elemento de RefSet em termos
de fungdo objetivo. Faga NewSolutions = TRUE.
}
3
se (NewSolutions = TRUE) entao {
Passo 3.7. Construa NewSubsetsl que consiste de subconjuntos de solugdes
geradas pelo método de geracdo de subconjuntos, no qual, para todos os
subconjuntos s em NewSubsets1, x ¢ um elemento de s. Construa NewSubsets2 que
consiste de subconjuntos de solugdes geradas pelo método de geracdo de
subconjuntos, no qual, para todos os subconjuntos s em NewSubsets2, x nao
pertence a s, e s ainda ndo foi utilizado numa combinagdo. Faga NewSolutions =
FALSE e NewSubsets = NewSubsets] U NewSubsets2. Os elementos de
NewSubsets sao ordenados obedecendo as seguintes regras: 1) os subconjuntos de
solugdes sdo colocados em ordem crescente de cardinalidade, 2) entre
subconjuntos de mesma cardinalidade, os elementos pertencentes a NewSubsets]
sdo combinados primeiro, em ordem lexicografica, e os elementos pertencentes a
NewSubsets2 sao posicionados em NewSubsets apo6s os elementos de
NewSubsets1, também em ordem lexicografica.
} caso contrario {
Passo 3.8. Elimine s de NewSubsets.

}

Figura 1.8 Combinagao com atualiza¢do dinamica
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1.3.3 Método de geracio de subconjuntos

O método de geracdao de subconjuntos proposto no modelo de Glover (1998) ¢ utilizado

aqui. Quatro tipos de subconjuntos podem ser gerados:

1) Subconjunto Tipo 1: Todos os subconjuntos de 2-solugdes.

2) Subconjunto Tipo 2: Subconjuntos de 3-solugdes derivados dos subconjuntos de 2-solugdes,
obtidos ao incluir a melhor solu¢do (medida pelo valor de fung¢do objetivo) no subconjunto de 2-
solugdes, se esta solugdo ndo estiver presente neste subconjunto.

3) Subconjunto Tipo 3: Subconjuntos de 4-solugdes, obtidos ao incluir em cada subconjunto de 3-
solugdes, a melhor solugdo que ndo esteja neste subconjunto.

4) Subconjunto Tipo 4: Os subconjuntos que consistem das i melhores solugdes para i = 5 até b.

1.3.4 Método de combinacao de solucoes

Seja s = (al,...,ar ) um subconjunto com 7 solugdes, pertencente a NewSubsets. O

objetivo deste método € construir uma nova solucdo a partir da combinacao das 7 solugdes de s.

Para isso, diversos métodos de combinagao sao propostos abaixo.

Método de Combinacio A: Neste método, uma combinagdo de solugdes ¢ dada por,

.....

tal que VO(j) ¢ o valor da fun¢do objetivo da solugdo j e Lx] denota o maior inteiro menor ou
igual a x. O objetivo deste tipo de combina¢do ¢ dar um peso maior para as solugdes que

apresentam um melhor valor de fun¢do objetivo.
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Método de Combinag¢do B: Similar a Combinacdo A, mas os pesos v; sdo aleatorios.

Método de Combinac¢io C: Combinagdo que faz uso da matriz de freqiiéncia M, definida no
método de geragdo de solucdes diversas. A idéia ¢ favorecer valores de recursos que sdo menos
freqlientes durante a busca, e desta forma, permitir um grau de diversificagdo. Para cada solugdo j
= 1,...,r pertencente a s, e para cada tipo de recurso k = 1,..., m, vy = M[k][i], tal que i ¢ o

_ L o
subintervalo tal que z, < a/ <z, , entdo a combinagio ¢ dada por,

a; e k=1,..m
Zj:l ,,,,, (l/vjk)
Método de Combinacio D: Calcula o valor maximo
(l;{ = max_/:l ,,,,, r {ak]} k= 17 sm
Método de Combinacio E: Calcula o valor minimo
a, = min _, {a]} k=1,..,m

Método de Combinacao F: O objetivo desta combinacao ¢ selecionar a melhor solugdo ¢, dentre

as r a serem combinadas, e fazer uma pequena perturbagcdo em ¢. Para um dado recurso £, sejam
N, ={j eslal> a,ﬁ}, N, ={j €slal < a,ﬁ}, eN, ={j € s|aj =a2}, os conjuntos de solugdes
com valores de disponibilidade de recursos maior, menor ou igual a a;, respectivamente.

e Se Card(N,)>max(Card(N,),Card(N,)), a, =a, +1.

e Se Card(N,)>max(Card(N,),Card(N5)), a, =a, —1

e Se nenhuma das condi¢des acima for verdade, entdo: a, =a;

O seguinte exemplo ilustra 0 método de combinagdo F. Considere um projeto com 4 tipos de
recursos € um subconjunto s com trés solugdes, s = {(1, 2, 4, 5), (3, 2, 10, 4), (1, 2, 3, 6)},

composto pelas solugdes 1, 2 e 3, nesta ordem. Suponha que VO(1) = 10, VO(2) = 5, VO(3) = 5.
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As solugdes 2 e 3 possuem o menor valor de funcdo objetivo. Suponha que a solugio a* = (3, 2,

10, 4), VO(2) = 5, seja escolhida como melhor solugdo. Parak =1, @, =1 ¢ a; = 1 sdo menores
do que a;= 3, portanto a, = 3-1 = 2. Para k = 2, as solugdes 1 ¢ 3 tém a mesma disponibilidade
de recursos que a solugdo 2, portanto, a, =2. Para k=3, a} e &} sdo menores do que a; = 10,
portanto, a, =10-1=9. Para k = 4, a, e a, sdo maiores do que @, = 4, portanto,

a,=4+1=5.

Método de Combinacdo G: Combinacgdo aleatoria uniforme, a combinagdo das » solugdes ¢

dada por,

no qual j € obtido, para cada valor de &, por uma distribui¢ao uniforme discreta U[1, 7].

Método de Combinacio H: Este método de combinagdo seleciona probabilisticamente, uma das
combinagdes (A-G) descritas acima, de acordo com seu desempenho ao longo da busca. Solucdes
de RefSetl sao ordenadas em ordem crescente de valor da func¢do objetivo, sendo que a melhor
solucdo ocupa a primeira posicdo em RefSetl. Quando a solugdo obtida pelo método de
combinagdo p qualifica-se para ocupar a j-ésima posicdo em RefSetl, o valor b;-j+1 ¢
adicionado a score(p). Portanto, um método de combinacdo que resulta em solugdes de alta
qualidade apresenta pontuac¢ao mais alta, ¢ tem maior probabilidade de ser selecionado. No inicio
da busca, a sele¢do do método de combinacdo ¢ realizada aleatoriamente. A pontuagdo sera

utilizada somente apds [nitlter combinagdes terem sido executadas.
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1.4. Heuristica de multiplos inicios (multi-start)

Nesta se¢do, duas versdes da heuristica de multiplos inicios s3o propostas. O objetivo, ao
implementar estas heuristicas, ¢ avaliar o ganho de qualidade promovido pelos procedimentos
scatter search com respeito a heuristicas de implementa¢do mais simples ou que ndo utilizam
estratégias tdo avangadas como o scatter search.

Os principais passos da heuristica de multiplos inicios sdo descritos abaixo.

Passo 1. Gerar os valores de recursos ay, kK = 1,..., m.
Passo 2. Aplicar a heuristica de melhoria.

Passo 3. Repetir passos 1 e 2 até que o nimero de solug¢des avaliadas atinja MaxSol.

Duas versdes da heuristica multiplos inicios sdo desenvolvidas, heuristica de multiplos
inicios aleatoria (MSA) e heuristica de multiplos inicios baseada em freqiiéncia (MSF). A
diferenga entre MSA e MSF esta no Passo 1. Em MSA, os valores a;, k = 1,..., m, sdo gerados
por uma distribuicao uniforme discreta U[/, ui]. Em MSF, estes valores sao dados pelo método
de geracdo de solucdes diversas (Figura 1.9), que utiliza a historia da busca para gerar solucdes

diversas.
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procedimento MSF (A, g, MaxSol)

Passo 0.
Calcule z{ : gere uma solugdo a através de uma distribuicdo uniforme U(/x, uy).

H<«Heuristica_de Melhoria (a), e obtenha uma solugdo H = (/y,...,hn).

Se solucao H for factivel, entdo
{
Faca z; =A-h,, k=1, ..., m. Inicialize M[k][i]=1,k=1,.,m,i=0,., g-1. V&

para o Passo 1.

}caso contrario, repita o Passo 0.
Passo 1. Para cada recurso k = 1,..., m, gere valores para g, : primeiro, selecione um subintervalo
com probabilidade inversamente proporcional a M[k][i], e entdo, gere aleatoriamente um valor
para g, , dentro do subintervalo selecionado.
Passo 2. Aplique a<—Heuristica_de Melhoria (a).

Passo 2.1. Atualize a matriz de freqiiéncia M.

Passo 3. Repita os Passos 1 e 2, até que o nimero de solugdes avaliadas atinja MaxSol

Figura 1.9 Procedimento MSF
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1.5 Exemplo do método scatter search

Nesta se¢do, um exemplo ¢ apresentado para ilustrar uma iteragcdo do scatter search. O

exemplo consiste de um projeto com 30 atividades, 4 tipos de recursos e data de entrega D = 53.

As relagdes de precedéncia entre as atividades sdo descritas na Tabela 1.3. O valor da fungdo

objetivo ¢ calculado por: VO = ajci+ axcrt ascs + asca, € a Tabela 1.4 indica o valor do custo

relativo a disponibilidade de um determinado recurso. As Tabelas 1.5 e 1.6 descrevem a

quantidade de recursos que uma atividade precisa para ser processada e a sua duragdo,

respectivamente. Neste exemplo, os parametros utilizados para o scatter search sao PSize = 10, b

=5,b1=3,b=2,g=10e A =1,9. A atualiza¢dao do conjunto de referéncia ¢ realizada de forma

dinamica e por qualidade. Os 4 tipos de subconjuntos de solugdes descritos na Se¢do 1.3.3 sdo

utilizados, e as combinagdes sdo realizadas com o método de combinagdo G.

Tabela 1.3 Relagdes de precedéncia entre as atividades

Tabela 1.4 Custo dos recursos

C1

(65) Cc3

C4

1

9 4

9

Atividade| Sucessores Atividade Sucessores Atividade Sucessores

1 12 5 10 23 7 14 18
2 1 13 10 24 9 21 22
3 1 14 2 25 8 19 21
4 1 15 7 13 14 26 18 22 24
5 2 16 7 9 14 27 6 11 23
6 4 5 17 9 11 15 28 23 24 25
7 5 18 12 13 29 17 21 27
8 2 3 19 6 12 15 30 16 26 28
9 8 20 11 13 31 3 18 19
10 4 21 12 15 20 32 29 30 31
11 4 22 3 19 20
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Tabela 1.5 Recursos utilizados pelas atividades

Atividade r; r, r; ry4 Atividade ri r, r3 ry| Atividade ri r, r; ry4

1 0 0 0 O 11 8 5 3 3 22 4 5 10 6

2 39 1 9 12 1 6 8 2 23 8 5 5 7

3 8§ 8 3 10 13 I 9 10 7 24 4 4 4 2

4 3 4 3 1 14 5 8 2 5 25 4 10 7 8

5 1 7 6 4 15 3 10 4 9 26 4 10 3 1

6 1 2 5 4 16 8 9 10 7 27 10 10 7 1

7 7 5 7 10 17 9 8 8 5 28 7 3 6 6

8 6 3 1 3 18 8 2 6 8 29 5 1 10 7

9 1 8 7 6 19 8 1 7 9 30 3 2 4 5

10 2 9 3 4 20 6 8 5 4 31 7 3 2 8

21 5 3 4 10 32 0 0 0 O

Tabela 1.6 Duracgao das atividades
Atividade DuracaolAtividade Duracao|Atividade Duracio|Atividade Duracio|AtividadeDuracao

1 0 8 7 15 3 21 4 27 8

2 2 9 2 16 5 22 5 28 7

3 4 10 7 17 6 23 5 29 9

4 4 11 2 18 1 24 8 30 6

5 1 12 3 19 9 25 4 31 2

6 10 13 4 20 7 26 3 32 0
7 10 14 3

A Tabela 1.7 lista as solu¢des que compdem o conjunto P, gerado no Passo 1 do scatter

search (Figura 1.5), e o valor da fun¢@o objetivo correpondente a cada solucdo. O proéximo passo

do scatter search € construir o conjunto de referéncia, e para isso, as b; = 3 solucdes de P com

menor valor de fungdo objetivo sdo selecionadas: 5, 4 ¢ 8. Estas sdo as solugdes de alta qualidade.

Para selecionar as b, = 2 solugdes diversas de P, é necessario calcular o valor das distancias das

solucdes que ja estdo em RefSet, em relacdo as demais solugdes que encontram-se em P. Estas

distancias sdo descritas pela Tabela 1.8.
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Tabela 1.7 Populacao inicial

Solucio ai a as a4 Vo
1 20 24 30 23 563
2 22 24 23 25 555
3 21 24 30 24 573
4 22 24 23 24 546
5 23 24 22 23 534
6 22 24 25 24 554
7 22 27 22 23 560
8 21 24 26 23 548
9 20 25 30 23 572
10 21 24 30 23 564

Tabela 1.8 Distancias entre as solugdes

Solugdes 6 7 1 10 9 3
5 5 4 4 11 10 12 11
4 2 1 5 10 9 11 8
8 3 6 8 5 4 6 5
Menor |, 1 4 5 4 6 5
distancia
Tabela 1.9 Distancias entre as solugoes
Solucoes 6 2 7 1 10 3
5 5 4 4 11 10 11
4 2 1 5 10 9 8
8 3 6 8 5 4 5
9 9 12 12 2 3
Menor | 1 4 1 2 3
distancia

As distancias descritas na Tabela 1.8 sdo calculadas pela formula de distancia definida na
Se¢do 1.3.2. Por exemplo, a distancia entre as solugdes 5 e 6 ¢ dada por:
d(5, 6) =|23-22| +|24-24| + |22-25| +|23-24| =5
A tltima linha da Tabela 1.8 mostra a distdncia minima de uma dada solu¢do no conjunto P
(listada na primeira linha da tabela) em relacao as solugdes de RefSet (primeira coluna da tabela).

Note que a solugdo 9 apresenta a maior distancia minima, portanto, esta solugdo ¢ inserida no
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conjunto de referéncia, e as distancias sdo recalculadas. A Tabela 1.9 exibe os novos valores de
distancia, apés a solugdo 9 ter sido incluida em RefSer. E possivel observar que a solugdo 7
maximiza a menor distancia, e portanto, a solu¢do 7 ¢ incluida em RefSet. Desta forma, RefSet1 =
{5, 4, 8} e RefSer2 = {9, 7}. A Tabela 1.10 ilustra as solugdes que compdem RefSet e 0s

respectivos valores de fungio objetivo (VO).

Tabela 1.10 Conjunto de referéncia inicial

RefSet a a as as Vo
1 23 24 22 23 534
2 22 24 23 24 546
3 21 24 26 23 548
4 22 27 22 23 560
5 20 25 30 23 572

Apds construir o conjunto de referéncia, os subconjuntos de solugdes sdo gerados e
adicionados a NewSubsets em ordem lexicografica (Passo 3.1 do scatter search — Figura 1.8).
Desta forma, NewSubsets contém os seguintes subconjuntos de solucdes: NewSubsets = {(1,2),
(1,3), (1,4), (1,5), (2,3), (2,4), (2,5), (3,4), (3,5), (4,9), (2,3,1), (2,4,1), (2,5,1), (3,4,1),(3,5,1),
(4,5,1), (3.4,1,2), (3,5,1,2), (4,5,1,2), (1,2,3, best4, bestS)}, no qual best4 e best5 sdo a quarta e
quinta melhores solucdes encontradas até o momento, respectivamente. Note que as duas
melhores solucdes encontradas até o momento sao as solugdes 1 e 2 de RefSet. A Tabela 1.11
mostra a solucgdo resultante (x) da combinacdo de (1,2), assim como a solucdo obtida apds aplicar
a heuristica de melhoria em x, e o valor da funcdo objetivo da solugdo melhorada (Passo 3.3 —
Figura 1.8). O valor da fungdo objetivo (VO = 587) é maior do que o pior elemento de RefSet,
entdo esta solucdo ¢ descartada, e prossegue-se para a combinacdo do préoximo subconjunto. A
combinag¢do da solucdo 1 com a solucdo 3, e subseqiiente aplicacdo da heuristica de melhoria,
gera uma solucdo cujo valor da funcdo objetivo ¢ menor do que a pior solugdo de RefSet, como
mostrado na ultima linha da Tabela 1.11. Como a atualizag¢do ¢ dinamica, a solu¢do combinada ¢
inserida no conjunto de referéncia imediatamente, ¢ deve ser combinada o mais rapido possivel.
A solugdo de pior valor de fungdo objetivo ¢ eliminada de RefSet, e a nova solugdo combinada ¢

inserida em RefSet (Passo 3.6 — Figura 1.8). O conjunto de referéncia atualizado pode ser visto na
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Tabela 1.12. Note que, se o tipo de atualizagdo fosse estatico, todas as combinagdes seriam

avaliadas antes do conjunto de referéncia ser atualizado.

Tabela 1.11 Resultado das combinagdes de solugcdes

5 Solucio combinada Solucido combinada apés melhoria Vo
X1 X2 X4 X1 X3 X4
(1,2) 23 24 23 22 22 26 587
(1,3) 23 24 23 23 26 23 541
Tabela 1.12 Reconstrucao do conjunto de referéncia.
RefSet a a as ay Vo
1 23 24 22 23 534
2 23 24 26 23 541 Novo
3 22 24 23 24 546
4 21 24 26 23 548
5 22 27 22 23 560

O préximo passo (Passo 3.7 — Figura 1.8) constroi os conjuntos NewSubsetsl e

NewSubsets2. NewSubsetsl contém todos os subconjuntos de solugdes, nos quais uma das

solucdes ¢ a solucdo que acabou de entrar em RefSet, isto €, NewSubsets1= {(1,2), (2,3), (2,4),
(2,9), (2,3,1), (2,4,1), (2,5,1), (3,4,1,2), (3,5,1,2), (4,5,1,2), (1,2,3, best4, best5)}. NewSubsets2

contém o restante dos subconjuntos que ndo pertencem a NewSubsetsl e que ndo foram
combinadas nesta itera¢do ainda, isto ¢, NewSubsets2 = {(1,5), (3,4), (3,5), (4,5),(3,4,1),(3,5,1),
(4,5,1)}. Finalmente, NewSubsets = {(1,2), (2,3), (2,4), (2,5), (1,5), (3,4), (3,5), (4,5), (2,3,1),
(2,4,1), (2,5,1), (3.4,1), (3,5,1), (4,5,1), (3,4,1,2), (3,5,1,2), (4,5,1,2), (1,2,3, best4, best5)} As

solugdes 1 e 2, da Tabela 1.12, sdo combinadas e ddo origem a uma nova solu¢do combinada com

VO = 530 (Tabela 1.13). Este valor ¢ menor do que a pior solu¢do de RefSet, portanto, RefSet é

atualizado, como mostrado na Tabela 1.14.

Tabela 1.13 Resultado da combinagao de solugdes

s Solucio combinada Solucio combinada apés melhoria Vo
X1 X2 X4 X1 X3 X4
(1,2) 23 24 23 21 26 21 530
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Tabela 1.14 Reconstrucao do conjunto de referéncia.

RefSet @ a as ay Vo
1 21 24 26 21 530  novo
2 23 24 22 23 534
3 23 24 26 23 541
4 22 24 23 24 546
5 21 24 26 23 548

As solugdes 1 e 2, da Tabela 1.14, s3o combinadas e ddao origem a uma nova solucdo
combinada com VO = 543 (Tabela 1.15). Este valor ¢ menor do que a pior solugdo de RefSet,

portanto, RefSet ¢ atualizado, como mostrado na Tabela 1.16.

Tabela 1.15 Resultado da combinagao de solugdes

s Solucio combinada Solucio combinada apdés melhoria Vo
X1 X2 X3 X4 X1 X2 X3 X4
(1,2) 21 24 22 21 23 27 22 21 543

Tabela 1.16 Reconstrucdo do conjunto de referéncia

RefSet a; a as as VO
1 21 24 26 21 530
2 23 24 22 23 534
3 23 24 26 23 541
4 23 27 22 21 543  novo
5 22 24 23 24 546

As solugdes do conjunto de referéncia da Tabela 1.16 sdo combinadas e geram as
solucdes exibidas na Tabela 1.17. A combinagdo das solucdes 4 € 5 gera uma solugao de menor
valor de fun¢do objetivo do que RefSet[5], logo, RefSet é reconstruido, como mostrado na Tabela

1.18.
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Tabela 1.17 Resultado da combinagao de solugdes

Solu¢io combinada

Solu¢io combinada apés melhoria

s Vo
X1 X2 X3 X4 X1 X2 X3 X4

(1,4) 21 24 22 21 21 24 24 26 567

(2,4) 23 27 22 23 22 24 25 27 554

(3.4) 23 24 26 22 22 26 24 23 559

(4,5 23 24 22 21 22 24 22 23 533

Tabela 1.18 Reconstrucao do conjunto de referéncia

RefSet a a as as Vo
1 21 24 26 21 530
2 22 24 22 23 533  novo
3 23 24 22 23 534
4 23 24 26 23 541
5 23 27 22 21 543

As solucdes do conjunto de referéncia da Tabela 1.18 sdo combinadas e geram as

solugdes exibidas na Tabela 1.19. A Tabela 1.19 mostra os subconjuntos de solu¢des, na ordem

em que foram combinados,

e o valor da fun¢do objetivo apds a combinacdo e aplicagdo da

heuristica de melhoria. A combinagao das solugdes 1 e 4 geram uma solu¢ao de menor valor de

funcao objetivo do que RefSet[5], logo, RefSet ¢ reconstruido, como mostrado na Tabela 1.20.

Tabela 1.19 Resultado da combinag¢ao de solugdes

Ordem Ordem
de comb. Vo de comb. Vo
1 (1,2) 543 4 (2,5) 543
2 (2,3) 534 5 (1,4) 537
3 (2,4) 587
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Tabela 1.20 Reconstrucao do conjunto de referéncia

RefSet a a; a;s a4 VO
1 21 24 26 21 530
2 22 24 22 23 533
3 23 24 22 23 534
4 22 24 23 23 537 novo
5 23 24 26 23 541

As solucdes do conjunto de referéncia da Tabela 1.20 sdo combinadas e geram as

solugdes exibidas na Tabela 1.21. A Tabela 1.21 mostra os subconjuntos de solucdes, na ordem

em que foram combinados, € o valor da funcdo objetivo apds a combinagdo e aplicacdo da

heuristica de melhoria. Nenhuma dessas combinagdes gerou uma solucdo melhor do que

RefSet[5], e neste ponto, NewSubsets esta vazio, portanto, uma iteracdo foi completada. O

proximo passo seria reconstruir o conjunto de referéncia (Passo 4 — Figura 1.5), se o critério de

parada ainda ndo tiver sido cumprido.

Tabela 1.21 Resultado da combinagao de solugdes

e s vo |orem o | Orie vo
1 (1,4) 559 5 (241 550 11 (3.4,12) 573
2 2,4) 537 6  (34,1) 546 12 4,512) 537
3 (3.4) 573 7 (451 573 13 3,5,12) 537

1,2,3
4 4,5) 537 8 (231 573 14 bes(t4’,b,es’t5) 555
9 (251 542
10 (3,5,1)
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CAPITULO 2

EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS PARA O
PCDR

Este capitulo apresenta os experimentos computacionais para o problema de custo de
disponibilidade de recursos. Para problemas testes de pequeno porte, os procedimentos propostos
sdo comparados com solugdes Otimas obtidas pelo método de Demeulemeester (1995), e
limitantes inferiores e superiores de (Drexl e Kimms, 2001). Para problemas testes de médio
porte, foram desenvolvidas heuristicas simples, de multiplos inicios, com o intuito de mostrar o

ganho de qualidade gerado pelo scatter search.
2.1 Experimentos computacionais

Nesta se¢do, o desempenho das versdes do método scatter search proposto ¢ avaliado em
trés conjuntos de problemas testes para o PCDR. O Conjunto 1 consiste de problemas de médio
porte, que foram utilizados para analisar o desempenho das versdes do scatter search ¢ a
influéncia de parametros. O Conjunto 2 consiste de problemas testes maiores, que foram
utilizados para comparar o desempenho das melhores versdes dindmica e estatica do scatter
search. O Conjunto 3 consiste de problemas testes menores gerados por Drexl e Kimms (2001).
Os autores também fornecem limitantes superiores e inferiores para o PCDR. Além destes
limitantes fornecidos por Drexl e Kimms (2001), o algoritmo de plano de corte de

Demeulemeester (1995) foi implementado, e portanto, solucdes exatas e limitantes inferiores
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gerados por este método foram adicionados ao Conjunto 3. Experimentos computacionais foram
realizados num PC Pentium III, 667MHz, 256 Mbyte RAM. Todos os procedimentos foram

escritos na linguagem de programacao C++.

2.2 Geracao de problemas testes

O PCDR e o PPPRL possuem alguns parametros em comum, isto torna possivel adaptar,
de forma relativamente simples, problemas testes do PPPRL ja existentes, para o PCDR. O
programa Progen (Kolisch et al., 1995) ¢ um gerador de problemas testes para o PPPRL, que foi
utilizado para gerar os problemas testes da biblioteca PSPLIB (http://www.bwl.uni-
kiel.de/Prod/psplib/), que envolvem 4 tipos de recursos e 30, 60, 90 e 120 atividades. Neste
trabalho, testes computacionais sdo realizados com problemas testes gerados pelo Progen e
adaptados para o PCDR seguindo a metodologia de Drexl e Kimms (2001). Problemas testes
com 4 recursos e 30, 60, 90 e 120 atividades sdo diretamente obtidos da biblioteca PSPLIB. O
restante dos problemas testes foram gerados pelo programa Progen. Dois importantes parametros
do Progen sdo a complexidade de rede (network complexity — NC) e o fator de recursos (resource
factor — RF). NC reflete o nuimero médio de sucessores imediatos de uma atividade. O fator de
recurso varia entre [0,1] e reflete a densidade dos diferentes tipos de recursos que uma atividade
requer para ser processada. Por exemplo, se RF' = 1, cada atividade requer todos os m tipos de
recursos, enquanto se RF = 0, as atividades ndo precisam de qualquer tipo de recurso. E também
necessario determinar uma data de entrega para o projeto. Drexl e Kimms (2001) calculam a data
de entrega para o projeto como uma func¢ao do caminho critico do projeto,

D = DF -max EF,

no qual DF ¢ o fator de data de entrega e EF; ¢ o instante de inicio mais cedo da atividade i.

Para cada problema teste, os custos Cy sdo gerados por uma distribui¢ao uniforme U[1,10].

2.3 Resultados computacionais para o Conjunto 1

O Conjunto 1 envolve problemas com n = 30, 45, 60 e 75 atividades e 4 tipos de recursos,

com os seguintes valores de pardmetros:
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e Fator de recurso (RF): 0,25 ¢ 0,75.
o Complexidade de rede (NC): 1,5
e Fator de data de entrega (DF): 1,2.

Para cada combinacdo de RF, DF, NC, n e m, 5 problemas testes foram gerados, resultando
num total de 40 problemas testes. O objetivo dos testes realizados com o Conjunto 1 ¢ analisar o
desempenho relativo das versdes scatter search (SS) e heuristicas de multiplos inicios (MSA e
MSF). Para todas as versdes do scatter search utilizaram-se os seguintes parametros: método de
combinagdo A, Psize = 30, g = 10 e AL = 1,9. 12 versoes do scatter search foram geradas
combinando os seguintes fatores:

e Trés valores para (by, by): (5,5), (7,3) e (3,7)

e Critérios de atualizagdo do RefSet: OD ou Q.

e Freqiiéncia de atualizacao do RefSet: Estdtica ou Dindamica

Cada versdo ¢ denotada por trés campos, F'i/ F> / F3, nos quais Fy = (by, by), F> = QD ou Q, F
= Estatico ou Dindmico. O critério de parada para os métodos de multiplos inicios e scatter
search foi definido da seguinte forma. Seja SSO a versdo do scatter search com (5, 5)/ OD/
Estatico. O critério de parada para SSO foi 5 iteragdes, isto ¢, Maxlter = 5, com um limite de
tempo de uma hora. O numero de solugdes avaliadas para esta versdo do scatter search foi
adotado como critério de parada para as outras versoes dos procedimentos de multiplos inicios e
scatter search. Este nimero, mostrado na Tabela 2.1, é obtido como um nimero médio de

solucdes avaliadas em 10 problemas testes.

Tabela 2.1 Numero médio de solucdes avaliadas.

n
30 45 60 75
Média 973097 1249603 1347018 1605204
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Seja distancia = 100(H-Best)/(Best), no qual H ¢ o valor da funcao objetivo da solugao
encontrada pela heuristica e Best ¢ o melhor valor de solugao conhecido, para um dado problema
teste. O desempenho das heuristicas propostas ¢ avaliado pelas seguintes medidas:

¢ Distancia média
¢ Distancia maxima

e Numero de vitorias: nimero de problemas testes nos quais H = Best

Tabela 2.2 Distancia média, distincia méxima e niamero de vitdrias para SS, MSA e MSF

n DistanciaDistancia Num.
Parimetros 20 45 60 75 média | max. de
(%) (%) |vitorias

oD Estitico | 129 0,73 136 1,07 | 1,11 4,02 6

b1=5, Dindmico, 228 0,89 1,50 1,00 | 1,42 | 9,63 6
b>=S Estitico | 1,72 089 116 1,00 | 119 | 6,16 6
Q Dinamicol 129 0,77 128 091 1,06 | 4,02 9

oD Estatico | 113 083 127 121 1,11 5,82 8

b1=3, Dinamico, 1,59 133 1,78 0,89 1,40 6,27 7
b2="17 Estitico | 133 1,00 1,52 126 | 1,28 5,20 7
Q Dindmico, 129 101 1,19 1,08 1,14 | 4,02 5

oD Estatico | 187 0,75 1,50 1,19 1,33 9,63 6

b1=1, Dindmico, 139 048 136 086 | 1,02 | 5,04 11
b>=3 Estitico | 2,19 080 144 096 | 135 | 9,63 7
Q Dindmico, 1,44 0,95 1,19 1,13 1,18 | 4,02 7

MSA 412 618 749 750 | 632 | 15,10 1
MSF 283 246 330 3,16 | 2,94 9,08 1

Para cada valor de n, a Tabela 2.2 mostra a distancia média para 10 problemas testes. Os
numeros das ultimas trés colunas foram calculados com respeito a 40 problemas testes. Todas as

versdes do scatter search tiveram um desempenho superior as heuristicas de multiplos inicios,
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em termos de distancia média e numero de vitorias. Como poderia ser esperado, a heuristica MSF
foi superior a heuristica MSA, gracas a memoria baseada em freqiiéncia que foi utilizada em
MSF para gerar as solugdes. Dentre as versdes do scatter search testadas, ndo existe uma versao
dominante, em termos de distdncia média, para todos os valores de n. Em média, entretanto, a
versdo do scatter search com parametros (7, 3)/ QD/ Dinamico apresentou a menor distincia
média e o maior namero de vitorias, seguido pela versao (5, 5)/ O/ Dinamico. Dentre os valores
de b e b, testados, nenhum par de valores foi consistentemente superior aos demais. E possivel
notar, na tabela, que a atualizacdo dindmica sempre tem um desempenho médio melhor do que a

estatica, quando a atualizacao ¢ do tipo Q.

Tabela 2.3 Numero médio de inicios

Estatico Dindmico
(b1,b)
oD 0 oD 0
(5,5) 5,00 5,23 7,88 7,88
(7,3) 5,58 5,35 7,70 8,20
3,7) 5,78 5,03 7,70 7,73

A Tabela 2.3 mostra o nimero médio de vezes em que o método de geragao de solucdes
diversas foi utilizado para reconstruir o conjunto de referéncia, isto ¢, o nimero médio de inicios.
Note que a atualizagdo estatica apresentou um nimero de inicios menor do que a atualizagdo
dinamica, confirmando portanto, que a estratégia dinamica converge mais rapidamente do que a
estatica. A escolha da estratégia dinamica ou estdtica depende, muito provavelmente, do
problema abordado. No problema estudado neste trabalho, a atualizacdo dindmica, que introduz
um numero maior de solugdes diversas ao longo da busca, parece ser uma estratégia mais
eficiente do que a estratégia estatica, que gasta mais tempo em regides induzidas por menos

reconstrucdes do conjunto de referéncia.
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Tabela 2.4 Porcentagem da distribui¢do das melhores solugdes encontradas pela combinagdo de

solugdes de RefSet e encontradas em P

Método b1=5,b2=5 b1=3,b2=7 b1=7,b2=3
Média
de oD Q oD o oD %)
(1]
Comb. Estdt. Din. Estdat. Din. Estdt. Din. Estdt. Din. Estdt. Din. Estdt. Din.
P 2,5 10,0 7,5 17,5 50 75 75 17,5 5,0 15,0 20,0 12,5 8,96
RefSetl 32,5 40,0 25,0 25,0 25,0 25,0 10,0 7.5 47,5 32,5 50,0 55,0 31,25
RefSet1&

60,0 32,5 50,0 50,0 40,0 40,0 37,5 55,0 45,0 47,5 27,5 27,5 42,71
RefSer2

RefSet2 50 17,5 17,5 17,5 30,0 27,5 45,0 30,0 2,5 50 25 5,0 17,08

Desconsiderando a heuristica de melhoria, o scatter search gera solugcdes que podem ser
provenientes de uma combinagdo de solugdes em RefSetl, uma combinacdo de solu¢des em
RefSet2, uma combinacdo envolvendo solucdes tanto de RefSetl como RefSet2, ou ainda
proveniente do conjunto P (gerado pelo método de geracdo de solugdes diversas). A Tabela 2.4
mostra que a maior parte das melhores solu¢des originam-se da combinacdo de solugdes de alta
qualidade somente, ou de combinagdes envolvendo solugdes de alta qualidade e solucdes
diversas. A contribuicdo do conjunto de solug¢des diversas ¢ mais significativa para versdes com
bi=3eby=1.

A Tabela 2.5 mostra o tempo médio gasto pelos métodos scatter search e de multiplos
inicios, assim como o tempo médio gasto para encontrar a melhor solu¢do. Note que a heuristica
MSA ¢ incapaz de melhorar solugdes encontradas no inicio da busca, ao contrario do que ocorre

como as heuristicas scatter search e MSF.
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Tabela 2.5 Tempo computacional médio (em segundos)

n

30 45 60 75
SS 448,69 1025,94 1680,87 2782,20
SS melhor sol. 139,23 382,56 823,45 1212,36
MSF 429,59 985,01 1650,78 2797,10
MSF melhor sol. 60,63 331,88 344,30 1016,65
MSA melhor sol. 9,31 12,03 19,33 52,18

No proximo experimento, foi testada a influéncia dos métodos de combinagdo propostos
na Se¢do 1.3.4 do Capitulo 1. As versdes do scatter search (5, 5)/ QD/ Estatico, (7, 3)/ QD/
Dindamico e (5, 5)/ Q/ Dinamico foram utilizadas para este teste. As Tabelas 2.6 e 2.8 mostram
que a combinagdo aleatoria do tipo G apresentou o melhor desempenho, em termos de distancia
média, e a Tabela 2.7 mostra que esta combinagdo ¢ superior, tanto em termos de distancia como
também, em niimero de vitorias. Nenhuma combinagdo, em particular, teve um desempenho ruim
nas trés versdes do scatter search em termos de distancia média ou numero de vitorias,
entretanto, a combinagdo D apresentou o pior desempenho em termos de distdncia méxima, para

as trés versoes do scatter search.
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Tabela 2.6 Desempenho da versao do scatter search (5, 5)/ QD/ Estatico) com relagao aos tipos

de combinacao

n DistanciaDistancia
média mix, U
30 45 60 75 (%) (%) vitorias
Comb. A 1,29 0,73 1,36 1,07 1,11 4,02 6
Comb. B 1,11 0,65 1,15 1,41 1,08 5,20 10
Comb. C 2,07 0,90 1,49 1,11 1,39 9,18 6
Comb. D 1,55 0,70 1,05 1,85 1,29 9,62 9
Comb. E 1,39 1,17 1,18 0,83 1,14 8,50 9
Comb. F 1,31 0,96 0,88 1,04 1,05 5,20 7
Comb. G 0,46 0,67 0,79 0,85 0,69 1,99 10
Comb. H 0,38 0,52 0,85 0,80 0,76 5,47 13

Tabela 2.7 Desempenho da versao do scatter search (7, 3)/ OD/ Dindmico) em relagao aos

métodos de combinacao

n Distiancia Distiancia Num.

30 45 60 75  média (%) max. (%) vitérias
Comb. A 1,39 0,48 1,36 0,86 1,02 5,04 11
Comb. B 0,89 0,81 1,21 1,08 1,00 3,67 7
Comb. C 0,75 0,90 1,01 0,77 0,86 2,96 9
Comb. D 1,68 0,61 0,98 1,08 1,09 5,20 10
Comb. E 1,55 0,90 1,15 1,16 1,19 4,02 6
Comb. F 0,96 0,78 1,08 0,97 0,95 3,78 10
Comb. G 0,55 0,73 0,73 0,52 0,63 4,02 15
Comb. H 1,31 0,93 1,19 1,08 1,12 4,02 6
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Tabela 2.8 Desempenho da versao do scatter search (5, 5)/ Q/ Dindmico) em relagao aos

métodos de combinacao

n Distancia Distancia Num.
30 45 60 75 média (%) max. (%) vitorias
Comb. A 1,29 0,77 1,28 0,91 1,06 4,02 9
Comb. B 1,05 0,97 1,06 1,27 1,09 4,20 6
Comb. C 0,69 0,65 1,31 0,71 0,84 2,79 10
Comb. D 1,07 0,51 0,80 0,92 0,82 5,20 13
Comb. E 0,78 1,00 1,06 0,92 0,94 4,02 9
Comb. F 1,53 0,93 1,00 0,62 1,02 5,20 10
Comb. G 1,10 0,52 0,54 0,57 0,68 3,78 11
Comb. H 1,78 0,42 0,96 0,93 1,02 4,34 7

A Tabela 2.9 mostra uma comparagdo do scatter search utilizando o método de geracdo
de solugdes diversas com matriz de freqiiéncia, como descrito no Capitulo 1, ou gerando as
solucdes diversas de forma aleatoria. Para este teste, foi utilizada a versao do scatter search (5,5)/
OD/ Estdtico, com combinagdo tipo G. E possivel observar que o scatter search com
diversificagdo por freqiiéncia apresenta melhores resultados do que uma diversificagdo totalmente

aleatoria.

Tabela 2.9 Desempenho do scatter search utilizando diversifica¢do por freqiiéncia ou aleatoria

n Diversificacio por freqiiéncia Diversificacio aleatoria

30 0,46 1,04

45 0,67 0,94

60 0,79 1,09

75 0,85 1,01
Distancia média (%) 0,69 1,02
Distancia max. (%) 1,99 4,02
Num. vitorias 10 7
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A Tabela 2.10 refere-se a capacidade da heuristica de melhoria em conseguir tornar
solucdes infactiveis em solugdes factiveis. Para este experimento, foi utilizada a versao do scatter
search com parametros (5,5)/ QD/ Estdtico, com combinagdo tipo G. A Tabela 2.10 mostra a
porcentagem de solucdes infactiveis que foram viabilizadas na primeira tentativa de viabilizag¢ao
da Fase 1 (linha “fact.1” da Tabela 2.10) ou segunda tentativa de viabiliza¢do da Fase 1 (linha
“fact. 2” da Tabela 2.10), e a porcentagem de solugdes que ndo puderam ser viabilizadas. Note
que, em média, a Fase 1 ¢ capaz de viabilizar mais de 90% das solu¢des. Uma possivel
modificacdo da Fase 1 seria aplicar até n tentativas de viabilizac¢do, ao invés de apenas duas. Esta
modificacdo foi testada utilizando a versdo do scatter search (5,5)/ QD/ Estatico, com
combinagdo tipo G. Praticamente todas as solugdes puderam ser viabilizadas, mas os resultados
obtidos com esta mudanga foram de pior qualidade do que os resultados gerados pela versdao com

duas tentativas de viabilizagdo, como pode ser visto na Tabela 2.11.

Tabela 2.10 Porcentagem de solugdes que foram viabilizadas pela heuristica de melhoria

n r 3

30 45 60 75 Media

fact. 1 (%) 85,52 86,13 86,60 79,67 8448
fact.2 (%) 7,51 10,15 8,47 14,51 10,16
infact. (%) 6,97 3,72 4,93 5.82 536

Tabela 2.11 Scatter search com n tentativas de viabilizacao

n Distincia Distancia
média max. Num
30 45 60 75 (%) (%) vitorias
2- tentativas de viabil. 0,46 0,67 0,79 0,85 0,69 1,99 10
n-tentativas de viabil. 1,08 0,53 0,62 0,85 0,77 4,02 9

O préoximo experimento também refere-se a fase de viabilizacdo da heuristica de
melhoria, e os parametros do scatter search sao os mesmos do experimento anterior. Ao invés da
estratégia proposta no Capitulo 1, que consiste em selecionar as atividades mais atrasadas, e
aumentar os recursos de acordo com as necessidades destas atividades, neste experimento as

atividades que determinam o aumento da disponibilidade de recursos siao selecionadas
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aleatoriamente. Da mesma forma que no Capitulo 1, no maximo duas tentativas de viabilizagao
sao realizadas. Para cada valor de n, a Tabela 2.12 mostra a porcentagem de solugdes que foram
viabilizadas, com este novo critério (SSCA — scatter search com critério aleatorio), considerando
10 problemas testes. Observe que, em média, SSCA viabilizou um niimero menor de solu¢des do
que o método baseado em atraso (Tabela 2.10). A Tabela 2.13 mostra a distancia média, para
cada valor de n, obtida por SSCA e pelo método baseado em atraso, considerando 10 problemas
testes. E possivel observar que a versio SSCA obteve mais vitérias do que o método baseado em
atraso, porém seu desempenho ndo foi tdo bom com respeito as distdncias média e madxima, como

mostram os resultados da Tabela 2.13.

Tabela 2.12 Porcentagem de solugdes que foram viabilizadas

n
30 45 60 75
Fact. 1 (%) 74,36 78,91 79,13 79,11 77,88
Fact.2 (%) 15,44 13,24 12,73 12,62 13,51
Infact. (%) 10,20 7,86 8,14 8,27 8,62

Média

Tabela 2.13 Desempenho do scatter search com respeito a SSCA

n Distancia Distincia Num.
30 45 60 75  média (%) max. (%) vitorias
Fact. utilizando atraso 0,46 0,67 0,79 0,85 0,69 1,99 10
SSCA 0,33 0,68 1,04 1,01 0,77 2,16 12
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2.4 Resultados computacionais para o Conjunto 2

O objetivo desta se¢do ¢ avaliar o desempenho da melhor versdo estatica e das duas melhores
versdes dindmicas do scatter search, identificadas na Secdo 2.3, isto ¢, versdes SS1: (5, 5)/ OD/
Estatico, SS2: (7, 3)/ OD/ Dindamico, SS3: (5,5)/ O/ Dindmico. Estas versdes s3o testadas num
conjunto de problemas testes envolvendo 30, 60, 90, e 120 atividades e 4, 6, ¢ 8 recursos, com 0s
seguintes parametros:

e Fator de recursos (RF): 0,25, 0,5, 0,75 ¢ 1,0.

o Complexidade de rede (NC): 1,5, 1,8 e 2,1.

e Fator de data de entrega (DF): 1,0, 1,2 ¢ 1,4.

Para cada combinacdo de RF, DF, NC, n e m, um problema teste foi gerado, resultando num total
de 4-3-3-4-3=432 problemas testes. Para SS1, SS2 e SS3, utilizou-se a combinag¢ao do tipo G,
Psize =30, g=10e A =1,9. O critério de parada para SS1 foi Maxlter =5 iteracdes, com limite
de tempo de uma hora. O nimero de solugdes avaliadas para esta versdo foi adotado como
critério de parada para SS2 e SS3. A Tabela 2.14 mostra o nimero médio de solugdes avaliadas,

para 36 problemas testes.

Tabela 2.14 Numero médio de solugdes avaliadas para o Conjunto 2.

. n
30 60 90 120

4 702253 1109530 1319468 1013355

6 956848 1422224 1453986 961312

8 1307508 1580518 1391682 873373
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Tabela 2.15 Desempenho de SS1 de acordo com fator de recurso e numero de atividades

n Distancia Num. Distancia
RE 30 60 90 120 média (%)| vitérias | max. (%)
0,25 0,01 0,27 0,55 0,47 0,32 68 0,04
0,50 0,19 0,28 0,45 0,38 0,33 45 3,14
0,75 0,17 0,45 0,28 0,63 0,38 42 2,53
1,00 0,43 0,40 0,18 0,53 0,39 44 3,81
Média (%) 0,20 0,35 0,37 0,50 0,35
Total 199

Tabela 2.16 Desempenho de SS2 de acordo com fator de recurso e numero de atividades

RF n Distancia Num. Distancia
30 60 90 120 média (%)| vitorias | max. (%)
0,25 0,01 0,14 0,32 0,43 0,22 64 0,04
0,50 0,22 0,46 0,25 0,33 0,31 53 2,01
0,75 0,10 0,61 0,49 0,48 0,42 40 2,48
1,00 0,44 0,27 0,44 0,21 0,34 43 3,03
Média (%) 0,19 0,37 0,37 0,36 0,32
Total 200

Tabela 2.17 Desempenho de SS3 de acordo com fator de recurso e nimero de atividades

RF n Distancia Num. Distancia
30 60 90 120 média (%)| vitorias | max. (%)
0,25 0,01 0,04 0,54 0,23 0,21 68 0,04
0,50 0,16 0,33 0,32 0,57 0,35 55 2,53
0,75 0,51 0,21 0,43 0,17 0,33 54 3,78
1,00 0,26 0,48 0,56 0,24 0,39 39 3,35
Média (%) 0,23 0,27 0,46 0,30 0,32
Total 216
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Para cada valor de nimero de atividade » e fator de recurso RF, as Tabelas 2.15, 2.16 ¢
2.17 mostram a distancia média, em porcentagem, sobre 27 problemas testes. Os niimeros nas
ultimas trés colunas sdo calculados com respeito a 108 problemas testes, e € possivel observar
que, em geral, SS2 e SS3 tém um desempenho um pouco melhor do que SS1. Dentre as trés
versdes, SS1 apresenta o maior valor de distAncia maxima. E interessante notar também que, nas
trés versdes, a maior distdncia maxima ocorre em problemas testes com RF = 0,75 e RF = 1,0.
Comparando SS2 com SS3, pode-se observar que SS2 apresenta um numero de vitdrias menor do
que SS3, entretanto, SS3 também apresenta valores de distancia maxima maiores ou iguais a SS2
para todos os valores de RF.

Para cada valor de n e m, a Tabela 2.18 exibe a distdncia média, em porcentagem, para 36
problemas testes. Os nimeros nas ultimas trés colunas sdo calculados com respeito a 144
problemas testes. Os dados nesta tabela mostram que nao hd uma versdo dominante com relagao
ao numero de recursos. SS1 apresenta distdncia média menor e nimero de vitorias maior, do que
SS2 e SS3 para m = 4. Em termos de distdncia maxima, note que os maiores valores de distancia
maxima, para SS1, SS2 e SS3, ocorrem em m = 4.

A influéncia da complexidade de rede NC é exibida na Tabela 2.19. E interessante
observar que a distancia média decresce a medida que NC aumenta, para SS1, SS2 e SS3.

A Tabela 2.20 mostra a influéncia do fator de data de entrega no desempenho de SS1, SS2
e SS3. Para todo valor de DF, SS2 e SS3 apresentam uma distdncia média menor do que SS1. A
ultima coluna da Tabela 2.20 mostra o valor médio da funcao objetivo, de acordo com os valores
de DF. Drexl e Kimms (2001) observam que a resolu¢do do PCDR com diversas datas de entrega
d4 uma idéia do balango tempo/custo, entre terminar um projeto rapidamente e realizar o projeto

de forma mais econdmica. Isto pode ser uma informacgao valiosa ao negociar o prego do projeto.
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Tabela 2.18 Desempenho de SS1, SS2 e SS3 com respeito ao nimero de recursos € nimero de

atividades
m n Distancia | Num. |Distancia
30 60 90 120 |média (%) | vitérias |max. (%)
4 0,29 0,17 0,41 0,36 0,31 81 3,81
SS1 6 0,38 0,46 0,24 0,67 0,44 67 3,48
8 0,38 0,42 0,45 0,48 0,43 51 3,14
4 0,25 0,38 0,46 0,32 0,35 69 3,03
SS2 6 0,09 0,23 0,32 0,38 0,26 68 2,35
8 0,23 0,49 0,34 0,39 0,36 63 2,25
4 0,36 0,26 0,49 0,33 0,36 78 3,78
SS3 6 0,26 0,30 0,44 0,20 0,30 75 3,61
8 0,33 0,23 0,46 0,38 0,35 63 3,18

Tabela 2.19 Desempenho de SS1, SS2 e SS3 com respeito a complexidade de rede

NC Distiancia Num. Distiancia

meédia (%) vitorias max. (%)
1,5 0,43 70 3,48
SS1 1,8 0,32 69 3,81
2,1 0,30 60 2,11
1,5 0,35 54 2,79
SS2 1,8 0,34 66 2,48
2,1 0,28 80 3,03
1.5 0,34 71 3,78
SS3 1,8 0,30 75 2,23
2,1 0,31 70 3,35
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Tabela 2.20 Desempenho de SS1, SS2 e SS3 com respeito ao fator de data de entrega

DF Distancia Num. Distancia Custo

média (%)  vitorias max. (%) médio

1,0 0,31 76 3,01 822,11

SS1 1,2 0,41 65 3,81 657,39
1.4 0,45 58 3,14 566,12

1,0 0,26 72 3,03 821,98

SS2 1,2 0,40 61 2,48 657,46
1,4 0,32 67 2,79 565,31

1,0 0,28 73 3,35 821,94

SS3 1,2 0,34 69 3,78 656,90
1,4 0,39 74 3,18 565,81

Um experimento interessante ¢ verificar a influéncia dos tipos de subconjuntos (ST) em
SS1, SS2 e SS3. Isto pode ser feito ao contar o numero de vezes que a melhor solucdo foi
encontrada pelos métodos de combinacdo e geracdo de solucdes diversas. As Figuras 2.1, 2.2 e
2.3 mostram o nimero de vezes em que a melhor solugdo de SS1, SS2 e SS3, respectivamente,
foi encontrada pelo método de geragdo de solugdes diversas, subconjunto do tipo 1, subconjunto
do tipo 2, subconjunto do tipo 3, e subconjunto do tipo 4. Para um numero significativo de
problemas testes com 30 atividades, a melhor solugdo ¢ encontrada pelo método de geracdo de
solugdes diversas. Entretanto, 2 medida que o numero de atividades aumenta, na maior parte dos
problemas testes, a melhor solu¢do ¢ encontrada pelo método de combinacdo. Note que a
distribuicao das combinagdes ¢ mais uniforme em SS1 do que em SS2 e SS3. Isto ocorre devido a
atualizacdo dinamica do conjunto de referéncia em SS2 e SS3 que, ao contrario da atualizagdo

estatica, pode ndo realizar todas as combinagdes de elementos de RefSet.
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Tabela 2.21 Desempenho de SS1 e SS2 ao utilizar os 4 tipos de subconjunto ou utilizando ST1

somente.

n Distincia Numero Distancia

30 60 90 120 média (%) de vitérias max. (%)
SS1 0,38 0,22 0,28 0,65 0,38 24 3,81
SS1 (ST1 apenas) 0,90 0,68 0,93 1,25 0,94 11 3,78
SS2 0,46 0,44 0,30 0,46 0,42 22 2,48
SS2 (ST1 apenas) 0,66 0,32 0,65 0,80 0,61 16 3,92
SS3 0,45 0,28 0,28 0,50 0,38 23 3,78
SS3 (ST1 apenas) 0,61 0,53 0,94 0,47 0,63 16 2,79

O objetivo do préoximo experimento ¢ analisar o desempenho de SS1, SS2 e SS3

utilizando somente ST1, ao invés de todos os tipos de subconjuntos. Os experimentos

computacionais foram limitados a problemas testes do Conjunto 2 com m = 4 e DF = 1,2.

Observe que a qualidade das solugdes das trés versdes, principalmente SS1, deteriora ao utilizar

apenas STI.
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A Tabela 2.22 mostra a média dos tempos computacionais, em segundos, gasto pelas

heuristicas SS1, SS2 e SS3. Note que, se o tempo limite for atingido durante uma combinagdo de

solucdes, entdo o programa completa esta combinagdo antes de parar. Se isto acontecer, o limite

de tempo de 3600 segundos pode ser excedido, como mostrado na Tabela 2.22.

Tabela 2.22 Média do tempo computacional gasto pelas versdes do scatter search

. n

30 60 90 120
4 369,12 1454,63 3273,03 3698,17
6 557,00 2086,97 3690,12 3741,33
8 851,10 2435,84 3700,70 3871,42

2.5 Resultados computacionais para o Conjunto 3

Nesta sec¢do, o desempenho da versdo scatter search (5,5)/ QD/ Estatico, com combinagao

G, ¢ comparado a limitantes superiores, limitantes inferiores e solugdes exatas. O restante dos

parametros desta versao sao Maxlter = 5, PSize = 30, A = 1,9, g = 10. Solugdes otimas sao

geradas por um algoritmo de planos de corte proposto por Demeulemeester (1995), com um

limite de tempo de 600 segundos. Se uma solugdo 6tima nao puder ser encontrada dentro deste

limite de tempo, entdo a solugdo infactivel resultante pode gerar um limitante inferior para o

problema. O algoritmo proposto por Demeulemeester (1995) ¢ descrito no Apéndice B deste

trabalho. Limitantes superiores e inferiores para o PCDR sdo obtidos por uma relaxacdo

lagrangiana e por um método de geracdo de colunas proposto por Drexl e Kimms (2001). Os

autores sugerem conjuntos de problemas testes para 30 e 20 atividades, como descrito abaixo.
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Conjunto de 30-atividades: Consiste de problemas testes com 4 recursos, obtidos da biblioteca
PSPLIB e adaptados para o PCDR. Os seguintes parametros foram utilizados:

e Fator de recurso (RF): 0,25, 0,5,0,75¢ 1,0

e Complexidade de rede (NC): 1,5, 1,8 e 2,1

e Fator de data de entrega (DF): 1,0, 1,1, 1,2,1,3, 1,4¢ 1,5

Para cada combinacdo de RF, NC e DF, 40 problemas testes foram gerados, totalizando
4x3x6x40=2880 problemas testes. 1249 problemas testes que excederam 500 colunas durante
a execug¢do do método de geragdo de colunas foram descartados por Drexl e Kimms (2001). O
procedimento exato de Demeulemeester (1995) forneceu solugdes 6timas ou limitantes inferiores

para 2050 problemas testes.

Conjunto de 20-atividades: Consiste de problemas testes gerados pelo programa Progen com n =
20 atividades e m e {2,4,6,8} tipos de recursos. Os seguintes parametros foram utilizados para

gerar os problemas testes:

e Fator de recurso (RF): 1,0

e Complexidade de rede (NC): 1,5

e Fator de data de entrega (DF): 1,0, 1,1, 1,2,1,3, 1, 4¢ 1,5
Para cada combinacdo de m, RF, NC e DF, 10 problemas testes foram gerados, totalizando
4x6x10=240 problemas testes. 7 problemas testes que excederam 2500 colunas durante a
execu¢ao do método de geragao de colunas foram descartadas por Drexl e Kimms (2001). O
procedimento exato de Demeulemeester (1995) forneceu solugdes 6timas ou limitantes inferiores
para 232 problemas testes.

A Tabela 2.23 mostra a distancia média do scatter search com respeito a solugdo exata e
ao limitante inferior (LI) para o conjunto com 30 e 20 atividades. A distancia média do scatter
search com respeito a solucdo otima foi de 0,3% e 0,78%, para os conjuntos com 30 e 20
atividades, respectivamente. A versdo scatter search encontrou a solucdo Otima em
aproximadamente 85% dos problemas testes com 30 atividades, para os quais a solu¢do 6tima
esta disponivel, e 71% para o conjunto de 20-atividades. Para problemas testes em que a solucao

Otima nao esta disponivel, a versdo scatter search ¢ comparada com o melhor limitante inferior
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gerado por Demeulemeester (1995) e Drexl e Kimms (2001). As tltimas duas colunas da tabela
mostram a distancia média dos limitantes superiores (LS) encontrados por Drexl e Kimms

(2001), com respeito a solugdo 6tima e limitantes inferiores.

Tabela 2.23 Desempenho do scatter search para o conjunto de 30-atividades e 20-atividades

Distancia Distancia Distancia Distiancia
Numero de Numero de
média de média de Numero de média de média de
solucoes  solucoes
SS para SS para limitantes LS para LS para
otimas otimas
otimo L1 inferiores otimo LI
de SS  disponiveis
(%) (%) (%) (%)
30 - atividades 0,30 1199 1403 7,65 791 26,58 36,98
20 - atividades 0,78 75 105 8,27 134 22,73 26,18

A Tabela 2.24 mostra o tempo computacional médio gasto, em segundos, pelo método de
geracdo de colunas, relaxacdo lagrangiana, scatter search e algoritmo de planos de corte. E
interessante notar que o tempo total gasto pelo scatter search para encontrar a solugdo 6tima ¢
maior do que o tempo gasto pelo algoritmo exato, entretanto, o tempo gasto pelo scatter search
para encontrar a melhor solugdo ¢ sempre menor do que o tempo gasto pelo algoritmo exato. O
método de geracao de colunas e a relaxagdo lagrangiana foram executados num Pentium II, 300

MHz, e 64 MB RAM (Drexl ¢ Kimms, 2001).

Tabela 2.24 Tempo computacional médio, em segundos, para os conjuntos com 30 atividades e

20 atividades

Geracdo de Relaxacio Algoritmo SS tempo SS tempo

colunas lagrangiana exato melhor sol. total
30-atividades 15,09 2,10 162,69 61,61 296,75
20-atividades 889,30 0,94 162,46 41,40 234,64
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A Tabela 2.25 mostra o namero relativo de problemas testes, cuja distdncia em relacao a
solucao 6tima, esta contida dentro de um certo intervalo. Note que, para a maioria dos problemas
testes, o valor da distancia em relagdo a solu¢do 6tima, ¢ menor do que 1%, e em nenhum

problema teste, a distdncia ¢ maior do que 10%.

Tabela 2.25 Distribui¢cdo dos problemas testes, de acordo com distancias, para os conjuntos de

30-atividades e 20-atividades

Intervalo de distancia (%)

10,1) [1,3) 3,5) [5,10) [10,...)
30 -atividades 90,24 6,99 2,00 0,78 0,00
20 -atividades 80,00 9,52 7,62 1,90 0,00

2.6 Conclusoes

No Capitulo 1 deste trabalho foi proposto um método de resolugao, baseado na heuristica
scatter search, para o problema de programag¢do de projetos conhecido como Problema de Custo
de Disponibilidade de Recursos. Diversos métodos de combinagdo de solucdo e estratégias
avangadas para atualizar o conjunto de referéncia foram propostos. O desempenho das melhores
versodes foi testado em um grande numero de problemas. Para problemas de pequeno porte, o
desempenho de tais versdes foi comparado a solugdes exatas, limitantes inferiores e superiores da
literatura. Para problemas de médio porte, desenvolveram-se heuristicas de multiplos inicios
simples com a finalidade de mostrar o ganho de qualidade gerado por uma heuristica mais
complexa, como scatter search. O scatter search foi capaz de encontrar solugdes Otimas ou
proximas do 6timo, num niimero significativo de problemas testes, e obteve melhores resultados
do que as heuristicas de multiplos inicios em 92,5% dos problemas testes. Em geral, o método
scatter search ¢ robusto, uma vez que seu desempenho ndo ¢ muito sensivel com relagdo as
versOes testadas. Os resultados deste trabalho mostram que o método proposto € capaz de
resolver PCDRs de grande porte, e gerar solugdes de boa qualidade, num tempo computacional

razoavel.
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CAPITULO 3

O PROBLEMA DE CUSTO DE DISPONIBILIDADE
DE RECURSOS COM CENARIOS

Este capitulo aborda o problema de disponibilidade de recursos com incerteza em relacao
aos tempos de processamento das atividades. Sdo apresentados modelos de minimiza¢do do
desvio maximo (maximum regret) ¢ média-variancia, que sdao resolvidos através do método

scatter search proposto no Capitulo 1 deste trabalho.
3.1 Descri¢do do problema

Muitos problemas de decisdo, representados por modelos matematicos, contém algum grau de
incerteza em seus dados. Este capitulo aborda o problema de programagao de projetos PCDR,
apresentado no Capitulo 1, com incerteza nas durag¢des das atividades. Neste problema, o decisor
deseja determinar a quantidade de recursos que deve ser alocada para o projeto, sem saber a
priori, a duracdo das atividades. Enquanto muitos estudos envolvendo incerteza otimizam um
resultado médio, o objetivo deste trabalho ¢ utilizar uma abordagem para controlar a
variabilidade da solugdo. Nesta abordagem, chamada de otimizacdo robusta (Mulvey et al.,
1995), as duracdes das atividades sdo representadas como um conjunto de possiveis cenarios e
procura-se uma soluc¢do que seja robusta em relacdo aos cendrios.

Otimizagao robusta tem sido aplicada a problemas de diversas areas como expansdo de
capacidade energética (Malcolm e Zenios, 1994), planejamento de expansdo de capacidade de

uma facilidade em redes de telecomunicacdes (Laguna, 1998), planejamento da producgdo
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(Escudero et al., 1999), e programagao da producdo (Daniels e Kouvelis, 1995). A escolha de um
critério de decisao adequado deve refletir a atitude do decisor com respeito a incerteza. Neste
trabalho, sdo considerados dois modelos para 0 PCDRC (problema de custo de disponibilidade de
recursos com cenarios) que diferem pela funcio objetivo. No primeiro deles, deseja-se encontrar
uma decisdo que minimize o desvio maximo (maximum regret), isto é, o maior desvio da
otimalidade dentre todas as decisdes, sobre todos os possiveis cendrios, enquanto o segundo trata
da minimiza¢do da fun¢do média-varidncia. Uma heuristica de melhoria ¢ proposta para cada um
destes modelos, que sdo entdo resolvidos através de uma versdo do método scatter search

proposto no Capitulo 1.
Modelo para minimizagdo do desvio maximo

Considere um projeto com # atividades sujeito a relacdes de precedéncia (i, j) € H e com
atividades ficticias 1 e n que representam o inicio e o fim do projeto. Cada atividade requer ry
unidades de recurso do tipo &, k = 1,...,m durante sua execu¢ao e tem duracao d, tal que s ¢ um
cendrio de um conjunto finito S. O projeto tem um limite de tempo representado por uma data de
entrega D, e uma fun¢do de custo ndo decrescente Cy(ax) associada a disponibilidade de recursos
ar. As variaveis de decisao do problema sdo o instante de término da atividade i, representado por
fi, e a disponibilidade a; de recursos do tipo k. Sejam K = (ay, ..., an) € ds = (dis,...,dys), 0 vetor de
disponibilidades de recurso e o vetor de duracdo das atividades para um dado cendrio s,
respectivamente. Um modelo conceitual do problema de minimizacdo do desvio méaximo para o
PCDR com cenérios (PCDRC-DevMax) (Rangaswamy, 1998) ¢ apresentado a seguir.

Minillzaizar Y(K) (1)

tal que
Y(K) = megx(F(K,s))

I'(K,s) = |Zk(ck (a,)-C, (5; ))J+ p-max(0,d(d,,K)- D)
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O custo I'(K,s), para um vetor de disponibilidade de recursos K e um cenario s, ¢
composto por dois termos. O primeiro representa o desvio de custo em relagdo a &,, que
corresponde a disponibilidade 6tima do recurso k para o cenario s. Para cada cenario, a solugdo
otima & = (é‘f ,...,é‘fn) ¢ obtida ao se resolver o PCDR descrito no Capitulo 1 deste trabalho. O
segundo termo ¢ uma penalidade por completar o projeto depois de sua data de entrega D. O
parametro p € um fator de penalizagdo dado, e ®(d,,K) representa o makespan 6timo do
projeto para uma dada disponibilidade de recursos K e um dado vetor de duracao d;. O valor de
®(d,,K) ¢ obtido através da solu¢do do problema de programacgdo de projetos com recursos

limitados (PPPRL).
Modelo para minimizagdo de média-variancia

O segundo modelo aqui tratado, considera a média e a variancia dos custos. Como no
modelo anterior, as variaveis de decisdo deste problema sdo o instante de término da atividade i,
representado por f;, e a disponibilidade a; de recursos do tipo k. Um modelo conceitual do
problema de minimizacdo da média-variancia para o PCDR com cenarios (PCDRC-MVar)

(Rangaswamy, 1998) ¢ apresentado a seguir.

Minimizar — MV(K)=MD(K)+ -2, _ p.-(MD(K)-CP(K,s))  (2)

tal que

CP(K,s) =2, Ca,)+p max(0,0(d,K)-D) e

MD(K)=2, p, CP(K,s)

O modelo acima tem como objetivo encontrar a disponibilidade de recursos K que
minimiza a média e a variancia dos custos relativos a todos os cenarios considerados. O

parametro , em (2), ¢ um fator de varidncia determinado pelo decisor, € quanto maior o seu
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valor, maior ¢ a aversao do decisor a risco. Para uma dada disponibilidade de recursos K, CP(K,s)
¢ o valor da func¢do de custo do PCDR penalizada, para o cenario s. O primeiro termo de CP(K,s)
representa o custo do projeto, e o segundo termo ¢ uma penalidade por completar o projeto depois
de sua data de entrega D. O pardmetro p ¢ um fator de penalizacdo dado, e d(d, K) representa o
makespan 6timo do projeto para uma dada disponibilidade de recursos K ¢ um dado vetor de

duragdo d,. Como observado no modelo anterior, o valor de ®(d_,K) ¢ obtido através da solucdo

do problema de programacao de projetos com recursos limitados (PPPRL). Finalmente, MD(K)
refere-se @ média dos valores de CP(K,s), e p, ¢ a probabilidade do cendrio s ocorrer. Neste
trabalho, os cenarios tém a mesma probabilidade de ocorrer, ou seja, p, = 1/|S|, s =1,...,[S].

Deve-se notar que os dois modelos apresentados acima sdo modelos de dois-estdgios com
recurso (recourse). Recurso pode ser definido como a possibilidade de tomar uma decisdo, ou
corrigir uma acao, ap6os a incerteza ter sido resolvida. Nos modelos estudados neste capitulo,
considera-se que no primeiro estagio, o decisor precisa determinar a disponibilidade de recursos
sem saber a priori as duragdes das atividades. No segundo estdgio, apos a incerteza ter sido
eliminada, o decisor tem a possibilidade de programar novamente as atividades, considerando a
disponibilidade de recursos encontrada no primeiro estagio.

O objetivo deste capitulo ¢ aplicar o método populacional scatter search aos modelos de
otimizacdo robusta descritos acima. Os problemas PCDR e PPPRL sao resolvidos utilizando os

métodos heuristicos scatter search e ASP, descritos no Capitulo 1.

3.2 Otimizacao robusta

A técnica de otimizagdo robusta utilizada neste trabalho foi introduzida por Mulvey et al.
(1995) e tem como objetivo encontrar uma solugdo que seja robusta em relagdo aos cenarios
considerados. Mulvey ef al. (1995) sugerem que este objetivo pode ser atingido abordando dois
aspectos do problema. O primeiro aspecto refere-se as restrigoes de factibilidade. Nem sempre €
possivel encontrar uma solucdo que seja factivel para todos os cenarios, e portanto, Mulvey et al.
(1995) propdem a utilizagdo de fungdes de penalidade, isto €, algumas restrigdes do problema
podem ser relaxadas e adicionadas a fung¢ao objetivo com um fator que penaliza a infactibilidade

da solugdo. O segundo aspecto refere-se a escolha adequada da funcdo objetivo do problema. Em
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geral, as técnicas tradicionais de programagao estocastica procuram otimizar um resultado médio,
0 que nao ¢ apropriado para situagdes que envolvam risco ou incerteza. Nestes casos, Mulvey et
al. (1995) sugerem a utilizacdo de outras fungdes objetivo que reflitam melhor a nocao de risco
do decisor, como a minimizacdo de média-variancia (Markowitz, 1959), minimizacdo do desvio

maximo (maximum regret), fungdes de utilidade, entre outras.

3.3 Revisao bibliografica

A revisdo bibliografica descrita a seguir esta dividida em duas se¢des: na Secao 3.3.1 sdo
apresentadas algumas aplica¢des que utilizam otimizagao robusta, € na Se¢ao 3.3.2 sdo descritos
trabalhos de programacdo de projetos com incerteza, resolvidos através de métodos de
programacdo estocastica. De nosso conhecimento, ndo existem trabalhos na literatura, que

abordam o problema de custo de disponibilidade de recursos com incerteza.

3.3.1 Otimizac¢ao robusta

A técnica de otimizagdo robusta tem sido aplicada a problemas de diversas areas, como
por exemplo em Escudero et al. (1999), Daniels e Kouvelis (1995), Gutierrez e Kouvelis (1995),
Yu e Li (2000), Malcolm e Anandalingam (2000), Escudero et al. (1993), Laguna (1998).

Os seguintes trabalhos minimizam o custo esperado com penalizagdo de uma ou mais
restricdes violadas. Valls et al. (1998) abordam o problema de programacao de projetos com
recursos limitados, no qual algumas das atividades podem ter seu processamento interrompido
por um periodo de tempo incerto. Cada atividade tem uma data de entrega e se a atividade
terminar apds sua data de entrega, uma penalidade ¢ somada ao atraso da atividade. O objetivo ¢
encontrar uma solu¢do que minimize o atraso ponderado total esperado. O problema ¢ resolvido
pelo método scatter search, e resultados computacionais sao relatados para 162 problemas testes
com 50, 100 e 150 atividades e 4 recursos, considerando 30, 50 e 70 cenarios. Os autores
mostram que, ao aplicar a solu¢do obtida considerando 50 cenarios nos problemas com 70
cenarios, foi possivel gerar resultados melhores do que os obtidos ao resolver o problema

considerando 70 cenarios. Isto indica que o procedimento ¢ robusto, uma vez que boas solucdes
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podem ser encontradas com um numero de cenarios relativamente pequeno. Outro trabalho que
também tem como objetivo minimizar o custo esperado ¢ o trabalho de Escudero ef al. (1999). O
artigo apresenta um modelo de otimizagdo de um problema de programagdo de suprimento,
transformagdo e distribui¢do multiperiodos, com incerteza na demanda do produto, custo de
suprimento a vista e pre¢o de venda a vista. Os autores sugerem métodos de solugdo baseados em
decomposi¢cdo de Benders e lagrangiano aumentado, mas resultados computacionais nao sao
apresentados. Laguna (1998) aborda o problema de expansdo de capacidade de uma tUnica
facilidade no planejamento de rede de telecomunicagdes, com demanda incerta. O objetivo ¢
determinar o menor custo esperado de expansdo, penalizando cenarios que sdo infactiveis com
respeito a demanda. Um método de solucao exata, com duas fases, ¢ proposto para solucionar o
problema. A primeira fase ¢ baseada em programacdo dindmica e a segunda fase utiliza um
procedimento de caminho minimo.

Aplicacdes de otimizagdo robusta que minimizam o desvio maximo podem ser
encontradas em Gutierrez e Kouvelis (1995) e Daniels e Kouvelis (1995). Gutierrez e Kouvelis
(1995) abordam o problema de selecionar uma rede internacional de fornecedores para atender
demandas de matéria prima de um grande fabricante. O objetivo ¢ encontrar uma rede de
fornecedores que seja insensivel (ou robusta) com respeito a possiveis incertezas, ou variagdes
nas taxas de cambio dos paises de origem. A funcao objetivo utilizada ¢ a minimizagao do desvio
maximo. O problema ¢ modelado como uma variante do problema de localizagao de facilidades
sem capacidade, e um algoritmo branch-and-bound € proposto para resolvé-lo. Daniels e
Kouvelis (1995), abordam o problema de programacdo de tarefas em uma maquina, em que 0s
tempos de processamento das tarefas sao representados por um conjunto de cenarios. O objetivo €
encontrar um programa que minimize o desvio maximo do tempo de fluxo total. Regras de
dominancia e um algoritmo branch-and-bound sido propostos, assim como heuristicas baseadas
em condicdes de otimalidade para problemas de programagdo robusta de duas tarefas. Testes
computacionais com 10, 15 e 20 tarefas sao realizados e os resultados mostram que o modelo
proposto ¢ capaz de gerar solugdes robustas e de boa qualidade.

Outra aplicagdo de otimizacdo robusta relacionada & minimizagdo do desvio pode ser
vista em Yu e Li (2000). Os autores propdem uma reformulagdo de otimizacdo robusta para o

modelo de programacdo linear proposto por Mulvey et al. (1995) para um problema de
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minimizacdo do custo de compra de matéria prima, produgdo e distribuicdo de produtos. Na
abordagem proposta por Yu e Li (2000), o modelo robusto tem um niimero menor de variaveis
quando comparado ao modelo original de otimizagao robusta tradicional de Mulvey et al. (1995).
O método ¢ ilustrado através de dois problemas com até 12 cendrios, cujo objetivo ¢ minimizar o
desvio médio absoluto ¢ a variabilidade da solugdo em relagdo aos cenarios.

No trabalho de Malcolm e Anandalingam (2000), os autores procuram um equilibrio entre
a minimizag¢do do custo esperado e a minimiza¢do do desvio maximo. Malcolm e Anandalingam
(2000) apresentam um modelo de otimizagdo robusta para planejamento de expansdo de
capacidade elétrica que ¢ caracterizado por diversas restrigdes fisicas, de recursos e de demandas.
A fungdo objetivo a ser minimizada consiste da soma do custo esperado e do desvio ponderado
em relagdo a solugdo otima de cada cenario (regret). O modelo ¢ aplicado a um problema real na
india. As solugdes geradas pelo modelo robusto sdo comparadas com um modelo de programagio
estocastico cujo objetivo € minimizar o custo médio. Resultados computacionais indicam que a
otimizac¢ao robusta ¢ mais apropriada para lidar com incertezas do que o modelo de programagao

estocastico.

3.3.2 Programacio estocastica

Problemas de programacdo de projetos com duragdes varidveis para as atividades e
recursos limitados podem ser encontrados na literatura. Em geral, nestes trabalhos, as duracdes
das atividades sdo representadas por uma func¢do de distribuicao de probabilidade, ¢ o objetivo é
minimizar a durag¢ao esperada do projeto.

Tsai e Gemmill (1998) propdem uma busca tabu que pode ser aplicada ao PPPRL com
duragdes estocasticas ou deterministicas. No caso estocastico, as duragdes sao representadas por
uma fungdo de distribuicao de probabilidade beta. Uma solucao para o problema estocéstico pode
entdo ser obtida utilizando a duragdo esperada de cada atividade e aplicando a busca tabu. A
solucdo gerada pela busca tabu ¢ representada por uma seqiiéncia de atividades, indicando em
que ordem elas devem ser executadas. A duracdo esperada do projeto pode ser obtida da seguinte
forma: dada a seqiiéncia obtida pela busca tabu, geram-se os tempos de duragdo para as

atividades utilizando a distribui¢do beta e avalia-se a duragdo do projeto. Este passo ¢ repetido
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varias vezes, ¢ dessa forma, ¢ possivel obter um makespan esperado para o problema. A busca
tabu proposta utiliza uma vizinhanga reduzida baseada em troca de duas atividades.

Golenko-Ginzburg e Gonik (1997) propdem uma heuristica para abordar o PPPRL, no
qual a duragdo das atividades ¢ dada por uma distribuicdo de probabilidade. O objetivo ¢
minimizar a duracio esperada do projeto (makespan). A heuristica utiliza o método paralelo para
programar as atividades do projeto. Sempre que um conflito ocorre, devido a restricio de
recursos, seleciona-se a atividade que maximiza a contribui¢cdo total das atividades na duragdo
esperada do projeto. Para cada atividade, sua contribui¢do ¢ o produto da duracdo média da
atividade e da probabilidade da atividade estar no caminho critico do projeto. Estes valores de
probabilidade sdo obtidos via simulagdo. Testes computacionais ndo sao relatados, mas um
exemplo numérico € utilizado para ilustrar o método. Num trabalho posterior, Golenko-Ginzburg
e Gonik (1998) aplicam uma heuristica semelhante para um problema de programacgdo de
projetos no qual existe uma relacao entre a duracdo estocastica das atividades e a quantidade de
recursos que as atividades precisam para ser processadas.

Enquanto os trabalhos citados acima utilizam métodos heuristicos, Mdhring e Stork
(1998) propdem um algoritmo branch-and-bound para solucionar o PPPRL com duragdes

estocasticas. Testes computacionais sdo realizados em 480 problemas testes de pequeno porte.

3.4 Exemplo do problema de custo de disponibilidade de recursos com cenarios

Considere um exemplo do PCDR com 12 atividades, m = 3 tipos de recurso, data de
entrega D = 18 e § = 3 cenarios. A fungdo de custo é dada por 2,Ci(ax) = cia; + c2as + c3az, com
c1=2, =2, c3 =2, e fator de penalidade por atraso p = 10. A Figura 3.1 mostra as relagcdes de
precedéncia entre as atividades. A Tabela 3.1 mostra a duragdo das atividades para cada cenario,

e a quantidade de recursos que cada atividade requer para ser processada.
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Figura 3.1 Relacdes de precedéncia

Tabela 3.1 Dados para o projeto do exemplo.

Atividades

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
ri 0 0 2 0 2 0 1 0 2 2 0 0
I 0 0 0 1 0 1 1 0 2 0 0 0
i3 0 1 1 2 0 0 0 1 1 0 2 0
d, 0 7 3 4 2 5 2 5 4 3 2 0
d, 0 7 3 4 5 5 2 5 4 3 2 0
d; 0 2 3 4 7 5 9 7 4 3 2 0

A Tabela 3.2 mostra a solucdo otima para cada cenario do exemplo, além dos custos e

makespan minimo referente a cada cenario.

Tabela 3.2 Solucao 6tima para cada cenario

Cenarios Recursos Custo  Makespan
1 2 2 4 16,00 18
2 4 2 3 18,00 18
3 3 3 2 16,00 17
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Suponha que K = (3,3,4) recursos sejam alocados para o problema descrito no exemplo.
O célculo do desvio maximo ¢ ilustrado para este exemplo. Apds resolver o PPPRL para cada
cenario, obtém-se o makespan minimo, e o valor do desvio pode ser calculado. A Tabela 3.3
mostra os valores do makespan, custo, penalidade e desvio para cada cendrio. Note que os
cenarios 1 e 3 sdo factiveis, ao contrario do cenario 2, que estd uma unidade atrasado em relagao

a data de entrega. O desvio maximo ¢ gerado pelo cendrio 2, e ¢ igual a 12.

Tabela 3.3 Valor do desvio para a disponibilidade de recursos K = (3,3,4)

) Penalidade: Desvio:
Cenarios | Makespan Zk (Ck (a,)-C, (51} ))
o -max(0,d(d,,K)—-D) | T(K,s)
1 18 20-16 =4 0 4
2 19 20-18 =2 1-10=10 12
3 17 20-16 =4 0 4

Tabela 3.4 Valor da variancia para a disponibilidade de recursos K = (3,3,4)

Cenarios | Makespan | Custo | (MD(K)— CP(K,s))’
1 18 20,00 | (23,33-20) =11,09
2 19 30,00 | (23,33-30)° =44,49
3 17 20,00 | (23,33-20)=11,09

O célculo da média-variancia ¢ ilustrado na Tabela 3.4. A média da func¢dao de custo
penalizada, sobre todas as realiza¢des de cenario, € igual a 23,33. A Tabela 3.4 mostra os valores
de makespan, fungdo de custo penalizada e variancia para cada cenario. O valor da fungdo
objetivo de PCDRC-MVAR para este exemplo, considerando f=0,05 é:

MV(K)=23,33+0,05-(11,09+44,09+11,09)/3=24,44
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3.5 Solucionando 0o PCDRC-DevMax e PCDRC-MVar.

O primeiro passo para resolver o problema PCDRC-DevMax consiste em encontrar as
solugdes Otimas (ou proximas do 6timo) do PCDR, & :(é‘f ,...,é‘fn), para cada cendrio s.

Entretanto, como ja foi mostrado no Capitulo 2, métodos de solugdo exatos para o PCDR s6 estdo
disponiveis para problemas de pequeno porte. Portanto, neste trabalho, uma das versdes do
método scatter search desenvolvida no Capitulo 1, ¢ utilizada para obter a melhor solucdo
conhecida de o', para todo s e S. Supondo que os valores de & estdo disponiveis, entdo a
resolucdo do PCDRC-DevMax pode comecar. Neste ponto, ¢ interessante analisar como o
método de resolu¢do do PCDR deterministico, abordado no Capitulo 1, pode ser adaptado para os
modelos PCDRC-DevMax e PCDRC-MVar. Note que a variavel de decisdo dos trés problemas ¢
K = (ay, ..., an). Para um dado valor de K, os trés problemas envolvem a resolugdo do PPPRL,
que ¢ feita através da heuristica ASP, descrita no Apéndice 1. No caso do PCDR, como existe
apenas um cenario, basta resolver o PPPRL uma unica vez. Para os problemas com cendrios, um
PPPRL ¢ resolvido para cada cendrio s, o que implica num custo computacional muito maior do
que no caso deterministico. Da mesma forma que na heuristica de melhoria para o PCDR, o
procedimento de eliminacdo de folgas (PEF) pode ser aplicado aos modelos com cendrios:
suponha que a disponibilidade do recurso %, seja ax, € que a quantidade de recurso do tipo &k

utilizada ao longo do projeto pelo cendrio s seja bi. Se bi< ax. para todo cendrio s, entdo, a

.....

Uma vez que os trés problemas compartilham as mesmas varidveis de decisdo, muitas
caracteristicas do método scatter search para o PCDR podem ser aproveitadas nos problemas
com cenarios, como as estratégias de geracdo de solugdes diversas, tipos de subconjuntos de
solugdes, ¢ métodos de combinagdo de solugdes. A grande diferenga entre o PCDR, PCDRC-
DevMax e PCDRC-MVar, reside no tipo de fungdo objetivo, e portanto, o método de melhoria

deve ser adaptado para a fungdo objetivo de cada modelo.
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3.5.1 Heuristica de melhoria para o PCDRC-DevMax

Esta se¢do descreve uma heuristica de melhoria que ¢ utilizada no método scatter search
e na heuristica de multiplos inicios para resolver o PCDRC-DevMax. Esta heuristica ¢ baseada
em movimentos realizados nas variaveis de disponibilidade de recursos. Um esbogo da heuristica

pode ser visto na Figura 3.2. Seja (ay,...,a,) a solugdo corrente, ¢ o cenario com maior desvio de

custo e penalidade relativo a esta solugdo, e &' = (é‘f ,...,é‘n’i) a solugdo 6tima (ou melhor solugdo

conhecida) para o cendrio g. O método de melhoria consiste em reduzir a distancia da solugdo
corrente a solu¢do otima do cenario ¢g. Para cada recurso do tipo k&, k = 1,...,m sd3o gerados
movimentos candidatos aumentando a; de uma unidade se ax ¢ menor do que &/, ou reduzindo ay
de uma unidade se a; ¢ maior do que & (Passo 2). No Passo 3, calcula-se o valor da fungédo
objetivo da nova solu¢do candidata, e se esta solucdo apresentar um valor de fun¢do objetivo

melhor do que a melhor candidata ja examinada, x*

e BestSol sdo atualizados. Finalmente, apds
examinar todos os tipos de recursos, a solugdo corrente ¢ atualizada, recebendo o valor da melhor
solucdo candidata. O método para se ndo houver mais melhorias. Um exemplo da aplicagao da

heuristica ¢ apresentado abaixo.
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best _ (

Passo 1. Faca BestSol = valor da func¢do objetivo da solucdo corrente. Faca x ai,...,am).

Enquanto houver melhoria faca

{
Para cada tipo de recurso k= 1,..,m
{
Passo 2. Faca (xy,...,x,) = (@1,....am). Se xx < & , xx=x; + 1, caso contrario,
Xy =xr— 1.
Passo 3. Para a solucdo candidata (x,...,x,;), aplique ASP e PEF. Faca NewObjValue =
valor da funcdo objetivo da solucdo candidata. Se NewObjValue < BestSol, faga x"*' =
(x1,...,xm) € BestSol = NewObjValue.
}
Passo 4. Atualize a solugdo corrente: (ay,...,anm) = x"*". Atualize p = cenario com maior valor
de desvio.
3

Figura 3.2 Heuristica de melhoria para o PCDR-DevMax

A Tabela 3.5 ilustra o efeito do método de melhoria aplicado a solugao K=(3,3,4) do
exemplo na se¢do anterior. Para esta solug¢do, o cendrio que apresenta o maior desvio € o cendrio
2, com valor de desvio maximo igual a 12. A alocagdo de recursos Otima para o cendrio 2 ¢é
(4,2,3), dada pela Tabela 3.2. Neste exemplo, a quantidade disponivel de recurso do tipo 1 na
solugdo corrrente (a; = 3) € menor do que a quantidade recursos disponiveis na solugdo 6tima (512
= 4), portanto, segundo a heuristica de melhoria, o candidato a ser explorado é: (3+1, 3, 4) =
(4,3,4). Para o segundo tipo de recurso temos que a, > & (3>2), e portanto, a solugio candidata
¢: (3, 3-1, 4). Para k = 3, a solucdo candidata ¢ (3,3,4-1). Para cada candidato, aplicam-se os
procedimentos ASP e PEF. A solugdo candidata que gera o menor valor de desvio méaximo ¢ a

solugdo (4,3,4), com valor de desvio maximo igual a 6. Portanto, esta passa a ser a solucao
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corrente. O método de melhoria para quando ndo houver mais movimentos que impliquem em

melhoria da solugao corrente.

Tabela 3.5 — Método de melhoria aplicado a solugdo K = (3,3,4)

Makespan Desvio
Desvio Disponibilidade Cenario com
Iteracao para para
max. de recursos max. desvio
cenario cenarios

Solug¢do corrente:

12 (3,3,4) (4,12,4) (4,12,4) 2
Movimentos candidatos:
. 6 (4,3,4) (18,18,15) (6,4,6) le3
12 (3,2,4) (18,19,19) (2,10,12) 3
10 (3,3,3) (18,19,17) (2,10,2) 2

Movimento selecionado:

6 (4,3.4) (18,18,15) (6,4,6) le3
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3.5.2 Heuristica de melhoria para o PCDRC-MVar

Esta secdo descreve a heuristica de melhoria, para a minimizacdo da fun¢do média-
variancia, utilizada no método scatter search. A heuristica de melhoria consiste em aumentar ou
reduzir, um recurso por vez, de uma unidade, ¢ como ja foi mencionado anteriormente, a
heuristica faz uso dos procedimentos ASP e PEF. Um esboco do procedimento de melhoria pode
ser visto na Figura 3.3. Para cada tipo de recurso, o Passo 2 reduz a quantidade disponivel de um
dos recursos da solugdo corrente, de uma unidade. Aplica-se ASP e PEF, para obter o valor da
funcdo objetivo desta solugdo candidata. Se a solu¢do candidata tiver menor valor de fungdo
objetivo que as demais solugdes candidatas ja examinadas, entdo esta passa a ser a melhor
solucao candidata. O Passo 3 verifica se todos os cenarios relativos a solugao corrente terminam
antes da data de entrega do projeto. Se todos os cendrios estdo factiveis, entdo ndo faz sentido
aumentar a disponibilidade de recursos no Passo 3, uma vez que a fungdo objetivo ¢ de
minimizacdo, ¢ portanto, a disponibilidade de recursos ¢ reduzida de uma unidade, novamente.
Caso contrario, se existir algum cendrio infactivel, isto €, que resulte num makespan maior do
que a data de entrega do projeto, entdo a disponibilidade de um dos recursos ¢ acrescida em uma
unidade. Apds examinar todos os tipos de recursos, o Passo 4 atualiza a solug@o corrente com o
melhor candidato, caso haja melhoria. A heuristica para, se nao houver um candidato com melhor

valor de fungao objetivo do que a solugdo corrente.
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best :(

Passo 1. Faca BesSol = valor da solu¢ao corrente. Faca x ai,...,any).

Enquanto houver melhoria faca

{
Para cada tipo de recurso k= 1,..,m
{
Passo 2. Faca (xy,...,x,) = (ay,...,an). Faga x; = x; — 1. Para a solugdo candidata (xj,...,x,),
aplique ASP e PEF. Faga NewObjValue = valor da fungdo objetivo da solu¢do candidata.
Se NewObjValue < BestSol,
Guarde x*! = (x1,...,xn) como a melhor solugdo ja encontrada e faca BestSol =
NewObjValue
Passo 3. Faca (xy,...,x,) = (ay,...,an).
Se todos os cenarios t€ém solugdes factiveis,
X=X — 2,
caso contrario,
xp=x; + 1.
Para a solucao candidata (xj,...,x,;), aplique ASP e PEF. Faca NewObjValue = valor da
funcao objetivo da solugdo candidata.
Se NewObjValue < BestSol,
guarde x"'= (xy,....x») como a melhor solugdo ja encontrada e faca BestSol =
NewObjValue.
}
Passo 4. Atualize a solugdo corrente: (ar,...,an) =x"*".
}

Figura 3.3 Heuristica de melhoria para o PCDR-MVar
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CAPITULO 4

RESULTADOS COMPUTACIONAIS PARA O
PCDRC

Este capitulo apresenta os resultados dos experimentos computacionais do problema de
custo de disponibilidade de recursos com cendrios. Comparagdes com heuristicas de multiplos
inicios mostram o ganho de qualidade gerado pelo scatter search. Os experimentos também
incluem uma analise da influéncia de parametros como fator de data de entrega, fator de

penalidade e fator de variancia no PCDRC.
4.1 Experimentos computacionais

Os experimentos computacionais foram realizados num PC Pentium III, 667MHz, 256

Mbyte RAM. Todos os procedimentos foram escritos na linguagem de programagdo C++.
4.2 Geracao de problemas testes

O PCDR e o PPPRL possuem alguns parametros em comum, o que torna possivel
adaptar, de forma relativamente simples, problemas testes do PPPRL ja existentes, para o PCDR.
O programa Progen (Kolisch et al., 1995) ¢ um gerador de problemas testes para o PPPRL, que
foi utilizado para gerar os problemas testes da biblioteca PSPLIB, envolvendo 4 tipos de recursos

e 30, 60, 90 e 120 atividades. Neste trabalho, testes computacionais sdo realizados com
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problemas testes gerados pelo Progen e adaptados para o PCDRC. Problemas testes com 4
recursos € 30, 60 e 90 atividades sdo diretamente obtidos da biblioteca PSPLIB. O restante dos
problemas testes foram gerados pelo programa Progen. Dois importantes parametros do Progen
sdo a complexidade de rede (network complexity — NC) e o fator de recursos (resource factor —
RF). NC determina o nimero médio de sucessores imediatos de uma atividade. O fator de
recurso varia entre [0,1] e reflete a densidade dos diferentes tipos de recursos que uma atividade
requer para ser processada. Por exemplo, se RF' = 1, cada atividade requer todos os m tipos de
recursos, enquanto se RF = 0, as atividades ndo precisam de qualquer tipo de recurso. E também
necessario determinar uma data de entrega para o projeto. A data de entrega D para o projeto foi

calculada utilizando o caminho critico da rede,

.....

tal que 6 ¢ o fator de data de entrega, e EF, ¢ o instante de término mais cedo do projeto para

o cenario s. Para cada problema teste foram gerados custos Cj aleatoriamente com distribuigdo
uniforme U[1,10], e 10 cendrios para as duracdes das atividades utilizando uma distribui¢do

uniforme U[1,10].

4.3 Resultados computacionais para o PCDRC-DevMax

O objetivo dos testes realizados ¢ analisar o desempenho relativo do scatter search (SS) e
da heuristica de multiplos inicios com freqiiéncia (MSF), para o PCDRC-DevMax. Como ja
mencionado no capitulo anterior, a heuristica de melhoria para 0o PCDRC-DevMax ¢ utilizada no
MSF e no scatter search. Dentre as diversas versdes do scatter search estudadas no Capitulo 2, a
versao (7,3)/ QD/ Dinamico merece destaque pela boa qualidade dos resultados, além de
apresentar valores de distdncia maxima, em geral, menores do que as demais versdes estudadas.
Portanto, esta versdo serd adotada como base para os testes computacionais deste capitulo. Os
parametros utilizados para (7,3)/ QD/ Dinamico sdo: método de combinagao G, Psize = 30, g =
10,A=1,9, by =7, b, =3. O critério de parada de SS foi definido da seguinte forma. O programa
para ap6s completar 5 iteracdes do método ou se o tempo computacional exceder duas horas, o
que ocorrer primeiro. Entretanto, existem casos em que apos duas horas de computagdo, ndo foi

possivel realizar ao menos uma iteracao completa do método. Nestes casos, o programa continua
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até que ao menos uma iteragao completa tenha sido realizada. Observe ainda que podem ocorrer

situacdes nas quais o valor do desvio méaximo ¢ igual a zero (W (K)=0), neste caso, o programa ¢

interrompido. O numero de solug¢des avaliadas pelo scatter search, para cada problema teste, ¢

guardado e utilizado como critério de parada para o MSF.

Tabela 4.1 Problemas testes

n m DF
Conjunto 1 30 4 1,20
Conjunto 2 60 4 1,20
Conjunto 3 90 4 1,20
Conjunto 4 60 6 1,20
Conjunto 5 60 8 1,20
Conjunto 6 60 4 1,00
Conjunto 7 60 4 1,40

A Tabela 4.1 descreve os conjuntos de problemas testes considerados neste capitulo. Os

parametros utilizados para gerar estes problemas testes foram:

e Fator de recurso (RF): (0,25), (0,5), (0,75) e (1,0)
e Complexidade de rede (NC): (1,5), (1,8) e (2,1)

Para uma dada linha da Tabela 4.1, gerou-se um problema teste para cada valor de RF e NC,
num total de 4-3=12 problemas testes por linha. Portanto, considerando as 7 linhas da tabela
foram gerados 7-12 =84 problemas testes.

O primeiro experimento realizado consistiu em comparar o método scatter search com a
heuristica de multiplos inicios. Todos os problemas testes da Tabela 4.1 foram resolvidos por SS
e MSF utilizando o valor p=50 para o fator de penalidade. Para todos os problemas testes, o
scatter search gerou resultados melhores, ou iguais a heuristica de multiplos inicios. Desta forma,
os resultados exibidos nas tabelas a seguir referem-se a distdncia de MSF em relagao aos

resultados do scatter search. Seja distancia = 100(H1-H2)/(H2) tal que H1 ¢ o valor da fun¢do
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objetivo da solu¢ao encontrada por MSF e H2 ¢ o valor da fun¢do objetivo encontrada pelo

scatter search. O desempenho das heuristicas propostas ¢ avaliado pelas seguintes medidas:

e Distancia média

e Distancia maxima

e Numero de empates: nimero de problemas testes nos quais H1 = H2

Tabela 4.2 Distancia de MSF em relagao a SS de acordo com o fator de recurso,

para o PCDRC-DevMax

n Dist. Dist. Num.
0,25 0,50 0,75 1,00 média (%) | max. (%) | empates
30 0,00 14,78 4,74 8,96 7,12 35,43 5
60 0,00 38,74 34,79 23,61 24,29 70,07 3
90 12,71 52,41 70,75 20,85 39,18 127,27 1
Distancia média (%)| 4,24 35,31 36,76 17,81 23,53
Distancia max. (%) | 36,23 70,07 127,27 36,01 127,27
Num. empates 7 1 0 1 9

Tabela 4.3 Comparacao de MSF e SS, em relagdo ao fator de complexidade de rede,

para o PCDRC-DevMax

NC
n
1,50 1,80 2,10

30 13,49 5,02 2,85

60 15,65 43,14 14,06

90 52,40 37,80 27,34
Distancia média (%) 27,18 28,65 14,75
Distancia max. (%) 52,40 43,14 27,34
Num. empates 2 3 4
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As Tabelas 4.2 e 4.3 mostram a distdncia média, distancia mdxima e niumero de empates
do MSF, em relacdo ao scatter search, para problemas testes com 4 recursos, 30, 60 ¢ 90
atividades, e fator de data de entrega igual a 1,2 (Conjuntos 1, 2 e 3 da Tabela 4.1). Na Tabela
4.2, para cada valor de RF e n, a distancia média foi calculada sobre 3 problemas testes. Note
que, os menores valores de distdncia média e distancia maxima ocorrem nos extremos de RF, ou
seja, RF'= 0,25 e RF = 1,0. Em particular, o maior nimero de empates ocorre em RF = 0,25. Em
geral, a distdncia média e distincia médxima aumentam a medida que o numero de atividades
cresce. A Tabela 4.3 mostra o desempenho de MSF em relacdo ao scatter search, classificando os
problemas testes por fator de complexidade de rede e nimero de atividades. Para cada valor de
NC e n, os valores da tabela sao calculados sobre 4 problemas testes. Para todos os valores de n,
NC = 2,10 apresentou distancias médias menores € maior numero de empates do que NC=1,5¢

NC = 1,8. Note também que as distancias maximas crescem a medida que NC decresce.

Tabela 4.4 Comparacao de MSF e SS, de acordo com niimero de recursos,

para o PCDRC-DevMax

m
4 6 8
Distancia média (%) 18,66 37,59 58,87
Distancia max. (%) 87,25 130,52 198,09
Nuam. empates 3 1 0

Os resultados da Tabela 4.4 mostram o desempenho de MSF em relagdo ao método scatter
search para 60 atividades, 4, 6 e 8 recursos ¢ DF = 1,2 (Conjuntos 2, 4 ¢ 5, da Tabela 4.1). Para
cada valor de m, a tabela mostra o valor da distancia média, distincia maxima, e numero de
empates sobre 12 problemas testes. E possivel observar na tabela, que o valor das distdncias
média e maxima cresce a medida que m cresce. Note também que, para m = 8, o numero de
empates ¢ igual a zero, ou seja, o MSF apresentou resultados piores do que o scatter search para

os 12 problemas testes. Isto mostra que o método SS gera solu¢des de melhor qualidade com o
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aumento do numero de recursos (portanto, nimero de varidveis) em relagdo as solugdes geradas
por MSF.

O proximo experimento consiste em examinar o efeito do fator de data de entrega nos
problemas testes com 60 atividades e 4 recursos (Conjuntos 2, 6 e 7, da Tabela 4.1). Os
resultados deste experimento sdo exibidos nas Tabelas 4.5 ¢ 4.6. Para cada valor de DF, a Tabela
4.5 exibe a distancia média, distancia maxima e niumero de empates em relacao a 12 problemas
testes. Note que os valores de distdncia média e numero de empates, apresentados na tabela,
sugerem que o desempenho do MSF melhora & medida que DF aumenta, ou seja, em problemas
mais folgados. Provavelmente, o aumento no numero de empates ocorre porque problemas mais
folgados sdo mais faceis de resolver do que problemas mais apertados. E possivel notar que se a
data de entrega do projeto for muito grande, todos os cenarios terdo a mesma solugao 6tima dada

pela disponibilidade minima de recursos,

,,,,,

E claro que, se todos os cenarios tém a mesma solugdo 6tima, esta solugdo ¢ a que minimiza o
desvio maximo, no caso igual a zero. Note que a heuristica de melhoria proposta consiste em
reduzir a distancia entre a solucdo corrente e a solu¢do 6tima do cenario com o maior desvio.
Portanto, quando os cendrios possuem alocagdes Otimas muito parecidas, a heuristica de
melhoria, ao tentar reduzir o desvio de um cenario, vai muito provavelmente reduzir o desvio de
todos os cenarios. A medida que a data de entrega torna-se mais apertada, a disponibilidade 6tima

de recursos para cada cenario pode ficar mais dissimilar, tornando o problema mais dificil.

Tabela 4.5 Comparacido de MSF e SS, de acordo com o fator de data de entrega,
para o PCDRC-DevMax

DF
1,00 1,20 1,40
Distancia média (%) 31,02 24,29 18,66
Distancia max. (%) 74,07 70,07 87,25
Num. empates 1 3 3
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A Tabela 4.6 exibe o valor da funcdo objetivo de SS e MSF de acordo com o valor do
fator de data de entrega. Note que o desvio mdximo diminui quando os problemas sao mais

folgados.

Tabela 4.6 Média do valor da funcgdo objetivo de SS e MSF de acordo com DF,
para o PCDRC-DevMax

DF
1,00 1,20 1,40
Média funcio objetivo SS 87,70 63,79 53,61
Média fung¢ao objetivo MSF 104,76 83,95 66,96

Foram realizados também alguns testes para avaliar o impacto do fator de penalidade no
desvio maximo. Os problemas testes escolhidos para este experimento contém 60 atividades, 4
recursos ¢ DF = 1,0 (Conjunto 6). Os fatores de penalidade testados foram 10, 30, 50, 70, 90 e
110. Os problemas foram resolvidos pelo método scatter search e as Figuras 4.1, 4.2 ¢ 4.3
exibem os resultados destes experimentos.

Seja K a solugdo obtida pelo scatter search, para um problema teste, entdo, os seguintes

valores sdo utilizados na Figura 4.1:

e Custo do projeto = Zk=1 . G(ay)

max(0,®(d,,K)- D)

e Atraso médio do projeto = %zs_m o
A Figura 4.1 mostra as médias do desvio maximo, custo do projeto e atraso médio do projeto, de
acordo com o fator de penalidade, para os problemas testes. Por exemplo, se p=5, a média do
valor da fung¢do objetivo (desvio maximo) ¢ igual a 29,92, com um custo médio do projeto igual a
392,77 e atraso médio do projeto igual a 8,94. E possivel observar que a medida que o fator de
penalidade aumenta, o valor médio do desvio méaximo e do custo do projeto apresentam uma
tendéncia de crescimento. A Figura 4.1 mostra também que o atraso médio, em relacdo ao fator
de penalidade, em geral decresce a medida que o fator de penalidade aumenta. Observe que a

partir de um determinado valor de penalidade, por exemplo, p> 50, o custo médio e a média do

desvio maximo nao variam muito, e o atraso médio do projeto fica proximo de zero. Este tipo de

Capitulo 4 — Resultados computacionais para o PCDRC 83



analise permite ao decisor fazer um estudo sobre o equilibrio entre atrasar o projeto (e neste caso,

arcar com uma penalidade pelo atraso) ou entregar o projeto em dia.

i
Z 3
o ~an —&— DevMax
[<P]
o o |—&—custo
2]
<
= £ |—e—atraso
4 <
a

1 5 10 30 50 70 90 130
Fator de penalidade

Figura 4.1 Comportamento de SS, em func¢ao do fator de penalidade,

para o PCDRC-DevMax
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Figura 4.2 Comportamento de SS, em fun¢do do fator de penalidade e

fator de recurso, para 0o PCDRC-DevMax
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A Figura 4.2 agrupa os problemas testes por RF e mostra a média dos desvios méaximos de
acordo com o fator de penalidade. Note que, a média dos desvios maximos € muito proxima de
zero para RF = 0,25. Em geral, quanto maior o valor de RF, maior ¢ o valor do desvio maximo.
Provavelmente, este comportamento se deve ao aumento da dificuldade do problema, uma vez
que, nos problemas em que os valores de RF s3o mais altos, as atividades requerem mais tipos de
recursos para serem executadas, e conseqiientemente, o conflito por recursos entre os cenarios
aumenta, tornando mais dificil encontrar uma alocac¢do de recursos que seja boa para todos os
cendrios. Tome por exemplo, um caso extremo, em que existem # atividadades e m = n recursos,
e as atividades ndo requerem recursos em comum, isto €, a atividade 1 s6 precisa de r, unidades
de recurso do tipo 1 (r, =0 parak #1), a atividade 2 s6 precisa de r, unidades de recurso do
tipo 2 ( r, =0 para k#2) , e assim sucessivamente. A solucdo Otima para este PCDRC-

DevMax ¢ a,=r,,i=1,...,n, com valor de desvio méximo igual a zero.

i’

160,00
140,00 1 e
120,00

100,00 / ——NC=1,5

80,00 %/'/"H = NC=138
60,00 | | —4—NC=2,1
40,00
20,00

0,00 T T T T T T T

1 5 10 30 50 70 90 130
Fator de penalidade

Desvio maximo

Figura 4.3 Comportamento de SS com relagdo a complexidade de rede,

para o PCDRC-DevMax

A Figura 4.3 ilustra o valor médio do desvio maximo em fungdo do fator de penalidade,
de acordo com os valores de complexidade de rede. Note que, em geral, o desvio maximo

aumenta a medida que o fator de penalidade e o valor de NC aumentam.
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Tabela 4.7 Tempo computacional para o SS e MSF, em segundos

n m DF (sgﬁgﬁs) Sol. Aval. Exf:i;roam
Conjunto 1 30 4 1,2 3386,16 206838 1
Conjunto 2 60 4 1,2 5451,86 109010 9
Conjunto 3 90 4 1,2 10874,06 108471 12
Conjunto 4 60 6 1,2 6663,80 123388 11
Conjunto 5 60 8 1,2 12150,90 210619 12
Conjunto 6 60 4 1,0 7229,43 148774 12
Conjunto 7 60 4 1,4 7252,70 149133 9

A Tabela 4.7 mostra a média dos tempos computacionais, em segundos, a média do
nimero de solucdes avaliadas, e o0 nimero de problemas testes que excederam o limite de tempo
de duas horas, para cada conjunto de problemas. Note que todos os problemas testes dos
Conjuntos 3, 5 e 6 ultrapassaram o limite de 2 horas, isto €, para realizar ao menos uma iteragao

do scatter search, foram necessarias mais de duas horas de computagao.

4.4 Resultados computacionais para o PCDRC-MVar

O primeiro experimento realizado para o PCDRC-MVar consiste em comparar o
desempenho do scatter search com a heuristica de multiplos inicios com freqiiéncia. Como ja
mencionado no capitulo anterior, a heuristica de melhoria para o PCDRC-MVar ¢ utilizada no
MSF e no scatter search. A versdo do scatter search (7,3)/ QD/ Dinamico, que também foi
aplicada ao PCDRC-DevMax, ¢ adotada como base para os testes computacionais desta secao. O
critério de parada deste experimento, e dos demais realizados nesta se¢do, ¢ baseado no niimero
de solugdes avaliadas pelo scatter search para o PCDRC-DevMax. Este experimento utiliza os

problemas testes da Tabela 4.1, com fator de penalidade p = 10, e fator de variancia £=0.05. Ao

comparar o método scatter search com a heuristica de multiplos inicios, para todos os
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problemas testes da Tabela 4.1, o scatter search gerou resultados melhores, ou iguais a heuristica
de multiplos inicios. Desta forma, como na sec¢do anterior, os resultados exibidos nas tabelas a

seguir referem-se a distancia de MSF em relacdo aos resultados gerados pelo scatter search.

Tabela 4.8 Comparacdo de MSF e SS de acordo com RF
para o PCDRC-MVar

n RF Dist. Dist. Num.
0,25 0,50 0,75 1,00 |média (%) | max. (%) | empates
30 0,00 1,10 1,40 1,79 1,07 3,79 5
60 0,00 2,58 1,15 1,86 1,40 4,39 4
90 0,87 1,39 1,40 1,18 1,21 3,07 2
Distancia média (%) 0,29 1,69 1,32 1,61 1,23 3,75

Distancia max. (%) 1,72 4,39 3,79 2,99

Num. empates 7 2 2 0 11

As Tabelas 4.8 e 4.9 mostram o desempenho do MSF em relacdo ao scatter search, para
problemas testes com 4 recursos ¢ 30, 60 e 90 atividades (Conjuntos 1, 2 e 3, da Tabela 4.1),
classificando os problemas testes por fator de recurso e complexidade de rede, respectivamente.
Para cada valor de RF e n, a Tabela 4.8 mostra a distancia média considerando 3 problemas
testes. Note que a diferenca de desempenho do MSF em relagdo ao scatter search exibidos nesta
tabela sdo bem menores do que os valores de distaincia do PCDRC-DevMax. Em particular, para
os problemas testes de 30 e 60 atividades, com RF = 0,25, o MSF empatou com o scatter search
em todos os problemas testes. Observe que o numero de empates decresce a medida que RF e n
aumentam. Em relacdo a complexidade de rede, ¢ possivel notar, na Tabela 4.9, que em média, os
maiores valores de distdncia média e distancia maxima ocorreram em NC = 1,8. Como ja foi

observado no PCDRC-DevMax, o maior numero de empates ocorreu em NC = 2,1.
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Tabela 4.9 Comparag¢ao de MSF e SS em relagdo ao fator de complexidade de rede

para o PCDRC-MVar

NC

" 1,50 1,80 2,10

30 1,38 1,33 0,52

60 0,66 2,10 1,44

90 0,79 1,73 1,11
Distancia média (%) 0,94 1,72 1,02
Distancia max. (%) 2,99 4,39 3,03
Num. empates 3 3 5

A Tabela 4.10 mostra o desempenho de MSF em relacdo ao SS, de acordo com o numero
de recursos, para n = 60 e DF = 1,2 (Conjuntos 2, 4 ¢ 5, da Tabela 4.1). Para cada valor de m, os
valores da Tabela 4.10 mostram a distancia média em relagdo a 12 problemas testes. Note que a
distancia média e a distdncia maxima aumentam de acordo com o nimero de recursos. O niimero
de vitérias também decresce a medida que o nimero de recursos aumenta, indicando que a
dificuldade dos problemas parece aumentar quando o nimero de recursos ¢ maior, como ja foi

observado também no PCDRC-DevMax.

Tabela 4.10 Comparacdo de MSF e SS em relagdo ao numero de recursos

para o PCDRC-MVar

m Dist.
4 6 8 média (%)
Distancia média (%) 1,40 1,97 3,00 2,12
Distancia max. (%) 4,39 4,57 7,10
Nim. empates 4 2 1
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Tabela 4.11 Comparagao de MSF e SS em relacao ao fator de data de entrega
para o PCDRC-MVar

DF Distancia
1,00 1,20 1,40 média (%)
Distancia média (%) 1,65 1,40 1,08 1,38
Distancia max. (%) 7,94 4,39 3,43
Num. empates 1 4 3

A Tabela 4.11 mostra o desempenho de MSF em relacdo ao SS, de acordo com o fator de
data de entrega, para problemas com 60 atividades e 4 recursos (Conjuntos de problemas 2, 6 ¢ 7,
da Tabela 4.1). Para cada valor de DF, a tabela mostra a distdncia média considerando 12
problemas testes. E possivel notar que a distdncia média e maxima diminuem para problemas
mais folgados, como foi observado também no PCDRC-DevMax. Os valores médios da fungdo
objetivo dos problemas testes da Tabela 4.11 podem ser vistos na Tabela 4.12. A Tabela 4.12
mostra o valor da fun¢do objetivo do scatter search e do MSF, de acordo com o valor de DF.
Note que o valor da funcdo objetivo se reduz a medida que DF aumenta, indicando que

problemas mais folgados resultam em projetos com custos mais baixos.

Tabela 4.12 Média da funcdo objetivo gerada por SS e MSF para o PCDRC-MVar

DF
1,00 1,20 1,40
Média func¢ao objetivo MSF 466,72 389,53 343,28
Média funcio objetivo SS 458,97 383,41 339,53
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Figura 4.4 Comportamento do SS, em termos do fator de variancia,

para o PCDRC-MVar

O proximo experimento consiste em mostrar o efeito do fator de varidncia no PCDRC-
MVar. Para isto, foram utilizados problemas testes com 60 atividades, 4 recursos ¢ DF = 1,0
(Conjunto 6, da Tabela 4.1). Cada problema teste foi resolvido utilizando o scatter search, com
os seguintes fatores de variancia f£: 0, 0,02, 0,05, 0,1, 0,3, 0,5, 0,7 ¢ 1,0, e fator de penalidade,
p=10. Os resultados deste experimento sdo mostrados nas Figuras 4.4, 4.5 ¢ 4.6.

A Figura 4.4 mostra os valores médios, da fun¢do objetivo, custo do projeto e atraso,
considerando 12 problemas testes, para cada fator de varidncia. Note que quando o fator de
variancia ¢ igual a zero, o scatter search minimiza o custo de disponibilidade médio.
Observando o grafico, ¢ possivel notar que a medida que o fator de variancia aumenta, o valor da
funcao objetivo e o custo do projeto aumentam, ao contrario do atraso médio, que diminui. Isto €,
quanto maior a aversdo do decisor ao risco, mais alto ¢ o custo do projeto, por exemplo, se o
valor do fator de variancia for £ =0,05, o projeto pode ser realizado com um custo de 450,
gerando um atraso médio, por cenario, de 0,4. Por outro lado, se o decisor tem grande aversao a
risco, entdo escolhera um valor mais alto para o fator de variancia, como S =0,5, que resultara
numa solu¢do com pouca variancia (sem atraso), mas precisara pagar um custo mais alto pelo
projeto, no valor de 470. E interessante observar que, quando o fator de varidncia é maior do que

0,3, o atraso médio do projeto ¢ praticamente zero e o valor da média-variancia e custo do projeto
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sao muito parecidos (por volta de 470). Este tipo de andlise pode auxiliar o decisor a encontrar

um equilibrio adequado entre minimizar o risco € minimizar o custo do projeto.
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Figura 4.5 Comportamento de SS de acordo com fator de variancia e

fator de recurso para o PCDRC-MVar

A Figura 4.5 mostra a média dos valores da func¢ao objetivo do PCDRC-MVar, de acordo
com o fator de variancia e fator de recurso. Note que, o valor da fung¢do objetivo, em geral, cresce
com o fator de variancia, ¢ para um dado fator de variancia, problemas com fatores de recursos
mais altos, resultam em valores de fun¢do objetivo mais altos. Para problemas com RF = 0,25, o
valor da fung¢do objetivo € praticamente constante, porque nestes problemas, as solugdes possuem

um valor de atraso e variancia muito baixos, mesmo quando £ ¢é pequeno.
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Figura 4.6 Comportamento do SS de acordo com fator de complexidade de rede, para o PCDRC-
MVar

A Figura 4.6 mostra o valor da func¢ao objetivo do PCDRC-MVar de acordo com o fator
de complexidade de rede e fator de variancia. Note que problemas com maior valor de NC geram
um valor de média-variancia menor. Isto também ocorre para o problema PCDRC-DevMax (veja
Figura 4.3).

O préximo experimento consiste em estudar as diferencas entre o PCDRC-DevMax e
PCDRC-MVar, solucionados pelo scatter search. Nas Tabelas 4.13 — 4.16, foram considerados
problemas testes com 60 atividades, 4 recursos e DF = 1,0 (Conjunto 6, da Tabela 4.1), com
p=10. O primeiro experimento consistiu em comparar o valor do desvio maximo gerado pelo
PCDRC-MVar, ou seja, quando a média-variancia ¢ minimizada, com o desvio maximo gerado
pelo PCDRC-DevMax. Considere a solucao gerada pelo PCDRC-DevMax. Os valores do desvio

maximo (W(K)) gerados pelo scatter search sdo exibidos na segunda coluna da Tabela 4.13.

Suponha agora que os mesmos problemas testes sejam resolvidos com a funcdo objetivo do
PCDRC-MVar, com os fatores de variancia exibidos na segunda linha da Tabela 4.13. Para cada
valor de fator de variancia, calcula-se o desvio maximo da solucdo obtida ao se resolver o
PCDRC-MVar. Com excecao dos problemas em que RF = 0,25, os resultados sao bem distintos.

E interessante notar que para RF = 0,25 e fator de variancia 0,5 e 0,7, as solugdes do PCDRC-
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MVar apresentam, em média, um desvio maximo menor do que o PCDRC-DevMax. Para valores
de RF maiores, principalmente RF = 1,0, a solucdo do PCDRC-MVar apresenta um valor de

desvio méaximo que, em geral, cresce com o fator de variancia.

Tabela 4.13 Desvio méaximo para PCDRC-DevMax e PCDRC-MVar.

DevMax Fator de variancia - S
desvio | 0,00 0,02 0,05 0,10 0,30 0,50 0,70 1,00
0,25 | 345 3,67 3,67 3,95 3,95 3,45 3,16 3,16 3,45

RF

0,50 | 69,64 | 79,81 85,46 91,61 98,16 115,44 117,04 117,95 119,93
0,75 | 50,97 | 61,52 73,83 94,26 97,28 111,35 111,59 116,01 114,95
1,00 | 51,71 | 69,45 100,39 120,38 126,08 139,49 143,49 147,16 146,97

A Tabela 4.14 mostra o atraso médio da solu¢do gerada pelo PCDRC-DevMax (Coluna
2) ¢ PCDRC-MVar (Colunas 3-10). Note que, para RF > 0,5, o atraso médio do PCDRC-

DevMax foi maior do que o atraso médio gerado para PCDRC-MVar.

Tabela 4.14 Atraso médio para o PCDRC-DevMax e PCDRC-MVar.

RF DevMax Fator de variancia - 8

atraso | 0,00 0,02 0,05 0,10 0,30 0,50 0,70 1,00
0,25 0,00 0,03 0,03 0,03 0,03 0,00 0,00 0,00 0,00
0,50 2,10 2,23 0,60 0,40 0,30 0,07 0,00 0,03 0,00
0,75 3,87 2,97 1,33 0,47 0,20 0,03 0,07 0,00 0,03
1,00 6,30 4,77 1,43 0,50 0,43 0,07 0,00 0,03 0,00

A Tabela 4.15 mostra o custo médio da solugdo gerada pelo PCDRC-DevMax (Coluna 2)
¢ PCDRC-MVar (Colunas 3-10), de acordo com o fator de recurso. E interessante notar que o
custo médio das solu¢cdes do PCDRC-DevMax nao difere muito do custo obtido ao minimizar o

custo esperado (PCDRC-MVar com f=0).
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Tabela 4.15 Custo do projeto para o PCDRC-DevMax e PCDRC-MVar

RF DevMax Fator de variancia - S

custo 0,00 0,02 0,05 0,10 0,30 0,50 0,70 1,00
0,25 | 150,27 | 149,04 149,04 149,32 149,32 150,27 149,98 149,98 150,27
0,50 | 392,89 | 386,21 408,98 415,12 421,67 438,96 440,55 441,46 44344
0,75 | 531,45| 537,74 557,64 578,08 581,09 595,16 595,40 599,82 598,76
1,00 | 594,21 | 604,13 643,76 663,75 669,45 682,86 686,86 690,53 690,34

A Tabela 4.16 mostra o valor da variancia, em média, obtida pelo PCDRC-DevMax

(Coluna 2) da tabela e a variancia obtida pelo PCDRC-MVar. O valor de variancia expresso na

Tabela 4.16 foi calculado como:

o]
- varidncia :1—0 ZPL.”,IO(MD(K) —~CP(K,s))

tal que CP(K,s) ¢ o valor da funcdo de custo do PCDR penalizada, para o cenario s ¢ MD(K)

refere-se a média dos valores de CP(K,s). Para maiores detalhes, veja Capitulo 3, Secao 3.1.

Exceto pelos problemas com RF = 0,25, o valor da variancia apresentado por PCDRC-DevMax ¢

muito maior do que os valores de variancia gerados pelo PCDRC-MVar. Para os 12 problemas

testes deste experimento, isso mostra que, de fato, as duas func¢des objetivo podem dar resultados

bastante distintos. E interessante notar que, para RF = 0,25 ¢ RF = 0,5, minimizar a média

apenas (£ =0) resultou em uma variancia maior do que a minimiza¢ao do desvio maximo.

Tabela 4.16 Variancia para o PCDRC-DevMax e PCDRC-MVar

PCDRC Fator de variancia -
RE \l,)a ‘Z:ﬁii‘a 0,00 002 005 010 030 050 070 1,00
0,25 | 0.00 3,00 300 300  3.00 000 000 000 0,00
0,50 | 145500 | 183833 282,00 128,00 8033 6,00 000 3,00 0,00
0,75 | 1106,67 | 107633 34533 68,67 5333  3.00 600 0,00 3,00
1,00 | 2449.00 | 2213.67 51233 11233 67,00 600 0,00 3,00 0,00

Os proximos resultados procuram mostrar detalhadamente, a solucdo gerada pelo scatter

search para um dos problemas testes estudados. A Tabela 4.17 mostra a solu¢do do PCDRC-

DevMax para um problema teste do Conjunto 6, com fator de penalidade igual a 10. A Tabela
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4.18 mostra a solu¢do para o mesmo problema teste, mas resolvendo o modelo PCDRC-MVar,
com f igual a 0,01. Para cada cendrio, as Tabelas 4.17 e 4.18 mostram o valor do custo do

projeto somado ao valor de penalizagdo (CP(K,s)), custo 6timo de cada cendrio, desvio ¢ a
diferenca entre o custo médio e o custo penalizado ((MD(K)— CP(K,s))*). Os dados exibidos na

Tabela 4.17 sdo ilustrados na Figura 4.7. As barras na figura indicam o valor do custo 6timo de
cada cenario, ¢ as setas verticais mostram o valor do desvio de cada cenario. Note que os cenarios
9 e 6 mostram situagdes extremas, em que 0 menor custo € 0 maior custo, respectivamente, sao
atingidos. A influéncia destes dois cendrios pode ser notada na Tabela 4.17, que mostra que os
dois maiores valores de variancia ocorrem no Cenario 6 e no Cenario 9. Note que na Tabela 4.17
os desvios sdao mais uniformes, enquanto na Tabela 4.18, a variancia ¢ mais uniforme, devido as
caracteristicas das fungdes objetivo. Na Tabela 4.18, € possivel observar também que o Cenario 6
apresenta um desvio negativo, isto ¢, a solucdo gerada pelo scatter search para o PCDRC-MVar,
ultrapassa a data de entrega do problema, pois a penaliza¢do neste cendrio ¢ relativamente baixa,
em relagdo aos demais. Este exemplo mostra que o decisor deve ficar atento a presenca de

cenarios extremos, que podem dificultar a resolucao do problema.

Tabela 4.17 Exemplo de aplicacdo do PCDRC-DevMax num problema teste

Custo Custo 6timo de

Cenarios penalizado  cada cendrio Desvio  (MD(K)-CP(K,s))’
1 731,29 692,52 38,77 900,00
2 681,29 641,22 40,07 400,00
3 681,29 652,59 28,70 400,00
4 731,29 712,71 18,58 900,00
5 681,29 643,80 37,49 400,00
6 791,29 762,00 29,29 8100,00
7 651,29 627,30 23,99 2500,00
8 731,29 685,59 45,70 900,00
9 631,29 583,50 47,79 4900,00
10 701,29 657,90 43,39 0,00
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Tabela 4.18 Exemplo de aplicacdo do PCDRC-MVar num problema teste

Cenrios Custo Custobtimode 0 (MD(K)—CP(K,s))*
penalizado cada cenadrio
1 718,87 692,52 26,35 361,00
2 678,87 641,22 37,65 441,00
3 688,87 652,59 36,28 121,00
4 728,87 712,71 16,16 841,00
5 688,87 643,80 45,07 121,00
6 748,87 762,00 -13,13 2401,00
7 678,87 627,30 51,57 441,00
8 688,87 685,59 3,28 121,00
9 678,87 583,50 95,37 441,00
10 698,87 657,90 40,97 1,00
Custos
791,20 [~ T T T T T S ommooo—ommooe
29,29
762,00 1~ ""TTTTTTTTT TS oS m oo oomooomooooooooooo-
731,29 b P | R e
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$40,o7 @28,70 $ 37,49
641221 _ o __ o ] S e 2399 |__________] _
47,79
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>
1 2 3 4 s € gl & S 10

cenarios

Figura 4.7 Exemplo de um problema teste do PCDRC-DevMax

Capitulo 4 — Resultados computacionais para o PCDRC

96



4.5 Conclusoes

Os Capitulos 3 e 4 deste trabalho, abordaram o problema de programagao de projetos com
incerteza nas duracdes das atividades. Enquanto muitos estudos envolvendo incerteza otimizam
um resultado médio, o objetivo deste trabalho foi utilizar uma abordagem para controlar a
variabilidade da solugdo. Para isto, foi proposto um procedimento de solucdo baseado em
otimizagdo robusta, no qual as duragdes das atividades sdo representadas como um conjunto de
possiveis cenarios e procura-se uma solucdo que seja robusta em relacdo aos cenarios. Dois
modelos para o PCDRC foram estudados, o modelo de minimizacdo do desvio maximo e o
modelo de minimizagdao da média-variancia. O método scatter search, proposto para o PCDR, foi
adaptado para resolver os dois modelos. Foi implementada também, uma heuristica simples de
multiplos inicios, com a finalidade de mostrar o ganho de qualidade gerado por uma heuristica
mais complexa, como o scatter search. O scatter search encontrou solu¢cdes melhores ou iguais a
heuristica de multiplos inicios, em todos os problemas testes resolvidos, mostrando ser um
método adequado para resolver o PCDRC-MVar e PCDRC-DevMax.

Os resultados computacionais também mostraram que, apesar das estratégias de
minimizagdo do desvio maximo ¢ minimizagdo de média-varidncia serem alternativas para lidar
com risco, estas estratégias podem resultar em solucdes bastante distintas, no sentido em que, a
minimizacdo do desvio maximo ndo resulta, necessariamente, em uma solucdo com baixa
variancia, ¢ a minimiza¢cdo da média-variancia nao resulta, necessariamente, em uma solugao
com baixo desvio maximo. Portanto, a escolha adequada de uma fung¢do objetivo deve refletir a

atitude do decisor com relagao ao risco.
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CAPITULO 5

CONCLUSOES

Neste trabalho foi proposto um método de resolucdo, baseado na heuristica scatter search,
para o problema de programacdo de projetos conhecido como Problema de Custo de
Disponibilidade de Recursos. Trés modelos do problema foram abordados: PCDR, PCDRC-
DevMax e PCDRC-MVar. Um resumo dos principais resultados do trabalho sdo discutidos a
seguir.

O método scatter search proposto mostrou-se capaz de resolver PCDRs de grande porte, e
gerar solugdes de boa qualidade. Em problemas de pequeno porte, o scatter search foi comparado
a solugdes exatas e limitantes inferiores, € encontrou solugdes 6timas ou proximas do 6timo para
um numero significativo de problemas testes. O método também obteve melhores resultados do
que as heuristicas de multiplos inicios em 92,5% dos problemas testes de médio porte.
Aplicacdes do scatter search, na literatura, sdo relativamente recentes e em geral, apresentam
implementagdes mais basicas do método, sem utilizar estratégias avangadas. Neste trabalho,
estratégias mais avancadas foram exploradas, e comparadas com implementagdes mais basicas.
O método scatter search mostrou-se robusto, uma vez que seu desempenho ndo ¢ muito sensivel
com relagdo as versoes testadas.

Dois modelos de otimizacao robusta, PCDRC-DevMax ¢ PCDRC-MVar, foram
propostos. O método scatter search, proposto para o PCDR, foi adaptado para resolver os dois

modelos. O scatter search encontrou solugdes melhores ou iguais a heuristica de multiplos
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inicios, em todos os problemas testes resolvidos, tanto para o PCDRC-MVar como para o
PCDRC-DevMax.

Os resultados computacionais também mostraram que, apesar das estratégias de
minimiza¢do do desvio méximo e minimiza¢do de média-variancia serem alternativas para lidar
com risco, estas estratégias podem resultar em solugdes bastante distintas, no sentido em que, a
minimizacdo do desvio maximo nao resulta, necessariamente, em uma solucdo com baixa
variancia, € a minimiza¢do da média-variancia nao resulta, necessariamente, em uma solu¢ao
com baixo desvio méaximo. Portanto, a escolha adequada de uma func¢do objetivo deve refletir a
atitude do decisor com relacao ao risco.

O algoritmo do scatter search programado neste trabalho ndo foi planejado para ser
eficiente em termos de velocidade computacional, portanto, seria interessante, no futuro,
desenvolver um algoritmo mais otimizado, principalmente para os modelos com cendrios, que
demandam um esfor¢co computacional maior. Em relacio ao scatter search para o PCDR, existem
novas estratégias promissoras que poderiam ser aplicadas tais como, particdo das solucdes em
clusters definidos por uma distancia, e path relinking. Outro tema a ser explorado, ¢ o
desenvolvimento de um algoritmo genético para comparacdo com o método scatter search.
Pesquisas futuras envolvendo incerteza incluem o estudo de funcdes objetivo como a
minimizacdo da soma ponderada do custo médio com o desvio maximo, e o desenvolvimento de

modelos de otimizagdo robusta para outros problemas da area de programacao de projetos.
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APENDICE A

O PROBLEMA DE PROGRAMACAO DE

PROJETOS COM RECURSOS LIMITADOS

Al. Descricio do problema

Este apéndice apresenta o problema de programagdo de projetos com recursos limitados
(PPPRL) e descreve a heuristica ASP utilizada no método de melhoria. Considere um projeto com
n atividades sujeito a relacdes de precedéncia (i, j) € H, em que as atividades 1 e n sdo atividades
artificiais que indicam o inicio e fim do projeto, respectivamente. Cada atividade i tem duragao d;
e requer 7 unidades do recurso do tipo k ( k = 1, ..., m) durante o seu processamento. Seja 4;, o
conjunto das atividades em progresso durante o intervalo de tempo (¢-1,¢], D, a data de entrega do
projeto, e ay, a disponibilidade do recurso do tipo k. As variaveis do problema sdo os instantes

de término f; das atividades. Um modelo conceitual para o PPPRL ¢ dado a seguir.

Minimizar f,

sujeito a
f,zfi+d,; V(i,j)e H
£ =0
Zrik S ak k = 1,...,71’1 c t= 1"""fn
AI
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Como pode ser observado no modelo acima, a fungdo objetivo consiste em minimizar o
makespan. A primeira restricdo refere-se as relagdes de precedéncia entre as atividades, a
segunda restri¢cdo indica que o projeto deve comecar no instante zero, e a ultima restricdo do
modelo limita a quantidade de recurso do tipo k£ que pode ser utilizada pelas atividades no
intervalo (z-1,t].

O PPPRL ¢ NP-hard (Blazewicz et al., 1983) e tem sido estudado extensivamente na
literatura. Revisdes bibliograficas recentes sobre métodos exatos e heuristicos podem ser
encontradas em Herroelen et al. (1998), Brucker et al. (1999) e Kolisch e Hartmann (1998). Para
resolver o modelo de otimizag¢do robusta, o algoritmo scatter search envolve a resolucdo de
diversos PPPRLs ao longo de sua execugdo, sendo necessario entdo utilizar um método de
resolucdo de baixo custo computacional para estes subproblemas. Dentre os diversos métodos
propostos na literatura para o PPPRL, as heuristicas do tipo single-pass ou multi-pass, como a
heuristica ASP (adaptive search procedure) proposta por Kolisch e Drexl (1996), sdo uma boa
op¢do, pois apresentam um bom compromisso entre solucdes de qualidade e tempo

computacional. Estas heuristicas sdo descritas neste apéndice.

A2. Problemas Testes

Dois conjuntos de problemas testes, bastante conhecidos na literatura de programagao de
projetos, sdo o conjunto proposto por Patterson (1984) e o conjunto KSD proposto por Kolisch et
al. (1995).

O conjunto de Patterson consiste de 110 problemas testes, cujas solugdes Otimas sdo
conhecidas, e contém problemas com até 3 tipos de recursos e nimero de atividades variando de
7 a 50. Este conjunto de problemas tem sido utilizado para avaliar o desempenho de muitos
algoritmos exatos e heuristicas para o PPPRL.

Kolisch et al. (1995) propdem um novo gerador de problemas testes para o PPPRL, mais
complexo do que os 110 problemas de Patterson, chamado de ProGen, que permite gerar
problemas que satisfazem certos parametros. Este pardmetros sdo utilizados para determinar
caracteristicas do problema, como por exemplo, o nimero médio de sucessores ou predecessores

das atividades. Isso permitiu a criagdo do conjunto de problemas KSD, que consiste de 480
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problemas testes (30 atividades, 4 tipos de recursos). Posteriormente, este conjunto de problemas

testes foi estendido para problemas com 60, 90 e 120 atividades, originando a biblioteca PSPLIB.

A3. Heuristicas para o PPPRL

Tabela 1. - Desempenho de algumas heuristicas em relacao aos 110 problemas de Patterson.

Desvio médio da sol.

Autor Tipo de heuristica Tempo (s)
otima em (%)
1 realizacao 3,71 0,005a
Kolisch e Drexl (1996) — 10 realizagdes 1,82 0,04a
ASP 100 realizagoes 1,22 0,25a
500 realizacoes 0,71 1,14a
Bell e Han (1991) Melhoria 2,6 28,4b
Sampson e Weiss (1993) Melhoria 1,98 10,2¢c
_ . 0,00 5,0d
Hartmann (1998) Algoritmo genético o
110 na otimalidade 5,0d
Busca tabu 0,75 17,0c
Lee e Kim (1996)
Simulated annealing 0,57 17,0c
) . 0,15 18,4c¢
Cho e Kim (1997) Simulated annealing
103 na otimalidade
_ ‘ 0,015 -
Boctor (1996) Simulated annealing

109 na otimalidade

a Tempo médio de CPU num IBM PC 486.

b Tempo médio de CPU num Macintosh plus.

¢ Tempo médio de CPU num Pentium 60 MHz.

d Tempo maximo de CPU num Pentium 133 MHz.

O numero de heuristicas propostas para o PPPRL ¢ bastante vasto, e encontram-se desde

regras de prioridade, até metaheuristicas como busca tabu, simulated annealing e algoritmos
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genéticos. A Tabela 1 apresenta o desempenho de algumas heuristicas propostas na literatura para
o PPPRL quando aplicadas ao conjunto de problemas de Patterson.

E possivel observar na Tabela 1, que os melhores resultados computacionais sdo obtidos
por metaheuristicas, como o algoritmo genético de Hartmann (1998) e o simulated annealing de
Boctor (1996). Entretanto, ¢ importante lembrar que neste trabalho, o PPPRL ¢é apenas um
subproblema do problema de custo de disponibilidade de recursos (PCDR), e serd resolvido
diversas vezes durante a execucdo do algoritmo scatter search. Por este motivo, estamos
interessados em heuristicas mais rapidas do que metaheuristicas, apesar dos melhores resultados
serem obtidos por estas. Neste contexto, os procedimentos baseados em regras de prioridade
parecem ser uma escolha adequada. As heuristicas descritas na Tabela 1 sdo desenvolvidas a

partir de métodos para geracdo de programas (schedule generation scheme), discutidos a seguir.

Esquemas de Geraciao de Programas

Os dois esquemas de geracdo de programas descritos a seguir constroem um programa
factivel (isto ¢, as relagdes de precedéncia e restricdes de recursos sdo respeitadas), estendendo,
passo a passo, um programa parcial. Os esquemas podem ser diferenciados pela maneira como
incrementam o programa parcial. Enquanto o esquema serial utiliza avango (ou incremento) por

atividades, o esquema paralelo utiliza avango no tempo.

Esquema Serial. O esquema serial para geragdo de programas consiste de / = 1,2,...,n estagios, ¢
em cada estagio, uma atividade ¢ selecionada e programada. Associados a cada estagio existem
dois conjuntos disjuntos de atividades, S; e D;. S; contém as atividades que j& foram programadas
e pertencem ao programa parcial, e D; contém as atividades que ainda ndo foram programadas e
cujos predecessores pertencem a S, isto é, D; contém as atividades que estdo disponiveis para
programacao com respeito as relagdes de precedéncia. Em cada estagio, uma atividade do
conjunto D; ¢ selecionada e programada o mais cedo possivel, obedecendo suas restrigoes de
recursos e precedéncia. Essa atividade ¢ entdo retirada do conjunto D; e inserida em ;. Novas
atividades sao colocadas no conjunto de decisdo D;. O algoritmo termina no estagio / = n, quando

todas as atividades estdo em S,,.
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Esquema Paralelo. O esquema paralelo consiste de no maximo » estagios nos quais um conjunto
de atividades, que pode ser vazio, ¢ programado. Cada estagio / estd associado a um instante #, tal

que f, <t para g < [ O instante # corresponde ao instante de término de uma atividade e,

conseqiientemente, ao instante em que unidades de recurso sdo liberadas. As atividades podem
ser divididas entdo em dois conjuntos, em relagdo a #;: o conjunto C; das atividades que ja foram
programadas e completadas até o instante #, e o conjunto /P;, que consiste das atividades que
foram programadas, mas que ainda ndo terminaram de ser processadas. Finalmente, temos o
conjunto de decisdo D; que contém todas as atividades que ainda ndo foram programadas e que
estdo disponiveis para programagdo com respeito as restricdes de precedéncia e recursos. Em
cada estagio /, seleciona-se sucessivamente uma atividade pertencente a D; que serd programada
no instante #, ¢ atualiza-se o conjunto D;. As atividades sdo inseridas em /P;. 2 medida que vao
sendo programadas. Se ndo existirem mais atividades que possam comecar no instante ¢,
respeitando as restri¢des de factibilidade, entdo o esquema paralelo passa para o proximo estagio.
O programa parcial de cada estagio ¢ formado pelas atividades de C; e IP;. O algoritmo péra apos

todas as atividades terem sido programadas.

2/4 1/3

. /@H@H@\
\éﬂéﬁiac‘%/

Figura 1 Exemplo de um projeto
Exemplos do esquema de geracdo serial e paralelo sdo apresentados nas Tabelas 2 e 3,

respectivamente, para o projeto da Figura 1. A Figura 1 ilustra um projeto com » = 8 atividades, &

=1 tipo de recurso com disponibilidade de a; =4 unidades. Os nimeros acima de cada atividade
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correspondem a duracdo e quantidade de recursos utilizados pela atividade i (d,/r, ). Na Tabela 2,
a primeira linha corresponde as iteragdes do esquema de geragcdo de programa, a segunda linha
ilustra o conjunto de decisdo D; para cada iteragdo /, e a terceira linha da tabela indica a atividade
escolhida para ser programada na iteracdo /. Tanto no esquema serial quanto no esquema
paralelo, a selecdo da atividade do conjunto D; é feita de forma aleatéria. Coincidentemente, os
esquemas serial e paralelo geraram um programa igual, apresentado no diagrama de Gantt da
Figura 2.

No exemplo do esquema serial, inicialmente, programa-se a atividade artificial 1, e
portanto, o conjunto D, é formado pelas atividades 2 e 3. Seleciona-se, aleatoriamente, a
atividade 3 para ser programada. Esta atividade deve ser programada o mais cedo possivel
obedecendo as restricdes de recurso, e portanto, a atividade 3 ¢ programada no instante 0. No
estagio 3, o conjunto D; ¢ formado pelas atividades 2 e 5, e a atividade 5 ¢ selecionada para ser
programada. Como a atividade 5 precisa de quatro unidades de recurso para ser executada, entdo
ela ¢ programada no instante 4 e o algoritmo prossegue para o estagio 4. No estagio 4, o conjunto
D, contém as atividades 2 e 7. A atividade 2, que utiliza 2 unidades de recurso, ¢ selecionada para
ser programada e comeca a ser processada no instante 6, terminando no instante 9. No estagio
seguinte, Ds contém as atividades 4 e 7, e a atividade selecionada para ser programada ¢ a
atividade 7 que deve ser alocada o mais cedo possivel, respeitando as restrigdes de recurso, ou
seja, a atividade 7 pode ser alocada no instante 6. No estagio 6, a Unica atividade que ¢ factivel
em termos de relagdo de precedécia, € a atividade 4, e portanto, esta atividade ¢ programada no

instante 10. O algoritmo prossegue, programando as atividades 6 e 8, nos estidgios 7 e 8,

respectivamente.
Tabela 2 Exemplo do esquema de geragdo serial
l 1 2 3 4 5 6 7 8
D, {1} 23, {25 {27y @47 {4} {6} {8}
i 1 3 5 2 7 4 6 8

Na Tabela 3, a primeira linha corresponde as iteracdes do esquema de geracdo de

programa, a segunda linha refere-se ao instante de tempo ¢, a terceira linha mostra o conjunto de
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decisdo D; para cada iteracdo /, e a quarta linha da tabela indica a atividade escolhida para ser
programada na iteragao /.

No exemplo do esquema de geragdo paralelo, inicialmente, o conjunto D, ¢ formado pelas
atividades 2 e 3. A atividade 3 ¢ selecionada para ser programada no instante #, = 0. Como nao
existem mais recursos suficientes para programar a atividade 2 no instante #, = 0, o algoritmo
prossegue para o estagio 3. No estagio 3 o instante de tempo ¢ atualizado para #3 = 4 (instante de
tempo mais cedo no qual recursos sdo liberados), e D3 é composto pelas atividades 2 e 5. A
atividade 5 ¢ entdo selecionada para ser programada no instante 4 e como ndo existem recursos
disponiveis para programar a atividade 2, prossegue-se para o estagio 4. No estagio 4 o instante
de tempo ¢ atualizado para t, =6 e Dy = {2, 7}. A atividade 2 ¢ entdo selecionada para ser
programada em # = 6 e Dy = {7}. Como ainda existem recursos disponiveis para processar a
atividade 7, entdo a atividade 7 também ¢ programada no instante 6, e o algoritmo prossegue para
o proximo estagio. No estagio 5, o instante de tempo ¢ atualizado para ¢s = 9, proximo instante
em que uma atividade termina de ser processada e recursos sdao liberados. Neste estagio, o
conjunto Ds € vazio, pois ndo existe nenhuma atividade factivel em termos de precedéncia e
recursos. O algoritmo prossegue para o estagio 6, e o instante de tempo ¢ atualizado para #,= 10
(préximo instante de tempo em que uma atividade termina de ser processada) e Dg = {4}. A
atividade 4 ¢ entdo alocada no instante 10 e finalmente, no estdgio 7, a atividade 6 ¢ programada

no instante 12.

Tabela 3. - Exemplo do esquema de geracao paralelo

l 1 2 3 4 4 5 6 7 8
t 0 0 4 6 6 9 10 12 15
D, 230 25 27 {7 U 4 16} th
i 1 3 5 2,7 7 : 4 6 8
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Figura 2 Diagrama de Gantt para o programa gerado pelos esquemas serial e paralelo

Heuristicas construtivas

Nesta se¢do sdo apresentados métodos heuristicos baseados em regras de prioridade para
o PPPRL. Tais heuristicas sdo bastante populares por serem, em geral, faceis de implementar,
intuitivas e rapidas. Basicamente, estes métodos sdo uma combinagdo de regras de prioridade
com um esquema de geragdo de programas (paralelo ou serial), e podem ser classificados multi-

pass ou single-pass.

Métodos single-pass

M¢étodos single-pass utilizam o esquema paralelo ou serial, combinado com uma unica
regra de prioridade, para gerar somente um programa. Diversos trabalhos contendo revisdes
bibliograficas sobre regras de prioridade podem ser encontrados na literatura, como Davis e
Patterson (1975), Boctor (1990) e Kolisch (1996). Nestes trabalhos, os autores concluem que nao
existe uma regra de prioridade que apresente um desempenho superior as demais em todos os
problemas testes. As regras de prioridade mais conhecidas para o PPPRL sao citadas na Tabela

4.
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Tabela 4. Desempenho das regras de despacho

Regra (o) v(j)
MSLK (minimum job slack) min LF, - EF;
LFT  (latest finish time) min LF;

RAN Seleciona as atividades aleatoriamente

GRPW (greatest rank positional weight) max d; + Zie s, d,

LST  (latest start time) min LF, -d,

MTS (most total successors) max ‘5 ,-‘

SPT  (shortest processing time) min d,

WCS (worst case slack) min LF; -d, —max ; ., {EG J)}

LF ;= instante de término mais tarde
EF = instante de término mais cedo.

S, = conjunto das atividades que ja foram programadas

AP ={(i,j)e D, x D, |i# j}: conjunto de todos os pares de atividade que estdo no conjunto de

decisdo Dy

E(i, j) = instante de inicio mais cedo da atividade j, factivel em termos de precedéncia e recursos
se i comeca a ser processada no instante ;.

‘S /‘ = numero de sucessores imediatos da atividade ;.

Na tabela acima encontram-se algumas das regras mais conhecidas para o PPPRL. A

regra MSLK atribui maior prioridade as atividades com menor folga, que ¢ dada pela diferenca
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entre o instante de término mais tarde e o instante de término mais cedo. O instante de término
mais cedo de uma atividade corresponde ao instante de tempo mais cedo no qual uma atividade
pode terminar, respeitando apenas as restricdes de precedéncia, sem levar em conta as restrigdes
de recursos. O instante de término mais tarde corresponde ao instante de tempo mais tarde no
qual uma atividade pode terminar, respeitando as restricdes de precedéncia e um limitante
superior para o makespan. Outra regra citada na Tabela 4 que utiliza o conceito de folga para
calcular os valores de prioridade ¢ a regra WCS. Neste caso, a folga de uma atividade
corresponde a diferenga entre o instante de inicio mais tarde LF; e o pior instante de inicio caso a
atividade j seja processada ap6s uma atividade pertencente a D;. Algumas regras levam em
consideracdo o numero de sucessores imediatos das atividades na hora da programagdo, como
ocorre com a regra MTS, que procura dar prioridade maior para atividades que tém um maior

numero de sucessores.

Tabela 5. Desempenho das regras de despacho

Ranking de regras de prioridade (Kolisch , 1996)

LST = LFT =~ MTS = MSLK =~ GRPW

“>” denota melhor e “>>" denota significativamente melhor

A Tabela 5 apresenta o resultado obtido por Kolisch (1996) ao comparar o desempenho
de diversas regras de prioridade da literatura. Neste trabalho foram gerados 360 problemas testes
com 30 atividades e 4 recursos utilizando o programa ProGen. Em outro artigo (Kolisch e Drexl,
1996), os autores comparam também a regra WCS com as regras citadas na Tabela 5, e concluem
que esta regra tem um desempenho melhor do que as demais quando o método paralelo ¢

utilizado. As regras WCS e LFT sao utilizadas na heuristica ASP, descrita mais adiante.

Meétodos multi-pass

Devido a dificuldade em encontrar uma regra de prioridade que apresente um bom

desempenho para todos os problemas, muitos trabalhos baseados em métodos multi-pass foram
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propostos. Isto €, ao invés de utilizar somente uma regra € uma unica passagem, métodos do tipo
multi pass realizam Z passagens simples para gerar uma amostra de no maximo Z solugoes,
dentre as quais, a melhor delas ¢ escolhida.

Os métodos multi-pass podem ser divididos em duas categorias: método com multiplas
regras de prioridade (multi priority rule approach) (Boctor (1990) e Li e Willis (1992)) que
emprega um esquema de geragdo de programas e diversas regras de prioridade e amostragem
(sampling) que utiliza um esquema de geracdo de programas e um componente aleatorio

associado a uma regra de prioridade para gerar diversos programas.

Métodos com multiplas regras de prioridade. Neste método, diversos programas sdo gerados
utilizando uma regra de prioridade distinta a cada passagem. Boctor (1990), por exemplo,
emprega 7 regras diferentes em seu trabalho. Ao invés de utilizar NumRegras regras de

prioridade para gerar NumRegras programas, ¢ possivel gerar diversos programas utilizando-se

.....

.....

(1989) e Thomas e Salhi (1997). Uma outra abordagem envolvendo multiplas regras de
prioridade pode ser encontrada em Li e Willis (1992), que propdem o chamado método iterativo.
Este método emprega um esquema de programacao regressiva (backward scheduling), no qual as
atividades sdo alocadas uma a uma, comecando da ultima para a primeira. Nesta heuristica,
programagao progressiva e regressiva sdo realizadas alternadamente, até que ndo ocorram mais
melhorias no makespan do projeto. Os valores de prioridades sdo obtidos utilizando-se o instante

de inicio ou instante de término do ultimo programa gerado.

Método de amostragem. Neste método, ao invés de calcular um valor de prioridade para cada
atividade, calcula-se uma probabilidade p(j), que corresponde a probabilidade da atividade j,
pertencente ao conjunto de decisdo D;, ser selecionada. Dependendo do modo como as
probabilidades sdao calculadas pode-se classificar o método de amostragem em amostragem
aleatoria (random sampling), amostragem aleatoria tendenciosa (biased random sampling) e

amostragem aleatoria tendenciosa baseada em desvio (regret based biased random sampling).
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Amostragem aleatoria: associa a cada atividade no conjunto de decisdo a mesma probabilidade

p(H=YIp}.

Amostragem aleatoria tendenciosa: emprega os valores de prioridade diretamente para obter as
probabilidades, p(j)=v(j )/@ieD v(i)). Uma aplicagdo deste tipo de amostragem pode ser

encontrada no trabalho de Cooper (1976).

Amostragem aleatoria tendenciosa baseada em desvio: utiliza os valores de prioridade v( )
indiretamente, através de valores de desvio (regret). O valor de desvio r, compara o valor de

prioridade da atividade corrente j com o pior dos valores de prioridade dentre todas as atividades

no conjunto de decisdo, ou seja,

J

{v(j)—min[EDl v(i), se O =max

max; . p, v(i)=v(J), se O =min

tal que O =min signifca que a regra de prioridade ordena as atividades do conjunto D, em ordem
decrescente ¢ O =max significa que a regra de prioridade ordena as atividades do conjunto D,

em ordem crescente. A probabilidade p; da atividade j ser selecionada ¢ entdo dada por:

(r,+1)”
IR

p(j)= (1

tal que o pardmetro « controla a tendenciosidade da escolha. Note que =0 implica numa
selecdo por distribuicdo uniforme. Observe na equacdo acima que a adi¢do da constante “1” ao
valor de desvio r; assegura que a probabilidade de selecionar uma atividade € maior do que zero

para todas as atividades.
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Kolisch (1996) estuda os métodos single-pass e métodos de amostragem utilizando tanto
o esquema de geracdo de programa serial quanto o paralelo. Em seu trabalho, ele mostra que a
classificagdo de desempenho das regras de prioridade ndo dependem do esquema de geracao de
programa escolhido, isto €, a classificacdo do desempenho das regras de prioridade da Tabela 3 ¢
a mesma tanto para o esquema paralelo como para o esquema serial. Segundo o autor, o esquema
de geragao de programa paralelo origina melhores resultados para métodos do tipo single-pass, €
multi-pass com amostragem pequena, bem como para problemas com fator de recursos alto. O
fator de recursos RF, varia entre [0,1] e reflete a densidade dos diferentes tipos de recursos
utilizados por uma atividade. Por exemplo, se RF = 1, cada atividade requer todos os m tipos de
recursos enquanto para RF' = 0, nenhuma atividade requer qualquer tipo de recurso. O esquema
serial € superior quando se utiliza uma amostragem maior e quando os problemas testes
apresentam um valor baixo para RF. Observe que estes resultados sdo utilizados na heuristica

proposta por Kolisch e Drexl (1996) descrita a seguir.

Heuristica ASP

Dentre as heuristicas multi-pass da literatura, a heuristica ASP (Adaptive Search
Procedure) de Kolisch e Drexl (1996) merece destaque pelos bons resultados computacionais
gerados. Os autores propdem uma heuristica adaptativa para resolver o PPPRL que utiliza o
método de amostragem aleatoria tendenciosa baseada em desvio, descrita acima. A heuristica ¢
um hibrido de regra de prioridade e técnicas de busca aleatdria. O método utiliza dois tipos de
adaptacodes: selecao de um espago de solugao apropriado e controle da area de busca do espago de

solucdo escolhido.

1 - Sele¢@o de um espaco de solugdo apropriado. Trata-se de uma escolha apropriada do esquema
de geracdo de programas utilizado, paralelo ou serial. Através de testes computacionais os autores
concluem que a superioridade de um esquema de programacao depende de dois fatores: fator de
recurso RF e numero de realizagdes Z. Para problemas com RF <0,75 e Z > 0 utiliza-se o
esquema serial, caso contrario, utiliza-se o esquema paralelo. Além do esquema de geragdo de

programas, ¢ necessario escolher uma regra de prioridade associada a cada esquema. Através de
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testes computacionais, os autores selecionaram a regra LFT para o método serial e a regra WCS

para o método paralelo (veja Tabela 4).

2 - O segundo tipo de adaptacdo consiste em determinar o parametro de tendéncia a (veja
equacdo (1)) e portanto, o tamanho do espaco solugdo pesquisado. Na primeira passagem do
algoritmo, Z = 1 e o valor de a¢=o e portanto o espago de solugdo ¢ restrito a solugdo
deterministica. A medida que Z aumenta, o valor de « deve decrescer, e desta forma, amplia-se o

tamanho do espaco de solugdo percorrida.

Os autores também propdem a aplicagao de limitantes inferiores para eliminar solu¢des
ou programas (scheduling) parciais de baixa qualidade e desta forma, reduzir o custo
computacional. A heuristica foi testada nos 110 problemas propostos por Patterson (1984),
apresentando um desvio médio em relagdo a solugdo 6tima de 1,22% e 0,71%, para 100 e 500

realizagdes (Z = 100 e Z = 500), respectivamente, como mostrado na Tabela 1.
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APENDICE B

ALGORITMOS EXATOS PARA OS PROBLEMAS
PCDR E PPPRL

B1. Algoritmo exato para o PCDR

Este apéndice apresenta uma descricdo do algoritmo exato proposto por Demeulemeester
(1995) para resolver o problema de custo de disponibilidade de recursos. O algoritmo comega
determinando um limitante inferior para a quantidade de recursos disponiveis. Uma vez fixada a
disponibilidade de recursos, um PPPRL (problema de programa¢do de projeto com recursos
limitados) ¢ resolvido, com o objetivo de descobrir se existe um programa que termine dentro da
data de entrega e respeite as restricdes de recurso e precedéncia. Se tal programa existir, esta
disponibilidade de recursos ¢ a solugdo 6tima do PCDR. Os PPPRLs sdo solucionados utilizando-
se um branch-and-bound proposto por Demeulemeester e Herroelen (1992), descrito na Secdo B2

deste apéndice.

No algoritmo exato de Demeulemeester (1995), inicialmente, ¢ proposto um
procedimento baseado na resolu¢do de diversos PPPRLs, com o objetivo de gerar pontos

eficientes, definidos a seguir.

Definicdo: O ponto i com disponibilidade de recursos (aj,..., a,) € um ponto eficiente se ndo

existe outro ponto j com disponibilidade de recursos ( g/,..., a,,) no espago de solugdo tal que todo

a,<a, parak=1,.., m.
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Uma vez que estes pontos sdo definidos, tenta-se resolver o PPPRL que corresponde ao
ponto eficiente de menor custo. Se nenhuma solucdo factivel puder ser encontrada com esta
disponibilidade de recursos, este ponto eficiente ¢ cortado do espaco de solucdo. Novos pontos
eficientes sdo definidos, para os quais, aumenta-se a disponibilidade de um dos tipos de recurso
em uma unidade, e a busca continua, procurando resolver o PPPRL que corresponde ao ponto
eficiente mais barato. Este processo € entdo repetido até que uma solucao factivel ¢ encontrada
pela primeira vez (o projeto termina dentro da data de entrega e nenhuma disponibilidade de
recursos ¢ violada em qualquer instante durante a execucdo do projeto). A disponibilidade de
recursos correspondente ao ponto eficiente que gerou a primeira solucdo factivel encontrada

constitui a solugdo o6tima.

Exemplo grdfico

Para esclarecer melhor a estratégia de resolucao do PCDR, um exemplo simples descrito
em Demeulemeester (1995), com dois tipos de recursos ¢ apresentado. O custo de disponibilidade
de recursos ¢ dado por C(a;,a2) = a; + 3ay, tal que a; e a; denotam a disponibilidade de recursos
do tipo 1 e 2, respectivamente. Inicialmente, o espago de solugdes corresponde ao quadrante que
esta acima do eixo a; e a direita do eixo a, (veja Figura 1). O espago de solucdes pode ser
reduzido ao se calcular a quantidade de recursos maxima necessaria sobre todas as atividades,
para qualquer tipo de recurso. Suponha que a necessidade méaxima de recurso de qualquer
atividade é 2 para o primeiro tipo de recurso e¢ 2 para o segundo tipo de recurso, obtém-se uma
fronteira do espago de solugdes delimitada pelas linhas A e B, que correspondem aos limitantes
inferiores correntes da disponibilidade dos dois recursos. E possivel melhorar estes limitantes
resolvendo PPPRLs com um unico tipo de recurso. Suponha que ndo seja possivel encontrar um
programa factivel com um makespan menor ou igual a data de entrega do projeto, para a; =2 e a,
= infinito, mas que um programa factivel pode ser encontrado quando a; = 3. Neste caso, a linha
C pode ser introduzida, indicando que nenhuma solugao factivel para o problema de decisdo pode
ser encontrada com uma disponibilidade de recurso do tipo 1 menor do que 3. Assumindo que
existe um programa factivel quando a, = 2, nenhum limitante novo ¢ introduzido. Nesta situacao,

a nocao de ponto eficiente ¢ aplicada. O espago de solucdes que fica do lado direito da linha C e
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acima da linha B, pode ser caracterizado pelo ponto x1 com coordenadas (3,2) e um custo de
disponibilidade de recursos igual a 9. Este ¢ um ponto eficiente que domina (tem menor custo)
todos os pontos delimitados pelas linhas B e C.

Nesta fase, o algoritmo branch-and-bound para o PPPRL ¢ aplicado no ponto xI1.
Assumindo que nenhuma solugdo factivel pode ser encontrada para x1, este ponto é cortado do
espago de solugdo e dois novos pontos eficientes sao definidos: ponto x2 com coordenadas (4,2) e
um custo de disponibilidade de recursos igual a 10 e ponto x3 com coordenadas (3,3) e um custo
de 12.

O préximo passo consiste em resolver o PPPRL para o ponto x2, que € o de menor custo:
se nenhum programa factivel existe para este ponto, o ponto x2 ¢ cortado do espago de solugdes e
um novo ponto eficiente ¢ introduzido, o ponto x4 com coordenadas (5,2) e um custo igual a 11.

O préximo ponto eficiente a ser considerado ¢ o ponto x4: suponha que ndo existe um
programa factivel para este ponto, portanto, ele ¢ cortado do espago de solugdes. Um novo ponto
eficiente ¢ introduzido: o ponto x5 com coordenadas (6,2) e custo igual a 12. O outro ponto
eficiente x3 também tem custo 12. Arbitrariamente, escolha o ponto x3 primeiro e assumindo que
um programa factivel possa ser encontrado para este ponto, a busca pode ser concluida com uma

solugdo 6tima que tem um custo de disponibilidade de recursos igual a 12.

a A A C
5 .
4__
I —— ——-{x3
) x1 x2 x|4 x5 B
T .
: —— : >

Figura 1. Exemplo da estratégia de solugdo para o PCDR
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B2. Branch-and-bound para o PPPRL

Processo de busca

O branch-and-bound descrito nesta se¢ao foi proposto por Demeulemeester ¢ Herroelen
(1992). O algoritmo realiza uma busca em profundidade, e ¢ uma extensdo do método proposto
por Christophides et al. (1987). Note que, quando este método ¢ utilizado no procedimento do
PCDR descrito na Se¢do B1, ndo € preciso, necessariamente, chegar ao final da solugdo do
branch-and-bound, uma vez que deseja-se saber apenas se a disponibilidade de recursos resulta
num programa que ¢ factivel com relagdo a data de entrega ou ndo. De fato, se em algum ponto
do procedimento for encontrado um limitante superior para o makespan menor do que a data de
entrega do projeto, o branch-and-bound pode ser interrompido. Isso significa que esta
disponibilidade de recursos para o PCDR ¢ factivel. Um outro caso que provoca a interrupcao do
branch-and-bound € descrito a seguir. Se o método encontra um limitante inferior para o
makespan, e este limitante inferior ¢ maior do que a data de entrega do projeto, isto significa que
esta disponibilidade de recursos ¢ uma solugdo infactivel para o PCDR. Neste caso, o branch-
and-bound ¢ interrompido, e o procedimento de solu¢do do PCDR prossegue explorando outra
solucdo eficiente.

Os nods da arvore de busca do branch-and-bound correspondem a programas (schedules)
parciais em que instantes de término s3o, temporariamente, designados a um subconjunto de
atividades do projeto. Os programas parciais sdao factiveis, satisfazendo tanto relagdes de
precedéncia, como restricdes de recursos. Programas parciais PS; sdo considerados somente
naqueles instantes de tempo ¢ que correspondem ao término de uma ou mais atividades do
projeto. Neste esquema, as atividades comegam a ser processadas o mais cedo possivel,
obedecendo as restricdes de recursos e precedéncia. Um programa parcial PS; no instante ¢
consiste, portanto, do conjunto de atividades programadas temporariamente. Decisoes de
programagao sdo temporarias no sentido em que atividades programadas temporariamente podem
ser atrasadas como resultado de decisdes tomadas em estagios posteriores no processo de busca.

Atividades ndo-programadas no instante ¢ sdo aquelas para as quais as decisoes de programagao
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temporaria nao foram tomadas ainda. No instante ¢, o programa parcial PS; correspondente
contém algumas atividades que foram terminadas e outras que ainda estdo em progresso. As
atividades que foram terminadas tém instantes de término menores ou iguais a ¢ e sdo colocadas
no conjunto F; de atividades completadas no instante ¢. As atividades que ndo foram terminadas
ainda, pertencem ao conjunto S; de atividades em progresso no instante 7. O conjunto das
atividades incompletas U, no instante de tempo ¢ contém todas as atividades que ndo pertencem a
F,.

Programas parciais sdo construidos comegando no instante 0 e sdo sistematicamente
formados ao longo do processo de busca ao adicionar, a cada ponto de decisdo, um subconjunto
de atividades até que um programa completo e factivel seja obtido. Neste sentido, um programa
completo ¢ uma continuagdo de um programa parcial.

A cada instante de tempo ¢, define-se um conjunto elegivel E,, como o conjunto das
atividades que ndo estdo no programa parcial e cujos predecessores terminaram de ser
processados. Estas atividades elegiveis podem comegar no instante ¢, se as restricoes de recursos
ndo forem violadas. Os proximos dois teoremas descrevem dois casos especias explorados pelo

algoritmo para colocar uma atividade elegivel em progresso.

Teorema 1. Se em qualquer instante de tempo ¢, o programa parcial PS, ndo tem nenhuma
atividade em progresso e uma atividade elegivel i ndo pode ser programada junto com qualquer
outra atividade que ainda ndo foi programada em qualquer instante de tempo #’> ¢, sem violar as
restricdes de precedéncia ou recurso, entdo existe uma continuagdo Otima do programa parcial

com a atividade elegivel i colocada em progresso no instante ¢.

Teorema 2 Se no instante de tempo ¢ o programa parcial PS; ndo tem atividades em progresso, se
existe uma atividade 7 elegivel que pode ser programada simultaneamente com apenas uma outra
atividade ndo programada j, em qualquer instante de tempo #’> 7, sem violar as relagdes de
precedéncia ou recursos, € se a atividade j ¢ elegivel e tem uma duragdo menor ou igual do que a
atividade 7, entdo existe uma continuagdo 6tima do programa parcial em que ambas atividades i e

j sdo colocadas em progresso no instante .
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A cada ponto de decisdo ¢, este teorema permite que o procedimento identifique as duas
atividades elegiveis que devem ser programadas simultaneamente.

Se for impossivel programar todas as atividades elegiveis no instante ¢, diz-se que um
conflito ocorre. Tal conflito produzird um nova ramificacdo na arvore do branch-and-bound. Os
ramos descrevem modos de resolver o conflito de recursos, isto é, eles correspondem a decisoes
sobre quais combinagdes de atividades devem ser atrasadas. Para isso, ¢ definido um conjunto de
atraso D(p), que consiste de todos os subconjuntos de atividades D, que estdo em progresso ou
elegiveis, cujo atraso resolveria o conflito corrente de recursos no nivel p da arvore. Uma
alternativa de atraso D, ¢ minima se ela ndo contém outras alternativas de atraso D, € D(p) como
um subconjunto.

O proximo teorema permite ao procedimento eliminar alternativas de atraso que sdo
redundantes. O atraso de um subconjunto de atividades D, € D(p) ¢ introduzido no método,
através da adicao de novas relagdes de precedéncia. Estas novas relagdes de precedéncia obrigam
as atividades a esperar o término de outras atividades, para serem processadas. Para cada
alternativa de atraso D, € D(p) o conjunto de relagdes de precedéncia adicionais G, = {(j,i)} ¢
construido tomando, como predecessor de todas as atividades i € D, € D(p), a atividade j com
instante de término mais cedo, que se encontra em progresso ou ¢ elegivel para ser processada no

instante 7, € que ndo esta atrasada (em caso de empate, a sele¢do da atividade € arbitraria).

Teorema 3. Para resolver um conflito de recurso, ¢ suficiente considerar somente alternativas de

atrasos minimas.

Cada alternativa de atraso D, serd avaliada através de um limitante inferior baseado em
caminho critico ¢ denotado limitante inferior critico L, Este limitante, que considera
simultaneamente tanto restricdes de precedéncia como recursos, ¢ descrito a seguir. Considere a
alternativa de atraso D, para a qual deseja-se determinar o limitante inferior critico da seqiiéncia.
Utilizando as relagdes de precedéncia adicionais G, determina-se o programa parcial
correspondente PS” (isto €, PS+E-D,) e realizam-se os calculos de caminho critico, baseado em
relagdes de precedéncia, para o grafo. Considere um caminho critico (empates sdo resolvidos

arbitrariamente) com tamanho z. Todas as atividades ndo-programadas, i ¢ PS’, que ndo estdo
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neste caminho, sdo inseridas no conjunto NP. O calculo do instante de inicio mais cedo s; €
instante de término mais tarde /f; das atividades de NP ¢ baseado somente em relagdes de
precedéncia. Se existe uma atividade ndo-programada i € NP de duragdo d; e se recursos de um
ou mais tipos, s6 estdo disponiveis em quantidade suficiente para serem alocados para atividade i
continuamente por e; < d; periodos de tempo, em algum lugar no intervalo de e; a /f;, entdo o
término do projeto serd atrasado por no minimo d;-e; periodos de tempo. O limitante inferior da

seqiiéncia critica pode entdo ser calculado como [, =max, ,.{z+d,—¢}. A ramificagdo

continua a partir do nd correspondente a alternativa de atraso D; de menor valor de L; .

Duas regras de dominancia sdo utilizadas para podar a arvore. A primeira regra ¢ aplicada
sempre que for possivel mostrar que uma atividade pode ser deslocada para a esquerda e o

programa parcial resultante ¢ tanto factivel do ponto de vista de precedéncia como de recurso.

Esta regra ¢ implementada da seguinte forma: defina um conjunto DS = {j € D; | fo <t+dj}

como o conjunto das atividades que comecaram antes do instante # mas que precisam ser

J4

atrasadas quando a alternativa de atraso D; ¢ selecionada. Se DS nao ¢ vazio, esta regra de

dominancia ¢ invocada utilizando a seguinte estrutura de selecdo: se as relagdes de precedéncia
que foram adicionada em niveis anteriores da arvore de busca forcam a atividade i a se tornar
elegivel no instante #, se a decisdo corrente foi comecar aquela atividade no instante ¢, e se o
conjunto de atraso de atividades DS permite que a atividade i possa ser deslocada para a esquerda
sem causar um conflito de recursos, entdo o programa parcial correspondente ¢ dominado.

A segunda regra de dominancia ¢ baseada no conceito de um conjunto de corte. Em todo
instante de tempo #, um conjunto de corte C; ¢ definido como o conjunto de todas as atividades

ainda ndo programadas, para as quais, todos os predecessores pertencem ao programa parcial PS,.

Teorema 4. Considere um conjunto de corte (cutset) C; no instante ¢ que contém as mesmas
atividades que o conjunto de corte C;, que foi guardado anteriormente durante a busca de um
outro caminho na arvore. Se o instante ¢’ ndo for maior do que o instante ¢ e se todas as atividades
em progresso no instante ¢’ ndo terminam mais tarde do que o maximo de ¢ e o instante de
término das atividades correspondentes em PS, entdo o programa parcial corrente PS; €

dominado.
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Backtraking ocorre quando um programa ¢ completado ou um ramo ¢ podado pelo calculo

do limitante inferior e/ou regra de dominancia. No backtrack os arcos adicionados

correspondentes ao ultimo elemento do conjunto de atraso D; € D(p) sdo removidos € novos

arcos sao adicionados para o proximo elemento no mesmo nivel. Se ndo existe nenhuma
alternativa de atraso D, inexplorada neste nivel, o procedimento realiza um backtrack para o
nivel anterior. Quando o nivel zero da arvore de busca ¢ atingido, o processo de busca esta

completo e a solucao otima foi encontrada e verificada.
O algoritmo branch-and-bound

A seguir, o algoritmo branch-and-bound é descrito em detalhes. Para simplicidade de
notagdo, os autores omitem o subscrito ¢ dos conjuntos PS, S, E e C. A operacdo save realizada no
Passo 2 abaixo deve ser distinta da operagdo sfore realizada no Passo 5. A operagdo save guarda a
informag¢do do conjunto de corte necessaria para aplicar a regra de dominacia do conjunto de

corte. A operagao store guarda informagdo que € recuperada durante o backtracking.

Passo 1. Seja 7= 9999 um limitante superior para a dura¢do do projeto. Atribua, para o nivel da
arvore de branch-and-bound, o valor p = 0. Inicialize ¢+ = 0. Para cada atividade i, calcule o
restante do caminho critico RCPL;. Inicialize os instantes de término das atividades f; = 9999.
Programe a atividade artificial inicial, isto ¢, faga f; = 0, e atualize o programa parcial PS= {1} e
o conjunto das atividades em progresso S = {1}. Calcule o limitante inferior: LB(0) = RCPL;.
Atualize o conjunto de corte: C = {x | x tem atividade 1 como unico predecessor} e atribua o

valor zero aos tempos de inicio mais cedo das atividades do conjunto de corte s,.

Passo 2. Calcule o proximo ponto de decisdo ¢, dado pelo instante de término mais cedo de todas
as atividades em progresso: t = min{f;, i € S}. Para todas as atividades j € S tais que f; = ¢,

atualize o conjunto das atividades em progresso: S= S - {j}.
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Se a ultima atividade programada ¢ a atividade artificial n, o programa esta completo.
Atualize o makespan do projeto T = f,. Se T ¢ igual a LB(0), entdo pare (com a solugdo 6tima),
caso contrario va para o Passo 7 (backtrack).

Verifique se o conjunto de corte corrente C ¢ dominado por um conjunto de corte
previamente guardado. Se isto acontecer, va para o Passo 7 (backtrack), caso contrario guarde o
conjunto de corte corrente C, guarde o conjunto S das atividades em progresso junto com seus
instantes de término f; € guarde também o ponto de decisdo corrente 7.

Construa o conjunto das atividades elegiveis: £ = J e para cada atividade i € C com s; =¢
atualize o conjunto elegivel £ = E U{i}. Se ndo existirem atividades elegiveis (isto ¢, se £ =),
va para o Passo 2. Se existem ainda algumas atividades em progresso, va para o Passo 4, caso

contrario, continue com o Passo 3.

Passo 3. Para cada atividade elegivel i € E conte o numero de atividades nao programadas j (ndo
necessariamente elementos de £) que podem ser processadas simultaneamente com a atividade i
sem violar as relagdes de precedéncia e recursos. Se nenhuma pode ser processada
simultaneamente com a atividade elegivel 7, entdo coloque a atividade elegivel em progresso: PS
= PS U{i}, S= {i}, fi=t + d; e atualize o conjunto C = C-{i}+{x | x € um sucessor imediato de i
com todos os seus predecessores em PS}. Para todas as atividades do conjunto de corte, x € C,
atualize os tempos de inicio mais cedo s, = f.

Se a atividade elegivel i pode ser programada simultaneamente com somente uma outra
atividade j, que ¢ elegivel e ndo tem uma duragdo maior do que a atividade i, coloque ambas
atividades i e j em progresso e atualize o conjunto de corte: C = C-{i, j} + {x | x € um sucessor
imediato de i ou j, com todos os seus predecessores no programa parcial}. Para todo x € C
atualize os tempos de inicio mais cedo s, = f..

Se uma atividade elegivel foi programada durante este passo, va para o Passo 2, caso

contrario va para o Passo 4.

Passo 4. Temporariamente coloque todas as atividades elegiveis em progresso: PS = PS UE, § =

S U E, faca f; =t + d; para todo i € E. Atualize o conjunto de corte: C = C — E + {x | x ¢ um
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sucessor imediato de i € E, com todos os predecessores em PS} e para todas as atividades do
conjunto de corte, atribua o valor s, = max{f, | (a,x) € H} aos tempos de inicio mais cedo.

Para cada tipo de recurso £, verifique se Zie ¢ <a, . Se existe a0 menos um recurso do
tipo k para o qual a soma dos recursos de todas as atividades em progresso excedem a

disponibilidade de recursos, entdo um conflito de recurso ocorre: va para o Passo 5, caso

contrario va para o Passo 2.

Passo 5. Atualize o nivel de ramificacdo na arvore de busca: p = p + 1. Determine, para cada tipo

de recurso k, quantas unidades de recurso precisam ser liberadas para resolver o conflito de
recurso, isto ¢, para cada k faga w, =ZieSrik —a, . Defina o conjunto de atraso D(p) = {

D, c S| Ziqu r, 2w, para todo k e D, que ndo contenha outro D, € D(p) como um
subconjunto}.

Para cada D, € D(p) determine a atividade j com instante de término mais cedo, que
esteja em progresso € que ndo estd atrasada (isto ¢é, j € (S — D,)). Define o conjunto
correspondente de duplas G, = {(j, i)} para todo i € D,. Calcule, para cada alternativa de atraso
D,, o limitante de seqiiéncia critica L,.

Selecione o D, € D(p) com o menor L, . Atualize o conjunto de atraso: D(p) = D(p)- D, .

Faga LB(p) = max{LB(p-1), L; }. Se LB(p) > T, va para o Passo 7. Caso contrario, guarde (store)

o instante de término das atividades, o programa parcial, o conjunto de atividades em progresso,

as atividades do conjunto de corte com seus tempos de inicio mais cedo e o ponto de decisdo .

Passo 6. (Gere um novo no). Defina DS como o conjunto de todas as atividades que comegaram

mais cedo do que ¢ mas que precisam ser atrasadas: DS = {i eD: | i <t + d;}. Adicione as
relagdes de precedéncia adicionais neste nivel: H = H U G, . Atualize PS=PS-D,, S=S- D,.
Para todo i € D, faga f; igual a 9999. Atualize o conjunto de corte: C=C+D, - {r|x € D, e (x,
r) € H}. Parai e Dq*, atribua os seguintes valores aos tempos de inicio mais cedo: s; = {f; | (j, i) €

G 1.
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Se DS nao esta vazio, aplique a regra de dominancia de deslocamento a esquerda da
seguinte forma. Se as relacdes de precedéncia que foram adicionadas em niveis anteriores da
arvore de busca forgaram uma atividade i a se tornar elegivel no instante 7, se a decisdo corrente
fosse comegar aquela atividade no instante ¢ e se o conjunto de atraso de atividades DS permite
que esta atividade i possa ser deslocada a esquerda sem causar um conflito de recursos, entdo este

programa ¢ dominado: va para o Passo 7 (backtrack); caso contrario, va para o Passo 2.

Passo 7. Se o nivel da arvore for p = 0, entdo pare. Caso contrario, elimine as relacdes de

precedéncia que foram adicionadas neste nivel: H = H - G;. Se D(p) =, facap=p -1 erepitao

Passo 7.

Selecione o D, € D(p) com o menor I, . Atualize o conjunto de atraso: D(p) = D(p) —D, .

Calcule o limitante inferior LB(p) = max{LB(p - 1), L; }. Se LB(p) = T, decres¢a o nivel de

ramifique: p =p - 1 e repita o Passo 7.
Recupere os instantes de término das atividades, o programa parcial, o conjunto de
atividades em progresso, o conjunto de corte das atividades, os tempos de inicio mais cedo das

atividades do conjunto de corte e o ponto de decisdo ¢. V4 para o Passo 6.
Exemplo numérico

O seguinte exemplo foi descrito no artigo de Demeulemeester ¢ Herroelen (1992).
Considere o grafo de relagdes de precedéncia da Figura 2. Os niimeros acima de cada n6 denotam
a duracdo das atividades. Neste exemplo, existe apenas um Unico tipo de recurso, € 0 numero
abaixo de cada n6 denota a quantidade de recurso requerida pela atividade. O recurso tem uma
disponibilidade constante de 6 unidades.

Ao iniciar o branch-and-bound, faca T = 9999 ¢ calcule a extensao do caminho critico,
RCPL; = 10. Inicialize o nivel da arvore de branch-and-bound e o ponto de decisdo: p =0, ¢ = 0.
Inicialize todos os instantes de término das atividades f; = 9999. Programe a atividade artificial 1:
f1=0. O programa parcial ¢ atualizado para PS = {1} e o conjunto das atividades em progresso ¢

dado por § = {1}. O limitante inferior ¢ calculado como LB(0) = 10. O conjunto de corte ¢é
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calculado como C = {2, 3, 4, 5} com s, =53 =54 = 55 = 0. Isto corresponde ao n6 1 no nivel 0 da
arvore de busca ilustrada na Figura 3.

Prosseguindo com o Passo 2, o instante de término mais cedo de todas as atividades em
progresso ¢ t = 0, que é o proximo ponto de decisdo. Atualize S = &. O conjunto de corte
corrente C = {2, 3, 4, 5} ndo ¢é dominado, e portanto deve ser guardado (saved). O conjunto das
atividades elegiveis ¢ calculado como E = {2, 3, 4, 5}.

No Passo 3, ¢ possivel verificar que nao existem atividades em E que devem ser
programadas sozinhas (Teorema 1), assim como ndo existe uma atividade elegivel que possa ser
programada simultaneamente com apenas uma outra atividade que ¢ tanto elegivel como menor
em duragdo (Teorema 2). Prossegue-se portanto, para o Passo 4. As atividades elegiveis sdo
colocadas, temporariamente, em progresso: PS={1,2,3,4,5},5=1{2,3,4,5}, L=2,3=3, fua=
5 e fs=4. Atualize o conjunto de corte C = {6, 8}, s¢=2 e s3= 3.

A utilizacdo de recursos do tipo 1, somado sobre todas as atividades em progresso, ¢ igual
a 8 unidades. Um conflito de recurso ocorre, portanto, prossegue-se para o Passo 5. Faga p = 1
(nivel da arvore de busca na Figura 3) e calcule o nimero de unidades de recurso que devem ser
liberados para resolver o conflito de recursos: w; = 8 — 6 = 2. O conjunto de atraso minimo ¢
D(1)={{3},{4},{5}}. A alternativa {2,3}, por exemplo, poderia ser uma alternativa valida de
atraso, mas ndo ¢ considerada pois o subconjunto {3} ja pertence ao conjunto de atraso. Para a
alternativa de atraso D; = {3}, a atividade 2 ¢ a atividade com instante de término mais cedo, que
ndo estd atrasada. Faca G = {2, 3} e calcule o limitante inferior L, da seguinte forma: considere a
relacdo de precedéncia (2,3) que foi adicionada, o correspondente programa parcial resultante ¢
PS’={1,2,4,5}. O caminho critico obtido ¢ 1-2-3-8-9 com um tamanho de z = 11 unidades de
tempo. Isto dd origem a seqiiéncia critica 2-3-8 como indicado na Figura 4. Considere agora a
atividade 6, ainda ndo programada, com ess = 2 ¢ Ifs = 5 , que necessita de 2 unidades de recurso.
Esta atividade pode ser programada continuamente por um periodo es = ds = 2 unidades de tempo
no intervalo de 2 até 5. Do mesmo modo, a outra atividade ndo programada 7, com es; =4 e If;=
11 e que precisa de 1 unidade de recurso pode ser programada continuamente por um periodo de
e7= d7 = 6 unidades de tempo. Portanto, o limitante inferior de seqiiéncia critica ¢ calculado para
estas alternativas de atraso como L= max{(z + ds- e¢), (z + d7- e7)} =max(11 +2-2), (11 +6 -

6)) =11.
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Prosseguindo de modo semelhante, para D, = {4} obtém-se a dupla G,= {(2, 4)} com L, =
10. Para a alternativa de atraso D3 = {5}, encontra-se Gz = {(2,5)} com L3= 10.

Selecione D;= {5}, que possui a menor estimativa de limitante inferior ;= 10 (empates
sdo resolvidos arbitrariamente). Atualize o conjunto de atraso D(1) = {{3},{4}}. Calcule o
limitante inferior, LB(1) = max{LB(0), L;} = max(10, 10) = 10. Guarde (sfore) o programa
parcial PS = {1, 2, 3, 4, 5}, o conjunto das atividades em progresso S = {2, 3, 4, 5}, os instantes
de término das atividades f, = 2, f3 = 3, f4 =5 e fs = 4, o conjunto de corte C = {6, 8}, o instante
de inicio mais cedo das atividades do conjunto de corte s¢= 2, s3= 3 e o ponto de decisdo ¢ = 0.

Prossiga com o Passo 6 e 0 n6 2 da arvore. Adicione a nova relagdo de precedéncia (2, 5).
Atualize PS = {1, 2, 3, 4}, S = {2, 3, 4}, fs = 9999. Atualize o conjunto de corte: C = {5, 6, 8}
com s5=2, 56 = 2, 53 = 3. Como DS = J, a regra de dominancia de deslocamento a esquerda nao
se aplica e o procedimento continua com o Passo 2.

O instante de término mais cedo de todas as atividade em progresso ¢ ¢ = 2, que sera o
préximo ponto de decisdo. Atualize o conjunto das atividades em progresso S = {3, 4}. O
conjunto de corte corrente ¢ dado por C = {5, 6, 8}. Como ndo existe nenhum conjunto de corte
idéntico, guardado anteriormente, a regra de dominadncia do conjunto de corte nao se aplica.
Guarde (save) o conjunto de corte C = {5, 6, 8}, o conjunto de atividades em progresso S = {3,
4}, os instantes de término f3 = 3, f4 = 5 e o ponto de decisdo ¢ = 2. O conjunto das atividades
elegiveis ¢ atualizado: E = {5, 6}. As atividades 3 e¢ 4 ainda estdo em progresso, portanto,
prosseguimos com o Passo 4.

As atividades elegiveis sdo postas temporariamente em progresso: S = {3, 4, 5, 6}, fs=06,
fo=4, PS=1{1,2,3,4,5, 6}. Atualize o conjunto de corte: C = {7, 8} e os instantes de inicio
mais cedo das atividades pertencentes ao conjunto de corte: s7 = 4, sg = 3. A soma das
necessidades de recursos de todas atividades em progresso ¢ igual a 9 unidades. Um conflito de
recurso ocorre. Prossiga com o Passo 5.

Faga p = 2 (nivel da arvore de busca da Figura 3) e calcule a quantidade de recursos que
deve ser liberada para resolver o conflito: w; =9 — 6 = 3. O conjunto de atraso ¢ dado por D(2) =
{{4},{3,5},{3,6},{5,6} }. Para a alternativa de atraso D, = {4}, temos que G, = {(3,4)} com L, =

10. Para a segunda alternativa de atraso D, = {3, 5}, temos que a atividade 6 ¢ o predecessor,
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gerando G>={(6,3),(6,5)} com L, = 13. De forma similar encontra-se G3= {(4,3),(4,6)}, com L3 =
14 e G4= {(3,5), (3,6)}com Ly=11.

A menor estimativa de limitante inferior é dada por D] = {4} com L = 10, portanto, esta
alternativa de atraso ¢ selecionada. Atualize o conjunto de atrasos D(2) = {(3,5), (3,6), (5,6)}.
Calcule o limitante inferior como LB(2) = max(10, 10) = 10 < 7. Armazene S = {3, 4, 5, 6}, =
3,/a=5,f5=6,f=4,PS=1{1,2,3,4,5,6}, C={7,8},s7=4, ss =3 e o ponto de decisdo ¢ = 2.
Prossiga com o Passo 6 e crie o nd 3 da arvore de busca. Atualize PS = {1, 2, 3, 5, 6}, S= {3, 5,
6}. Inclua as relagdes de precedéncia adicionais (3, 4), fa= 9999. Atualize o conjunto de corte C =
{4, 7, 8} com s4=3, s7=4 e ss= 3. Como DS = {4}, faz-se uma tentativa de aplicar a regra de
dominancia de deslocamento a esquerda. A atividade 5 foi atrasada anteriormente pela relagao de
precedéncia adicional (2,5) e se tornou elegivel novamente no instante = 2. A decis@o corrente ¢
iniciar a atividade 5 no instante 2. Como indicado na Figura 5, a decisdo corrente de atrasar a
atividade 4, que estava em progresso no programa pai, permite a atividade 5 ser deslocada a

esquerda e comecar no instante 0. O n6 3 ¢ dominado e prossegue-se com o Passo 7 do
procedimento (backtrack). A relagdo de precedéncia (3, 4) é eliminada. Seleciona-se D, = {5, 6}
do conjunto de atraso D(2) = {{3,5},{3.,6} {5,6} }, pois esta ¢ a alternativa de atraso com o menor

valor de I, = 11. Atualize o conjunto de atraso D(2) = {{3,5},{3,6}} e calcule o limitante inferior
como LB(2) =max(10, 11) =11 < T. Recupere S={3,4,5,6},3=3,f1=5,f5=6,fc=4, PS=
{1,2,3,4,5,6}, C={7,8},s7=4, ss=3 e o ponto de decisdo ¢ = 2. V4 para o Passo 6.

Crie o0 n6 4 da arvore de busca. Atualize o programa parcial PS = {1, 2, 3, 4} e o conjunto
das atividades em progresso S = {3, 4}. Adicione as relagdes de precedéncia adicionais (3,5) e
(3,6): fs=fo=9999. Atualize o conjunto de corte C = {5, 6, 8} com ss=3 e s¢=3 e s3= 3. Como
DS esta vazio, a regra de dominancia de deslocamento a esquerda ndo se aplica. Continue com o
Passo 2.

Faga ¢ = 3, que corresponde ao término da atividade 3. Atualize S = {4}. O conjunto de
corte corrente C = {5, 6, 8} ¢ idéntico a um dos conjuntos de cortes ja salvos no instante de
tempo anterior ¢ = 2. Entretanto, a regra de dominancia ndo se aplica porque este conjunto salvo
anteriormente foi gerado no nd pai 2 no mesmo caminho da arvore de busca. Guarde o conjunto
de corte C = {5, 6, 8}, o conjunto das atividades em progresso S = {4} com f; =5 ¢ o ponto de

decisdo ¢ = 3. O conjunto elegivel ¢ agora dado por £ = {5, 6, 8}. Temporariamente coloque todas
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as atividades elegiveis em progresso: PS = {1, 2,3,4,5,6,8},5={4,5,6,8} com f4=15, fs=17,
fo=5 e fs=9. Atualize o conjunto de corte: C = {7} com s;=15. Um conflito de recursos ocorre
novamente. Prossiga com o Passo 5, faca p = 3 e gere D(3) = {{4},{5},{6}}. Temos entdo G, =
{(6,4)}com L, =11; Go={(4,5)} com L, =11 e G; = {(4, 6)} com L3 = 13. Seleciona-se entdo
a alternativa de atraso D; com L, = 11 e calcule o limitante inferior LB(3) = max(11, 11) = 11.
Guarde (sfore) o conjunto S = {4, 5, 6, 8} com f;, =5, fs=7, fe=5 e fg=9, o programa parcial PS
={1,2,3,4,5, 6, 8}, o conjunto de corte C = {7} com s7=15 e o ponto de decisdo ¢ = 3.

Crie o nd 5 da arvore de busca. Atualize PS = {1, 2, 3, 4, 6, 8}, S = {4, 6, 8}. Adicione a
relacdo de precedéncia extra (4,5): fs= 9999. Atualize o conjunto de corte: C = {5,7} comss=5¢
s7 = 5. Como DS = J, a regra de dominancia do deslocamento a esquerda ndo se aplica e
prossegue-se para o Passo 2.

O préximo ponto de decisdo agora ocorre no instante ¢ = 5, marcado pelo término das
atividades 4 e 6. Atualize S = {8}. O conjunto de corte corrente ndo ¢ dominado. Guarde (save) o
conjunto de corte C = {5,7} com s5=5 e 57 =5 e as atividades em progresso S = {8} com fg=9.
As atividades 5 e 7 sdo elegiveis. Atividades 5 e 7 sdo temporariamente colocadas em progresso:
PS={1,2,3,4,56,7,8},S=1{5,7,8 comfs=9, f;=11¢e fs =9. Atualize C = {9} com s9=
11. Nenhum conflito de recurso ocorre. O proximo ponto de decisdo ¢ ¢ = 9, marcado pelo
término das atividades 5 e 8: § = {7}. O conjunto de corte corrente nao ¢ dominado. Guarde
(save) C= {9} com s9= 11, S= {7} com f; = 11 e t = 9. Nenhuma atividade se torna elegivel. O
proximo ponto de decisdo ocorre no instante £ = 11 quando a atividade 7 é completada: S=&. O
conjunto de corte corrente ndo ¢ dominado uma vez que existe somente um conjunto de corte
idéntico, que foi obtido no mesmo caminho. Guarde C = {9}, S=J et=11. E= {9}. Coloque a
atividade 9 em progresso: PS = {1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8, 9}, fo= 11, C = &. Foi encontrada uma
solucdo factivel completa com 7'=11.

Continuando com o Passo 7 a relagdo de precedéncia ¢ eliminada e seleciona-se a
alternativa de atraso D, = {4} com I = 11. O limitante inferior correpondente ¢ calculado: LB(3)
=max(11,11) = 11 = T. Elimine o n6 (o nd correpondente a relacdo de precedéncia (6,4) esta
indicado em linhas pontilhadas na Figura 3). Como sabemos com certeza que a alternativa de
atraso restante Ds; ndo pode ter uma estimativa melhor para o limitante inferior, o nivel de

ramificacdo passa a ser p = 2 (nivel 2 da arvore de busca) e o Passo 7 € repetido.
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As relacdes de precedéncia (3,5) e (3,6) que foram adicionadas no n6 4 sdao eliminadas.
Selecione D; = {3,5} com L, = 13. Calcule o limitante inferior LB(2) = max(10,13) = 13 > T.
Elimine o né. As alternativas de atraso restantes ndo podem ter uma estimativa melhor para o
limitante inferior: faga p = 1 e backtrack para o nivel 1 da arvore. Elimine as relacdes de
precedéncia (2,5) e selecione D, = {4} com L, = 10. Calcule o limitante inferior LB(1) =
max(10,10) = 10 < 7. Recupere os valores e prossiga com o Passo 6.

O procedimento prosseguird a exploracdo a arvore como indicado na Figura 3, atingindo
uma solugao 6tima com makespan igual a 10 unidades de tempoe f1 =0,/ =2,3=3,/1=09, fs=

4, fe=4, =10, =9 e fo= 10.

O—-0—0O

Figura 2. Relagdes de precedéncia para o exemplo do PPPRL
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Figura 3. Arvore de busca do branch-and-bound.
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Figura 4a. Ilustracdo do limitante de sequéncia critica — Grafo do projeto

A
recursos
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Figura 4b. Ilustracdao do limitante de sequéncia critica - Atividades ndo-programadas 6 e 7

podem ser programadas
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Tempo

Figura 5a. Ilustragdo da regra de dominancia do deslocamento a esquerda — Programa parcial PS

={1,2,3,4} para o N6 2 da arvore

Recursos

— 1>
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Tempo

Figura 5b. Ilustragdo da regra de dominancia do deslocamento a esquerda - Programa parcial

dominado PS = {1,2,3,5,6}
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