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Resumo

No cenario empresarial atual, marcado por constantes mudancas e alta competitividade, as
organizacbes precisam de inovar de forma rdpida e consistente. Isso tem levado ao
desenvolvimento de novas abordagens, métodos e ferramentas de otimizagao que auxiliam o
processo de tomada de decisGes. Na gestdo de projetos, garantir a eficiéncia e a eficacia é
crucial para alcancgar o sucesso, e, por esse motivo, as ferramentas de apoio sdo projetadas para
melhorar esses dois fatores criticos. Esta dissertacao tem como propdsito aplicar técnicas de
otimizagdo no escalonamento de projetos, com especial foco na utilizacdo de meta-heuristicas,
nomeadamente o Simulated Annealing. Para alcancar esse objetivo, foi elaborado um modelo
matematico e um protdétipo destinado a apoiar a gestdo de cronogramas de projetos,
otimizando a alocacdo de recursos e minimizando os prazos de execuc¢do, em particular nos
ambientes complexos e com diversas restrigdes. O estudo iniciou-se com uma revisdo detalhada
da literatura sobre métodos de escalonamento de projetos, abordando tanto as técnicas exatas,
guanto as meta-heuristicas, de forma a fundamentar a escolha da técnica de otimizacdo. De
seguida, foi desenvolvido um modelo matematico que incorpora as especificidades do
escalonamento de projetos com restricdo de recursos. A implementacdo do protdtipo foi
realizada com base nesse modelo, sendo testado em dados académicos para determinar a sua
eficacia. Os resultados obtidos demonstraram que o protdtipo é capaz de criar cronogramas
eficazes e para além disso, apresentou uma flexibilidade notavel, adaptando-se a diferentes
tipos de projetos e multiplos projetos. A dissertacdo conclui que o uso de meta-heuristicas
como o Simulated Annealing oferece uma abordagem poderosa e eficaz para resolver
problemas complexos de escalonamento de projetos, proporcionando uma vantagem
substancial para as organizagGes que operam em ambientes dinamicos e altamente restritos.
Contudo, o estudo reconhece algumas limitagdes, como a necessidade de validagao adicional
em diferentes contextos industriais e a possibilidade de integrar outras meta-heuristicas e
métodos hibridos para melhorar o desempenho do framework proposto. Finalmente, sdo
sugeridos caminhos para futuras investigag¢des, incluindo a aplicagdo do modelo em diferentes
setores, a adaptacdo do protdtipo para suportar decisGes em tempo real e a exploragdo de
novas técnicas de otimizacdo que possam complementar o Simulated Annealing, ampliando
assim a aplicabilidade das solug¢Ges propostas.

Palavras-chave: Gestao de Projetos, Escalonamento de Projetos, Escalonamento Multi-Projeto,
projetos, Meta-heuristicas, Simulated Annealing.






Abstract

In today’s rapidly evolving and competitive business environment, organizations must
continuously innovate, leading to the development of new optimization techniques, methods,
and tools to support decision-making. In project scheduling management, efficiency and
effectiveness are crucial for organizational success, and the tools developed aim to enhance
these two critical factors. This dissertation focuses on applying optimization techniques to
project scheduling, with a particular emphasis on metaheuristics, specifically Simulated
Annealing. To achieve this objective, a mathematical model and a prototype were developed to
support project schedule management by optimizing resource allocation and minimizing
execution times, especially in complex environments with multiple constraints. The study began
with a comprehensive literature review on project scheduling methods, covering both exact
techniques and metaheuristics, to substantiate the choice of the optimization technique. A
mathematical model was then developed, incorporating the specific requirements of resource-
constrained project scheduling. The prototype was implemented based on this model and
tested using academic data to assess its effectiveness. The results demonstrated that the
prototype could generate effective schedules and exhibited remarkable flexibility, adapting to
different types of projects and multi-project environments. The dissertation concludes that
using metaheuristics, such as Simulated Annealing, provides a powerful and effective approach
to solving complex project scheduling problems, offering significant advantages for
organizations operating in dynamic and highly constrained environments. However, the study
acknowledges limitations, such as the need for further validation across different industrial
contexts and the potential to integrate other metaheuristics or hybrid methods to enhance the
framework's performance. Finally, future research directions include applying the model in
various sectors, adapting the prototype for real-time decision-making, and exploring new
optimization techniques to complement Simulated Annealing, thereby expanding the
applicability of the proposed solutions.

Keywords: Project Management, Project Scheduling, Multi-Project Scheduling, Metaheuristics,
Simulated Annealing.
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1. Introducao

Este capitulo apresenta a descricdo do trabalho da dissertacdo. Inicia-se por contextualizar a
importancia da aplicacdo de técnicas de otimizacdao no escalonamento de projetos, no contexto
empresarial atual. Posteriormente, sdo estabelecidos os objetivos especificos e metas a
cumprir, que representam a base da orientacdo do trabalho. A metodologia adotada serd
abordada de forma sucinta, o que possibilita uma visdo global das estratégias a utilizar, de
forma a validar o conteldo deste documento. Por fim, apresenta-se a estrutura do relatdrio.

1.1. Contextualizagao

O ambiente empresarial atual é caraterizado por uma grande competitividade, impulsionada
pela procura da satisfacdo dos clientes e da exceléncia operacional, na qual as diversas
organizacOes lutam pela conquista de uma posicdao de destaque nos seus respetivos setores.
Num ambiente onde a inovagao é crucial, as organizagdes precisam, constantemente, de
desenvolver e melhorar os produtos e/ou servicos prestados para atender as crescentes
expectativas do mercado e a mudanca nas preferéncias dos consumidores, ou seja, a
capacidade de uma empresa se adaptar de forma rdpida e eficaz a oportunidades e desafios é
essencial. Para isto, é necessario implementar projetos e utilizar eficientemente os recursos
disponiveis.

A criagdo de ferramentas de apoio a tomada de decisdo surge como uma resposta estratégica
e inovadora neste ambiente empresarial dinamico. Estas ferramentas permitem que as
organizacOes lidem com a complexidade crescente de decisGes estratégicas, pois representam
um suporte valioso para os gestores serem capazes de modelar e simular cendrios distintos e,
ainda, analisar dados dos mesmos. A utilizacdo destas ferramentas de apoio no escalonamento
de projetos permite aos gestores otimizar recursos, antecipar desafios e tomar decisdes
informadas, para proporcionar uma maior probabilidade de sucesso a organizagdo [1].

A procura por ferramentas eficientes e eficazes no escalonamento de projetos tem sido um
tema constante de investigacdao e estudo, impulsionado pelo crescente reconhecimento da
importancia estratégica da gestdo de projetos em diversos setores. A complexidade inerente a
esta tematica envolve a consideragdo de diversas restri¢Ges, varidveis interdependentes e a
alocacdo otimizada de recursos, com o propdsito de mitigar os riscos, reduzir os custos e
diminuir o tempo de execuc¢do dos projetos [2, 3].

Cada organizagdo procura satisfazer da melhor forma as suas necessidades, através do alcance
de metas e objetivos, utilizando os recursos disponiveis, possuindo carateristicas diversas [1].
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Com isto, cada empresa opta por ferramentas e métodos apropriados as suas necessidades, o
que pode ser determinante para a sua estabilidade no mercado a curto, médio e longo prazo.

A grande amplitude de métodos e ferramentas para resolver problemas de escalonamento de
projetos reflete a complexidade e diversidade destes desafios em diferentes contextos. Os
métodos exatos sdo considerados as melhores abordagens do ponto de vista de eficdcia, visto
gue apresentam, sempre, a solugdo 6tima para um determinado conjunto de inputs. Contudo,
e devido a sua possivel morosidade, esta ferramenta ndo demonstra ser eficiente em todos os
problemas, principalmente os de maior dimensdo. Surgem, assim, os métodos aproximados
como uma alternativa para solucionar os problemas de forma mais eficiente [2, 3].

Sucintamente, o desenvolvimento de metodologias cada vez mais eficientes possibilita novas
Oticas de apoio a tomada de decisdo em multiplos campos, nomeadamente no escalonamento
de projetos, o que é fulcral e decisivo para a longevidade e resiliéncia de uma organizacdo no
ambiente dinamico e competitivo da atualidade.

1.2. Objetivos

O principal objetivo desta dissertacdo é desenvolver um modelo e um protétipo de apoio ao
escalonamento de projetos, através da utilizacdo de meta-heuristicas, nomeadamente
Simulated Annealing (SA), para otimizacdo de problemas especificos. O protétipo sera criado
com o propésito de auxiliar o utilizador a gerir o cronograma de um projeto. A validacdo do
protétipo criado consiste na realizagdo de testes com dados concretos (redes de projetos).

De forma concisa e direta, os objetivos sdo:
e Desenvolvimento de um modelo matematico de apoio ao escalonamento de projetos;
e Desenvolvimento de um protétipo de apoio ao escalonamento de projetos;
e Validagdao do modelo e do protétipo.

Assim, os objetivos ajudam a definir de forma simples o propédsito da investigacdo, enquanto
proporcionam uma clara orientacdo do estudo.

1.3. Metodologia

A presente seccao descreve a metodologia adotada para a realizacao desta dissertacao, que
decorre num espago temporal transversal.

A abordagem abdutiva é a que melhor descreve o procedimento de investigacdo, visto que o
prototipo que sera desenvolvido para apoio ao escalonamento de multiplos projetos parte de
meta-heuristicas ja criadas e validadas, que serdo integradas num prototipo e, posteriormente,
este serd testado e validado [4]. O método utilizado é mono quantitativo, pois o protétipo serd
testado com base num conjunto de casos de estudo selecionados, que, previamente, foram
resolvidos por outras técnicas, sendo os dados e resultados quantitativos.
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Relativamente a realizacdo da revisado bibliogréfica, foi utilizado o purposive sampling, o qual se
baseia na sele¢do de artigos que cumpram critérios especificos da pesquisa em questdo. Esta
escolha contribui significativamente para uma compreensao aprofundada dos temas inerentes
a dissertacao [5].

Ja no que engloba a metodologia do desenvolvimento e validagao do protétipo de otimizacgao,
foi identificada a Design Science Research como sendo a mais apropriada, uma vez que esta
foca-se na criacdo de métodos, o que proporciona uma estrutura sélida para desenvolver
solucGes eficientes de diversos desafios reais. Esta metodologia também segue um ciclo
iterativo de desenvolvimento, avaliacdo e melhoria, fator este pretendido nesta dissertacao,
uma vez que o protdtipo deve ser melhorado consoante a qualidade obtida em solugdes
anteriores [6].

1.4. Estrutura do Relatdrio

A presente seccao tem como objetivo proporcionar uma visdo detalhada da estrutura adotada
para a elaboracdo desta dissertacdo, no qual é delineado de forma clara a organizacdo dos
diferentes capitulos que compdem o documento.

A dissertacao tem cinco capitulos.

No 12 capitulo (1) é realizada a introducdo da dissertacdo, a qual proporciona uma
compreensdao aprofundada, justificacdes e motivos para a sua realizacdo, bem como os
objetivos e metodologia de investigagao.

Na revisdo bibliografica (2), 22 capitulo, sdo retratados todos os conceitos-chave necessarios
que apoiam o objetivo principal da disserta¢do. Inicia-se a mesma com diversas tematicas
intrinsecas em todos os projetos, com foco nos seus principais problemas. Posteriormente, sdo
abordados modelos e métodos de apoio ao escalonamento de projetos e multiplos projetos,
com uma maior relevancia as meta-heuristicas, bem como, carateristicas que permitem definir
a complexidade dos problemas.

O 32 capitulo (3) retrata os métodos e aplicacdo, no qual é descrita a metodologia adotada para
o desenvolvimento do modelo e protdtipo de apoio ao escalonamento de projetos e multiplos
projetos. Este capitulo detalha as etapas de desenvolvimento do modelo matematico, a
implementagdo do protoétipo, estratégias de codificacdo e a parametrizagdo implementadas.

Nos resultados e discussdo (4), 42 capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos nos testes
realizados com o Protétipo Desenvolvido nesta Dissertacdo (PDD). Posteriormente, este é
comparado com métodos ja existentes através de analises e inferéncias estatisticas com o
objetivo de determinar a sua eficacia.

O ultimo capitulo (5), 52 capitulo, sintetiza as principais descobertas e contribuicbes da
dissertacdo. Este capitulo, primeiramente, foca-se nas conclusdes finais, destacando os avangos
retirados desta pesquisa e a sua relevancia para a area de gestdo de projetos. De seguida,
aborda as limitacGes do estudo e possiveis melhorias.
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2. Revisao Bibliografica

Neste capitulo sera realizada uma revisdo da literatura relacionada com o escalonamento de
projetos, uma area intrinseca e relevante para o avanco do entendimento em gestdo de
projetos. Esta revisdo visa realcar a complexidade inerente ao escalonamento de projetos e
contextualizar a investiga¢do atual num panorama mais amplo.

2.1. Gestao de Projetos

Um projeto é um empreendimento com o objetivo de criar um produto, servigo ou um outro
resultado Unico, existindo um inicio e um fim temporal para o seu desenvolvimento [7]. Este
desempenha um papel fulcral na criacdo de valor e apresenta diversos beneficios para as
organizacOes. Os projetos compreendem varios componentes-chave que possuem relacdes de
interdependéncia entre si [8]:

e Project Life Cycle: o ciclo de vida de um projeto representa todas as fases de um projeto
e estabelece a estrutura fundamental para a gestdo do mesmo;

e Project Phase: as multiplas atividades do projeto sdo agrupadas em fases, de acordo
com as relagdes de dependéncia existentes entre si;

e Phase Gate: engloba uma analise no final de cada fase do projeto com o objetivo de se
tomar uma decisdo em relagdo a continuidade do projeto, ou seja, se este deve
prosseguir como delineado inicialmente, com modifica¢gbes ou se deve ser encerrado;

e Project Management Processes: cada processo de gestdo do projeto representa um
conjunto de atividades, no qual inputs sdo processados para gerar outputs;

e Project Management Process Group: cada grupo representa um conjunto de processos
relacionados para se atingir um objetivo especifico do projeto. Estes grupos sdo
iniciacdo, planeamento, execugao, monitorizagdo e controlo e encerramento;

e Project Management Knowledge Areas: representa todas as areas de conhecimento da
gestdo de projetos, definidas pelos seus requisitos de Know-How.

A existéncia de uma gestdo eficaz e eficiente destes componentes-chave é necessaria para
concluir os projetos de acordo com os objetivos delineados. Project Management, ou, gestao
de projetos é fulcral, pois é aqui que sdo aplicados todos os conhecimentos, habilidades,
ferramentas e técnicas ao conjunto de atividades de um projeto, para atender aos seus
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requisitos, proporcionando as empresas uma maior competitividade na economia mundial [8].

Um conceito intrinseco na gestdo de projetos é o Iron Triangle que retrata os principais critérios

de desempenho de um projeto: qualidade, tempo e custo [7].

No que remete as dreas de conhecimento de gestdo de projetos, estas, apesar de estarem

relacionadas entre si, sdo definidas de forma independente [8]:

Project Integration Management: engloba os processos e atividades fundamentais para
identificar, definir, combinar, unir e coordenar os restantes processos e atividades do
projeto;

Project Scope Management: inclui os processos necessarios de forma a garantir que
todo o trabalho é realizado para a correta conclusdo do projeto;

Project Schedule Management: compreende os processos fulcrais para a gestdo do
tempo do projeto;

Project Cost Management: abrange todos os processos relacionados com custos de
modo a certificar que o custo total do projeto ndo ultrapassa o delineado;

Project Quality Management: representa os processos indispensaveis para integrar a
politica de qualidade da organizagdo no projeto a fim de atender as expectativas das
partes interessadas;

Project Resource Management: contém 0s processos essenciais para identificar,
adquirir e gerir os recursos necessarios para o projeto;

Project Communications Management: retrata os processos responsaveis pelo
planeamento, execugcdo, monitorizagao e controlo da transmissdo das informacgdes de
um projeto, o que garante uma comunicacdo eficiente entre as partes interessadas;

Project Risk Management: engloba os processos de gestdo do risco de um projeto;

Project Procurement Management: inclui os processos fundamentais para adquirir
todos os produtos, servicos e/ou resultados necessarios para o projeto, que tém de ser
obtidos de forma externa a organizacao;

Project Stakeholder Management: engloba os processos necessarios para identificar as
pessoas, grupos ou organizagdes que podem influenciar ou serem influenciadas pelo
projeto, com o objetivo de analisar as expectativas das partes interessadas e
desenvolver estratégias apropriadas.

As areas de conhecimento de gestdo de projetos sdo importantes para um correto

desenvolvimento de um projeto, pois: 1) apoiam a execug¢do do cronograma do mesmo; 2)

incorporam boas praticas de trabalho, diminuindo o tempo e recursos desperdigados; 3)

facilitam a comunicacdo da organizacdo com as partes interessadas; 4) ajudam a identificar e

mitigar riscos; 5) proporcionam uma maior viabilidade do projeto.

O escalonamento é uma etapa fundamental durante o ciclo de vida do projeto. Inicia-se na fase

de planeamento da gestdo do cronograma (Project Schedule Management), na qual o
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cronograma é desenvolvido, e apoia as seguintes fases de execucdo e monitorizacao e controlo,
garantindo que os projetos prosseguem de acordo com o delineado no cronograma [9].

2.2. Escalonamento de Projetos

O escalonamento de projetos caracteriza-se por ser o método de agendamento da execucao
das atividades de um projeto, tendo em conta diversas restricdes associadas aos recursos e aos
prazos [1], ou seja, é necessario compreender toda a envolvente para um melhor planeamento,
execucdo e controlo, garantindo sempre o cumprimento dos objetivos e das expectativas
delineadas. Esta envolvente engloba: 1) a lista de tarefas a cumprir; 2) o objetivo ou objetivos
base; 3) os key resources, ou, recursos chave, para o desenvolvimento do projeto; 4) as
restricoes inerentes a todos estes.

Os problemas de escalonamento de projetos podem ser agrupados em 2 grupos: problemas
deterministicos e problemas estocasticos. O primeiro grupo refere que toda a informacao
necessaria para o desenvolvimento dos projetos é conhecida no ponto de partida, enquanto os
problemas do segundo englobam incerteza em varios aspetos dos projetos, desde a procura
dos recursos até a possibilidade de alteracdo dos objetivos principais de um projeto [10].

No que remete o objetivo ou objetivos base de um projeto, a maior parte dos problemas reais
de escalonamento sdo problemas multiobjetivo, que apresentam uma natureza altamente
complexa, pois, frequentemente, a otimizacdo de um objetivo é conflituante com a dos outros.
Sendo assim, é inevitavel fazer um balan¢o da importancia da otimizagdo de cada objetivo [11].

Para identificar a quantidade necessdria de cada recurso para o correto desenvolvimento das
tarefas é indispensavel, primeiramente, agrupar os recursos em 2 categorias, os renewable
resources, e os non-renewable resources. Os recursos renovaveis caraterizam-se por serem
reutilizaveis, ou seja, estdo limitados numa certa atividade num certo periodo, contudo,
eventualmente, os mesmos poderao ser alocados a outras atividades. Por sua vez, os recursos
ndo renovaveis sdo definidos como recursos limitados para o projeto, isto é, existe um valor
pré-definido que ndo pode ser ultrapassado [12].

Escalonamento de projetos € uma metodologia capaz de abranger inUmeros problemas reais
que possuem diversas peculiaridades e a criacdo de uma metodologia que possa solucionar
todos é algo utdpico, portanto existem sistemas de apoio que facilitam, em parte, a tomada de
decisdo relacionada com o escalonamento de projetos.

2.2.1. Representagao de Problemas de Escalonamento de Projetos

Rede Activity-On-Arrow e Rede Activity-On-Node

A representacdo em rede de um projeto é fulcral para o correto desenvolvimento do mesmo,
sendo que existem diversas nomenclaturas. Neste capitulo serdo abordadas duas: 1) a Activity-
On-Arrow (AOA), na qual é possivel identificar que as atividades sdo representadas por setas e
denotadas por (i,j), e o fim e o inicio das atividades (eventos) sdo representados por nds e
denotados por (i); 2) a Activity-On-Node (AON), na qual as atividades sdo representadas por
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nos e denotadas por (j) e as setas apenas indicam a sequéncia de execugdo [13]. Estas
abordagens, apesar de proporcionarem objetivos semelhantes, devem seguir regras distintas
no seu desenvolvimento.

Para ser possivel construir uma rede AOA de forma adequada é necessario seguir os seguintes
principios [14, 15]:

e |dentificar as relacdes de precedéncia ou de subsequéncia entre as diversas atividades;
e Arede deve ter um Unico né de inicio e de fim;
e Nenhuma atividade deve ser representada por mais do que uma seta;

e Nao pode haver duas atividades com o mesmo né de inicio e de fim, para ser viavel
identifica-las pelos nimeros dos nds correspondentes (isto nem sempre é possivel o
que obriga a criacdo de atividades ficticias);

e Oseventos devem ser numerados de tal forma que, para qualquer atividade, o numero
do nd de conclusdo seja superior ao de comeco;

Por sua vez, para ser possivel construir uma rede AON de forma adequada é necessario seguir
os seguintes principios [14 — 16]:

e I|dentificar as relagdes de precedéncia ou de subsequéncia das diversas atividades;
e Arede deve ter um Unico no ficticio de inicio e de fim;
Critical Path Method

O Critical Path Method (CPM) é um método de apoio a tomada de decisdo de gestdo de
projetos, aplicdvel ao escalonamento, que permite identificar a duracdo do projeto e o caminho
critico, ou seja, o conjunto de atividades cujo minimo atraso tem impacto na duragao total do
projeto [17 — 20]. E uma técnica analitica que pode ser implementada através de
representacdes em rede AOA ou AON.

Para identificar as atividades que pertencem ao caminho critico, tendo em consideragdo a
representacao em rede AOA é fulcral realizar as seguintes tarefas [14, 15]:

e Determinar o Early Event Time, denotado por ET;, que representa a data minima para
a ocorréncia do evento i. ET; = max (ET; precedentes + i precedentes), €M que
ETiniciar = 0;

e Determinar o Late Event Time, denotado por LT;, que representa a data maxima para a

ocorréncia do evento i, sem prolongar o tempo de execu¢do do projeto.
LT; = min (LT; subsequentes — d; subsequentes)r em que LTfinal = ETfinal;
e Determinaro Total Float, denotado por TF;, que representa o atraso maximo permitido

para a ocorréncia do evento i, sem prolongar o tempo de execugdo do projeto.
TFi = (LTl - ETL)

Para identificar as atividades que pertencem ao caminho critico, tendo em consideragao a
representacao em rede AON é fulcral realizar as seguintes tarefas [21]:
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e Definir o conjunto de atividades N = {1, ..., n} de um projeto;
e Identificar as relagGes de precedéncia ou de subsequéncia das diversas atividades;

e Determinar o Early Start Time, denotado por ES;, que representa a data minima para o
comego da atividade j. ESiniciqr = 0 € ES; = max (EFj precedentes);

e Determinar o Early Finish Time, denotado por EF;, que representa a data minima para
a conclusdo da atividade j. EF; = ES; + d;;

e Determinar o Late Finish Time da atividade final, que representa a data maxima para a
conclusdao da atividade final, sem prolongar o tempo de execugao do projeto.

LFfinar = EFfinar;

e Determinar o Late Start Time, denotado por LS;, que representa a data maxima para o
comeco da atividade j. LS; = LF; — dj;

e Determinar o Late Finish Time, denotado por LF;, das atividades com sucessoras.
LF; = min (LSj subsequentes);

e Determinar o Total Float, denotado por TF;, que representa o atraso maximo permitido

para a ocorréncia da atividade j, sem prolongar o tempo de execu¢do do projeto.
TF; = (LS; — ESj) ouTF; = (LF; — EF});

e Definir o conjunto de atividades criticas de um projeto. As atividades criticas de um
projeto possuem um TF; = 0.

Este método também ajuda no cumprimento dos prazos das atividades inerentes ao projeto e
auxilia na alocagdo eficiente dos diversos recursos, apesar de nao os considerar no seu
desenvolvimento [19, 22]. Todas estas carateristicas proporcionam o correto desenvolvimento
do cronograma do projeto em questao.

Na Figura 1 estd ilustrado um exemplo de como o CPM e o AOA sdo aplicados em conjunto num
projeto, cujos dados para o seu desenvolvimento podem ser observados na Tabela 1.

Tabela 1 - Dados de apoio a representag¢dao de um projeto em Rede AOA adaptado de [9]

Atividade | Duragdao | Precedentes
A 5 -
B 4 -
C 3 -
D 1 A
E 2 C
F 4 B,DeE
G 9 C
H 5 C
I 2 H
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Figura 1 - Representacdo de um projeto em Rede AOA adaptado de [9]

Como se pode verificar na Figura 1: 1) os eventos 1 e 6 representam o inicio e o fim do projeto,
respetivamente; 2) cada atividade é representada por uma Unica seta, sendo que nenhuma
possui 0 mesmo no inicial e final; 3) todas as atividades possuem um né final com nimero
superior ao inicial. Para demonstrar as restantes carateristicas considera-se como exemplo o
evento 4 cuja data minima e maxima para ocorrer sem prolongar o tempo de execucdo do
projeto é a unidade de tempo 6 e 8, respetivamente, o que significa que o atraso maximo para
a sua ocorréncia é de 2 unidade de tempo. Este evento da inicio a atividade F que possui como
precedentes as atividades B, D e E.

Na Figura 2 esta ilustrado um exemplo de como o CPM e o AON podem ser aplicados em
conjunto num projeto, cujos dados para o seu desenvolvimento podem ser observados na
Tabela 1, anteriormente apresentada.

s]1]6 6] 410
D F
7]2]¢s s[2]1
ofoJo ala2]s [ 3] 9[12] 12[]0]12
X E 5 P Y
o[o]Jo 638 2] o012 12[]0] 12
3]s s g [2]10
H —" ]
s[2]10 w|2]12

Figura 2 - Representagdo de um projeto em Rede AON

Como se pode verificar na Figura 2 existem 2 atividades ficticias, X e Y, que representam o inicio
e o fim do projeto, respetivamente. Para demonstrar as restantes carateristicas considera-se
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como exemplo a atividade F cujas precedentes sdo as atividades B, D e E. Esta possui um ESg
de 6, um EFp de 10, um LSr de 8, um LFg de 12 e um TFy de 2.

Project Evaluation and Review Technique

O CPM é um método deterministico bastante utilizado, contudo, maior parte dos problemas
reais possuem variantes no que remete a duracdo das atividades do projeto, aumentando a
dificuldade do problema [23, 24]. O Project Evaluation and Review Technique (PERT) é uma
extensao do CPM que ultrapassa esta limitagao.

No que engloba a simbologia das diversas varidveis, Herman Steyn e John Nicholas introduziram
uma nomenclatura para o PERT [21]. Na Tabela 2 esta representada essa mesma nomenclatura
com algumas alterac¢des para uniformizar a terminologia utilizada.

Tabela 2 - Nomenclatura PERT [21]

Simbologia Defini¢ao
Um conjunto de atividades independentes N =
N {1, ...,n} de um projeto. O termo “independente”
simboliza que a duragdo de uma atividade nao
influéncia a duragao de outras
C O conjunto de atividades criticas de um projeto
m Representa a duragdo mais provavel associada a
n realizacdo da atividade n
a Representa a duragdo minima associada a
n realizagdo da atividade n
b Representa a duragdo maxima associada a
n realizagdo da atividade n
ty Representa a duragdo estimada da atividade n
tp Representa a duragdo estimada do projeto
ts Representa a duracgdo pretendida do projeto
Representa o desvio padrdo da duragdo da
On .
atividade n
Op Representa o desvio padrdo da duragdo do projeto

Segundo Charles Clark, a utilizagdao da distribuicdo beta é uma possibilidade para determinar o
tempo de uma atividade, cuja duracdo é incerta [25]. Para esse efeito, é necessario verificar o
tempo otimista (a), pessimista (b) e mais provavel (m) para a conclusdo da atividade e,
posteriormente, fazer um balango das trés componentes com base na esquacdo (1). A equagdo
(2) representa o desvio padrdo da duracdo da mesma [26].

tp = (an + 4 *my, + b,)/6 (1)

0n = (by — @, )/6 2)

Com base nestas equacgoes, é possivel determinar a duragdo do projeto e o seu desvio padrao.

11
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tp = Z tn 3)

nec

op = Z on? (4)

nec

Por fim, a probabilidade de o projeto acabar antes do tempo pretendido é dada pela equacao
(5), sendo que ¢(z) representa a fungdo de distribuigdo cumulativa da distribuigdo normal
standard.

d(z) = P(tp < tg) ©)

Z = (ts —tp)/op (©)

As técnicas retratadas, CPM e PERT, apresentam uma elevada importancia nos problemas de
escalonamento de projetos, permitindo, principalmente, a existéncia de um planeamento
estruturado e de tomada de decisdo informada. Contudo, possuem diversas limitacdes [21]:

e Antes de ser possivel iniciar uma atividade, é necessario que todas as suas precedentes
tenham sido concluidas;

e Nao é permitido repetir atividades e retornar as suas precedentes;
e O caminho critico representa a maior duracao possivel de um projeto;

e Existe apenas um nod final nos projetos que representa a conclusdo de todas as
atividades inerentes a estes.

Graphical Evaluation and Review Technique

O método Graphical Evaluation and Review Technique (GERT) é uma extensdo do PERT que
ultrapassa estas limitacGes. Ambos possuem inumeros aspetos semelhantes, mas o GERT
permite a repeti¢do das atividades e utiliza nds que especificam o niumero de atividades que
devem ser concluidas, para ser possivel avangar para uma nova atividade [21].

Ou seja, tomando como exemplo a Figura 3, para se iniciar a atividade Y e Z pela primeira vez é
indispensavel serem concluidas trés das quatro atividades (A, B, C e D) que concluem a sua
execucdo neste nd. Posteriormente, para se iniciar de novo as atividades Y e Z, apenas é
necessario serem concluidas duas das mesmas quatro atividades [21].

A

D/ 2

Figura 3 - Representacdo grafica | de uma regra em Rede GERT adaptado de [16]

12
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O GERT também possibilita indicar a probabilidade do inicio de uma atividade, em que a soma
destas tem de ser igual a 1. Tomando como exemplo a Figura 4, depois da conclusdo da
execucdo das atividades A e B, a probabilidade de a atividade Y ser realizada é de 60%. O oo
simboliza que este nd sé pode ser alcangado uma vez, nao permite repetigdo.

A

Figura 4 - Representacado grafica Il de uma regra em Rede GERT adaptado de [16]

Para simplificar o entendimento dos conceitos abordados, na Figura 5 esta representada uma
rede de projeto, realizada a partir do GERT.

Figura 5 - Representagdo de um projeto em Rede AON

Como se pode verificar na Figura 5, existem dois eventos que representam o inicio e o fim do
projeto. Para demonstrar as restantes carateristicas considera-se como exemplo o evento 4,
que da inicio a atividade H se duas das suas atividades precedentes (D e E) forem concluidas.
Isto apenas acontece da primeira vez que se atinge o evento em questdo. Das seguintes apenas
uma das atividades (D, E ou J) é necessaria ser realizada.

2.2.2. Problemas de Escalonamento de Projetos com Restri¢ao de Recursos

O Resource-Constrained Project Scheduling Problem (RCPSP), ou problema de escalonamento
de projetos com restricdo de recursos, € um problema de otimizacdo combinatdria bastante
conhecido e estudado no campo de escalonamento de projetos, devido a sua utilidade e
complexidade em casos reais e académicos. Este tipo de problema foca-se em apresentar
solugBes, que estdo limitadas pelas restricdes dos recursos, relacionadas com o

13
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sequenciamento de um conjunto de atividades de forma a cumprir e/ou a otimizar um ou mais
objetivos pré-definidos [27, 28].

O RCPSP é considerado um problema NP-dificil, ou seja, ndo existe um algoritmo que obtenha
a solucdo 6tima num tempo eficiente, por isso, na maior parte dos casos, a sua resolucdo é
efetuada a partir de heuristicas e meta-heuristicas [29].

Este tipo de problema permite explorar solu¢Ges e abordagens algoritmicas destinadas a
otimizar a gestdo de projetos em contextos de recursos limitados. Contudo é necessario,
primeiramente, compreender as suas diversas nuances, nomeadamente a nomenclatura e a
modelacdo. De seguida esta descrita uma das nomenclaturas [30]:

e Existe um conjunto de atividades V = {1, ...,n} de um projeto, no qual ndo existe
prioridade sobre a ordem de realizacdo de cada tarefa, sendo que as atividades 1 e n
sdo atividades ficticias que representam o inicio e o fim do projeto, respetivamente;

e O fim da atividade i é denotado por f;;

e Aduracgdo da atividade i é denotada por d;, em qued; = d,, = 0;

e Existem K tipos de recursos, cuja disponibilidade é 13, unidades, emque 1 < k < K;
e Existem P periodos e cada um € representado por t,, emque 1 <p < P;

e (Cada atividade i necessita 1;;, unidades do recurso k, emque 1y, =7, = 0,1 <k <
Kei€eV;

* Xx;, representa uma variavel binaria que indica se a atividade i estd a ser realizada no
instantep,emquei €Vel <p < P;

e Todos os parametros sdo inteiros ndo negativos.

Existem restri¢cdes do tipo finish-start, em que FS = 0, ou seja, 0 atraso entre a conclusdo de
uma atividade e o comeco da subsequente é de 0. A formulagdo apresentada de seguida retrata
uma das multiplas possibilidades de representagao, que tem como objetivo diminuir o tempo
de execucdo do projeto, através da equacdo (7), tendo em consideracdo a limitacdo dos
recursos inerentes ao mesmo.

min f, (7)

A equacdo (8) define o inicio do projeto para o instante 0. A equacgdo (9) implica que todas as
atividades sé possam ser iniciadas depois da conclusdo das suas precedentes. A equagdo 10
limita a quantidade maxima permitida a utilizar de cada recurso em cada instante temporal.

fi=0 (8)
fi < fi—d;,emaque i,j eV ej corresponde as atividades precedentes de i (9)
YiciXip XTyp S1p,emque 1<k<Kel<p<P (10)

14
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2.2.3. Problema de Nivelamento de Recursos

O Resource Leveling Problem (RLP), ou, problema de nivelamento de recursos, em semelhanca
ao RCPSP, é um problema de otimizagao bastante conhecido e estudado, devido a sua utilidade
e complexidade em casos reais e académicos. Este tipo de problema é considerado um
problema NP-dificil e foca-se em apresentar solugdes cuja finalidade é manter a utilizacao dos
diversos recursos o mais constante possivel, sem invalidar o objetivo ou os objetivos principais
do projeto em questado [29, 31].

A nomenclatura base referente ao RLP é idéntica ao RCPSP, tal como se pode observar de
seguida com um exemplo [32]:

e Existe um conjunto de atividades N = {0, ...,n + 1} de um projeto, sendoquea Oea
n+ 1sdao atividades ficticias que representam o inicio e o fim do projeto,
respetivamente;

e Aduragdo da atividade i é denotada por d;, em que i € N;

e Existem P periodos e cada um é representado por t,, em que 1<p<P e tp
representa o prazo do projeto;

* X, representa uma variavel binaria que indica se a atividade i esta a ser realizada no
instantep,emquei €Vel <p<P;

e Existem K tipos de recursos e a disponibilidade de cada recurso é r;, unidades, em que
1<k<K;

e A quantidade necessdria do recurso 13, para realizar a atividade i é denotada por by;,
emquel<k<Kei€N,

e Cada atividade i inicia-se no periodo S;, em que i € N;

* A alocagdo do recurso 1y no periodo t, € denotada por uy,, que € calculo pela
expressdo Yo, Xj, X by, emquel <k <Kel<p<P;

e Todos os parametros sdo inteiros ndo negativos.

A formulagdo apresentada de seguida retrata uma das multiplas possibilidades de
representagao, que tem como objetivo uniformizar a quantidade de recursos utilizados por

K P
. (ukp) 2
min — (11)

A equacdo (12) define o fim do projeto para o instante tp. A equagdo (13) implica que todas as

periodo, através da equacdo (11).

atividades tém de ser concluidas antes do inicio das suas subsequentes. A equacdo (14) limita
a quantidade méxima permitida a utilizar de cada recurso em cada instante temporal.

Sn+1 S tp (12)

S;+d; <Sj,emaque i,j e N ej corresponde as atividades subsequentes de i (13)
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Ugp ST, emque 1<k<Kel<p<P (14)

2.2.4. Problema de Otimizagao Multiobjetivo

O Multiobjective Optimization Problem (MOP), ou, problema de otimiza¢do multiobjetivo, tem
despertado cada vez mais interesse no mundo da engenharia, nomeadamente na drea de
escalonamento de projetos, devido a sua utilidade em casos reais [33]. E um problema de
otimizacdo combinatdria [34] com diversas vantagens inerentes a sua aplicacdo, pois, em
oposicdo ao de otimizagao de objetivo Unico, permite ao utilizador selecionar multiplos critérios
de desempenho, de maximizacdo e de minimizagdo, que necessitam de ser atendidos da forma
pretendida, consoante cada caso de estudo [35]. Ou seja, o MOP pretende potencializar a
solucdo fornecida através da realizacdo de um balanco da importancia dos critérios de
desempenho. Este equilibrio apenas é necessdrio devido a incompatibilidade das relagdes entre
os diferentes objetivos, o que provoca um aumento significativo na complexidade de resolucao
destes problemas [11].

Na maioria dos casos de estudo reais, ndo existe uma Unica solugdo étima, ou seja, uma solucdo
gue apresente melhores valores em todos os critérios de desempenho. Com isto, torna-se uma
mais valia para um gestor de projetos entender as seguintes carateristicas do MOP [34]:

e Conjunto de Pareto: conjunto das melhores solucdes;

e Dominancia de Pareto: uma solugdo é superior a outra, se apresentar pelo menos um
valor de critério de desempenho melhor e valores iguais nos restantes;

e Fronteira de Pareto: solugBes pertencentes a mesma fronteira de Pareto ndao sao
superiores entre si, mas solu¢des da fronteira 1 (Conjunto de Pareto) sdo superiores as
da fronteira 2., ou seja, para cada solugdo pertencente a fronteira 2, existe pelo menos
uma soluc¢do da fronteira 1 que Ihe é superior.

Entender os diversos conceitos abordados tem demonstrado ser um beneficio para os gestores
de projetos, pois facilitam a resposta aos desafios dinamicos e multifacetados dos problemas
reais, contribuindo para a eficacia e eficiéncia da gestdo dos projetos. O MOP pode ser dividido
de multiplas formas, sendo uma das principais a divisdo de acordo com as medidas de
desempenho. Problemas do mesmo grupo podem nao ser solucionados da mesma forma, mas
apresentam algumas semelhang¢as na sua formula¢do, logo, pode ser vantajoso conhecer
algumas destas subdivisdes do MOP:

e Custo/Tempo: representam problemas cujo objetivo é diminuir, simultaneamente, o
custo e o makespan. E comum, neste assunto, existir um conflito entre a melhoria dos
parametros, visto que uma diminui¢do do tempo total de execu¢do de um projeto pode
requerer um aumento na quantidade de recursos, uma melhor alocagdo dos mesmos e
manutencdo e controlo mais frequentes, sendo que todos estes fatores remetem para
um aumento no custo total necessario [36];

e Tempo/Fiabilidade: representam problemas cujo objetivo é diminuir o makespan e
aumentar a fiabilidade. Uma diminui¢cdo no tempo total de execu¢ao de um projeto
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aumenta o risco e a probabilidade de ocorrerem erros e pode levar a falta de
disponibilidade para se realizar um controlo de qualidade adequado [37];

e Custo/Eficiéncia: representam problemas cujo objetivo é diminuir o custo e aumentar
a eficiéncia global [38]. Um aumento da eficiéncia pode levar a necessidade de
melhorar a alocagao dos recursos, de realizar uma avaliacdo dos riscos e de desenvolver
estratégias de mitigacdo dos mesmos, o que provoca um aumento significativo nos
custos do projeto.

2.3. Escalonamento de Muiltiplos Projetos

Multiple Project Management (MPM) e Project Portfolio Management (PPM) sdo conceitos
fundamentais, quando se aborda o tépico Multiplos Projetos. O MPM retrata a gestdo de varios
projetos, simultaneamente, em que estes podem variar: 1) em tamanho, em termos de
quantidade de atividades e de espaco temporal; 2) em relevancia para a organizacdo e podem
estar em diferentes instantes do seu ciclo de vida. O PPM é um conceito mais abrangente do
gue o MPM, visto que engloba ndo sé gestao dos vdrios projetos como a selecdo destes mesmos
[39]. Tal como definido por Project Management Institute o foco do MPM é “doing the work
right”, enquanto o do PPM é “doing the right work” [40].

A semelhanca do escalonamento de projetos, o escalonamento de multiplos projetos
carateriza-se por ser o método de agendamento da execugdo de todas as atividades de cada
projeto, tendo em conta diversas restrigdes associadas aos recursos e aos prazos dos mesmos.
Por sua vez, este método ndo tem em consideragdo apenas um projeto de cada vez, mas sim
varios, cujas finalidades tém de ser cumpridas da melhor forma.

A organizagao destes problemas, no que remete a tomada de decisdo, é crucial para simplificar
e diminuir todas as adversidades entre individuos. No basic multi-project scheduling problem a
tomada de decisdo é de responsabilidade de uma Unica pessoa, ou seja, esta programa,
globalmente, todo o portfélio do conjunto de projetos. Contudo, na maior parte dos casos reais,
a programacao do problema é descentralizada, a tomada de decisao é de responsabilidade de
um conjunto de individuos, o que resulta na necessidade de um mecanismo de coordenacado
para facilitar as decisGes [41].

O escalonamento de multiplos projetos é uma abordagem que visa abordar uma ampla
variedade de desafios do mundo real, cada um com as suas prdprias carateristicas. Desenvolver
uma metodologia que resolva todos esses problemas é bastante dificil. De forma a simplificar a
sua resolucdo é importante entender que este tipo de problemas compreende decisGes de
alocagdo e de sequenciamento/calendarizacdo.

2.3.1. Problemas de Alocagdo

Os problemas de alocagdo sao problemas de decisdo, pois em ambientes onde existem diversas
atividades a ocorrer simultaneamente é fulcral haver uma gestao da distribuicao eficiente dos

17



Revisdo Bibliografica

recursos. Desta forma, é possivel realizar todas as atividades, enquanto se atende aos objetivos
dos projetos [13].

Embora existam inimeras dificuldades intrinsecas neste tipo de problemas, é de realcar a
sobre-alocacdo dos recursos, que ocorre quando a necessidade por um recurso num
determinado momento ultrapassa a sua disponibilidade. Muitas vezes, para solucionar esta
dificuldade, é indispensavel realizar uma realocagao dos recursos ou recalendarizar as tarefas.
Com isto, conclui-se que os problemas de aloca¢do nao precedem nem sucedem os problemas
de sequenciamento/calendarizagdo. Ambos sdo solucionados ao mesmo tempo, a fim de existir
um balanco entre a diminuicdo dos recursos necessarios para a realizacdo das atividades e a
diminuicdo do tempo de execucdo dos projetos [42].

2.3.2. Problemas de Sequenciamento/Calendarizagdo

Os problemas de sequenciamento/calendarizagdo, em semelhancga aos problemas de alocagéo,
sdo problemas de decisdo, caraterizados por distribuir as atividades no tempo, de forma a
atender aos objetivos dos projetos. Este problema pode ser dividido em 2 fases, o
sequenciamento, ou ordem em que as atividades serdo executadas, e a calendarizacdao das
datas da sua execucdo [43], sendo que o sequenciamento precede ou ocorre simultaneamente
a calendarizagao.

O sequenciamento engloba a determinacdao da ordem em que as diversas atividades dos
projetos devem ser realizadas, identificando as dependéncias entre estas. Esta etapa apoia a
visualizagao temporal dos projetos, o que permite concluir a execugao da primeira fase de um
cronograma apropriado. Por sua vez, a calendarizacao é o processo de atribuir datas especificas
as atividades sequenciadas, designando prazos para cada uma, certificando, sempre, que os
projetos sdo exequiveis dentro dos objetivos delineados. A calendarizagao é a fase final para a
obtencdo de um cronograma [43].

Com isto conclui-se que ambas as fases sao fulcrais para um planeamento, controlo e execugao
apropriados do escalonamento de multiplos projetos.

2.3.3. Tipologias de Ambientes de Multiplos Projetos

A compreensdo da dindmica e estrutura de ambientes de multiplos projetos demonstra ser
essencial para os gestores [44], visto que afeta a eficiéncia operacional, a alocagao de recursos,
a mitigacdo de riscos e a capacidade de se alcancar objetivos previamente definidos. Com isto,
é fulcral para um gestor entender as diversas tipologias inerentes neste contexto,
nomeadamente as suas defini¢des e carateristicas.

Num ambiente de multiplos projetos convergente, a principal particularidade é a integragado
estratégica e tatica de diversos projetos com o intuito de otimizar um objetivo comum. Esta
abordagem ¢é adotada quando uma organizacdo procura maximizar os beneficios da
colaboracdo e coordenacdo dos diversos projetos, de forma a atingir um resultado global mais
robusto e eficaz. A diversidade de perspetivas de diferentes projetos possibilita a inovacgao
colaborativa [45].
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Por sua vez, num ambiente de multiplos projetos paralelo, os projetos sdao, maioritariamente,
independentes e abordam problemas de objetivos diferentes, o que permite uma maior
flexibilidade na sua gestdo. Este fator realca uma menor necessidade de alinhamento e de
gestdo colaborativa dos projetos, contudo, a mesma permanece fulcral, devido ao
compartilhamento de recursos [45].

O ambiente de multiplos projetos divergente revela ser uma combinag¢do dos dois ambientes
anteriormente referidos. Em semelhanca ao ambiente paralelo, os projetos possuem objetivos
diferentes, mas compartilham uma origem comum, ou seja, derivam do mesmo conjunto de
atividades iniciais [45].

As tipologias retratadas apresentam desafios e beneficios carateristicos, o que remete para a
necessidade de o gestor compreender os objetivos organizacionais globais e a natureza de cada
projeto, para, posteriormente, selecionar a tipologia que melhor retrata o problema real.

2.4. Modelo Deterministico e Estocastico

No escalonamento de projetos, o modelo adotado para solucionar o problema deve refletir a
realidade do mesmo, uma vez que este impacta diretamente a necessidade de compreender e
gerir a incerteza e riscos associados aos projetos. Com isto, é fulcral para um gestor entender
as diferencas entre os modelos deterministicos e os estocasticos.

Problemas de escalonamento de projetos deterministicos sdo problemas cujos parametros
estdo definidos [46, 47]. O numero e as duragGes das atividades, os recursos disponiveis, os
custos associados e todas a relagdes de interdependéncia sdo consideradas fixas, sem sofrer
alteracdo ao longo dos projetos. No entanto, problemas de escalonamento de projetos
estocasticos apresentam variabilidade na informagdo necessaria para os resolver [46 — 48].

Os problemas de escalonamento de projetos reais sdo, maioritariamente, problemas
estocasticos, o que provoca um aumento de complexidade das suas resolugdes, portanto, sao,
tradicionalmente, solucionados a partir de uma abordagem deterministica ou a partir de
métodos que permitam modelar a incerteza.

Num problema de escalonamento deterministico existe um componente estatico, pois
apresenta indubitabilidade na duracdo e no nimero das diversas atividades dos projetos.
Contudo, um problema estatico pode ndo ser deterministico se apenas manifestar ambiguidade
nos restantes parametros.

2.5. Modelo Estatico e Dinamico

O interesse nos modelos estaticos e dindmicos tem aumentado por parte das comunidades
académicas e profissionais, uma vez que a necessidade de compreender estes conceitos tem se
demonstrado urgente e fulcral para ultrapassar diversas adversidades e solucionar problemas
em diferentes areas [49], nomeadamente no escalonamento de projetos. Com isto, torna-se
evidente que assimilar a informacdo relacionada com estes conceitos é um beneficio para todos
os gestores.
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Problemas de escalonamento de projetos estaticos sdao problemas cujas variaveis referentes ao
numero de atividades permanecem constantes ao longo do tempo [50]. Por sua vez, no inicio
da gestdo de problemas dinamicos, todas as atividades sdao desconhecidas, ou seja, existe a
possibilidade de se implementar novos projetos ou tarefas em diferentes momentos [51].

Os problemas de escalonamento de projetos reais sdo, maioritariamente, problemas
dindmicos, o que implica que a solugcdo inicialmente concebida se torne rapidamente
desatualizada. Assim sendo, é necessario um maior cuidado e flexibilidade por parte dos
gestores para rapidamente adaptarem as solucdes de escalonamento e ultrapassarem as
diferentes complicacdes que possam surgir.

Problemas de escalonamento dindamicos evidenciam carateristicas estocdsticas, visto que
demonstram incertezas na quantidade das diversas atividades dos projetos. Por sua vez,
problemas estocasticos podem nao ser dindmicos se apenas existir a incerteza em relacdo aos
restantes parametros dos problemas.

2.6. Teoria da Complexidade

A diversidade na complexidade de resolucdo de problemas de escalonamento de projetos é
uma carateristica importante, que existe devido a natureza variada dos projetos e das suas
restricGes. As dependéncias entre as atividades, as restricGes de recursos, o tamanho dos
projetos, os objetivos e os critérios de desempenho sdo algumas das varidveis que contribuem
para essa mesma diversidade.

A teoria da complexidade computacional desempenha um papel crucial na identificacdo e
compreensdo das limitagdes e do potencial da computagao, permite classificar os problemas
conforme a sua complexidade de resolugao e ainda avalia o desempenho dos algoritmos [52].

No que engloba a classificagdo de problemas, esta possibilita uma melhor compreensdo sobre
a dificuldade intrinseca dos mesmos e verifica a viabilidade de resolver determinado caso de
estudo de forma eficiente. Cada categoria desta classificacdo representa um conjunto de
problemas com carateristicas computacionais semelhantes [29, 44]:

e C(Classe P: problemas de classe P sdo problemas cuja resolucdo pode ser resolvida em
tempo polinomial por uma Deterministic Turing Machine, ou seja, o tempo para obter
a solucdo 6tima é limitado por uma fungao polinomial do tamanho da entrada do
problema em questao;

e Classe NP: problemas de classe NP sao problemas cuja resolucdo pode ser resolvida em
tempo ndo polinomial, o que, na maior parte dos casos, resulta numa discrepancia
enorme no numero de ciclos necessdrios para se obter a solu¢do 6tima. Este tipo de
problemas apenas pode ser resolvido em tempo polinomial através de uma Non-
Deterministic Turing Machine;

e Classe NP-complete: problemas de classe NP-complete pertencem aos problemas de
classe NP e sdo de elevada importancia, pois a resolucdo de um destes problemas em
tempo polinomial significa que todos os problemas da Classe NP também o podem ser;
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e C(Classe NP-Hard: problemas de classe NP-Hard sdao problemas cuja dificuldade de
resolucdo é, pelo menos, igual a dos problemas NP-complete e simbolizam os
problemas mais complexos.

O escalonamento de projetos compreende problemas de decisdo e de otimizagdo. Os
problemas de decisdo sdao semelhantes aos problemas booleanos, pois sdo de resposta bindria,
1, “sim”, ou 0, “ndo”, e podem pertencer a classe P ou a NP. Por sua vez, as solucdes dos
problemas de otimizacdo podem representar qualquer valor numérico, o que resulta num
aumento da complexidade para as obter. Por este motivo, a maior parte destes problemas
enguadram-se na classe NP-complete ou na NP-Hard. Ambos estes problemas sao utilizados no
escalonamento de projetos de forma a soluciond-lo de acordo com os critérios de desempenho
[44, 45].

2.7. Métodos de Otimizacao

A otimiza¢do desempenha um papel fundamental no escalonamento de projetos, uma vez que
proporciona ferramentas e abordagens que permitem encontrar solucdes eficientes e eficazes
numa ampla variedade de problemas académicos e reais. O objetivo principal da otimizacao é
identificar a solucdo mais adequada num determinado caso de estudo [2, 3]. Esta solugdo,
normalmente, é expressa pela maximizacdo ou minimizacdo de uma medida de desempenho
ou, ainda, pela ponderac¢do da importancia destas mesmas [48]. Com isto, entende-se que o
foco primordial da otimizacdo é encontrar o equilibrio ideal que corresponde aos requisitos
especificos do problema, refletindo a relevancia relativa das diferentes varidveis e critérios
envolvidos [2, 3].

Os métodos de otimizacdo podem ser classificados em métodos exatos ou aproximados. Os
métodos exatos procuram a solugdo 6tima, ou seja, a melhor resposta possivel tendo em
consideracgdo os parametros previamente estabelecidos. Por sua vez, os métodos aproximados
sdo abordagens mais flexiveis, simplistas e menos rigorosas, cujo propdsito é encontrar
solugGes eficientes num espago temporal adequado. Estes sdao, maioritariamente, utilizados em
problemas complexos e de grande escala, nos quais a pesquisa por uma solucdo 6tima é um
acontecimento utdpico [2, 3].

2.7.1. Métodos Exatos

A gestdo eficiente de projetos engloba a alocacdo de recursos e a programacao adequada das
diversas atividades com o objetivo de se atingir metas especificas. Para enfrentar estas
dificuldades e solucionar o problema global da melhor forma, sdo utilizados métodos de
otimizagdo exatos [2, 3], dos quais se destaca: 1) Dynamic Programming Methods, ou, Métodos
de Programacdo Dinamica e 2) Branch and Bound Method, ou, Método de Branch and Bound.
A escolha do método para solucionar determinado problema depende da complexidade e da
natureza especifica do mesmo e da eficiéncia computacional. Com isto, torna-se importante
caraterizar em que consiste cada método.
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Método de Programacgdo Dinamica

O método de Programacao Dinamica é definido pelo principio de Bellman, cujo afirma que uma
solucdo 6tima global pode ser formada a partir de solugGes 6timas locais, ou seja, é uma técnica
de otimizacdo que divide um determinado caso de estudo em problemas mais pequenos e
independentes e, posteriormente, procura individualmente e sequencialmente a solugdo étima
de cada subproblema e, de modo a evitar redundancias nos célculos, armazena essa mesma.
Por fim, a solucdo étima global é dada por todas as solugdes étimas dos subproblemas [54].

A Programacdo Dinamica é uma ferramenta eficaz na resolucdo de problemas de otimizacdo de
sistemas dindmicos, uma vez que possui a capacidade de incluir restricbes no seu
desenvolvimento e proporcionar uma solucdo 6tima de minimizacdo ou maximizacdo. No
entanto, a sua eficiéncia computacional decresce exponencialmente com o aumento do
tamanho do problema, tornando a sua resolucdo invidvel, o que reforca a implementacdo de
outros métodos em problemas de grande escala [55].

Método de Branch and Bound

O Método de Branch and Bound é utilizado em problemas de otimizacdo, nos quais inUmeras
solucGes sdo avaliadas com o objetivo de se encontrar a melhor (solugdo 6tima) [56, 57].

Esta técnica explora o espaco de solugdes de um caso de estudo representado por uma arvore
de decisdo, na qual cada ramo representa a divisdo (Branch) do caso em problemas mais
simples. Simultaneamente, as ramificacdes sdo avaliadas (Bound) e selecionadas para
continuarem a ser foco de estudo, ou seja, se determinado ramo nao apresentar uma solucdo
melhor do que a obtida até ao momento, é eliminado, permitindo reduzir a complexidade
computacional do problema. Este método sé termina quando todos os nés forem explorados
ou eliminados [56, 57].

Com isto, verifica-se que o método de Branch and Bound permite obter a solugdo étima sem
existir a necessidade de analisar todas as solugdes possiveis, tornando-se um método eficaz
para resolver problemas de otimizagdo combinatdria. No entanto, a semelhanca do método de
Programac¢do Dinamica, a sua eficiéncia computacional decresce exponencialmente com o
aumento do tamanho do problema, tornando a sua resolugdo invidvel, o que reforca a
implementagdo de outros métodos em problemas de grande escala [56, 57].

2.7.2. Métodos Aproximados

Em multiplos casos de gestdo de projetos a procura pela solugdo étima é altamente complexa
e exigente a nivel computacional. Nestes cenarios, os métodos de otimizacdo aproximados
oferecem abordagens com o intuito de solucionar um caso de estudo de forma eficiente, no
que engloba a prépria solugao e o tempo necessario para a obter [20, 58]. Estes métodos podem
ser divididos em trés grupos: 1) Heuristicas Construtivas; 2) ou, Pesquisa Local e 3) Meta-
-heuristicas, em que cada grupo aborda problemas de forma Unica, o que disponibiliza uma
elevada flexibilidade na procura por uma solu¢do adequada.

Heuristicas Construtivas
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As heuristicas construtivas representam uma abordagem de resolucdo de problemas de
otimizagdo, que criam, passo a passo, solucdes a partir do zero, ou seja, a solugdo inicial é
aprimorada incrementalmente, através da adicdo de decisGes individuais que compdem a
solucdo final. No desenvolvimento de cada decisdo ndo existe a ponderacdo do seu impacto nas
posteriores, o que torna as heuristicas construtivas em técnicas miopes [59, 60]. Este fator
destaca a auséncia de uma visdo global do problema o que contribui para um aumento na
eficiéncia computacional em detrimento da eficacia da solucdo, permitindo a rdpida obtencao
de uma solugdo eficiente [20].

Em comparagdo com os métodos exatos, as heuristicas construtivas sao menos eficazes, mas
muito mais eficientes, especialmente em problemas de grande dimensao [20].

Pesquisa Local

A pesquisa local inicia-se a partir de uma solugdo escolhida de forma aleatéria ou
deterministica, cujas vizinhas sdo analisadas com o objetivo de se verificar a existéncia de uma
melhor solugdo. Em caso positivo, a nova solucdo substitui a anterior e passa a ser objeto de
estudo, repetindo o mesmo processo. Em caso negativo, a procura por uma melhor solucdo
acaba, o que indica que a atual é a melhor solugdo encontrada para o problema analisado [61,
62].

A principal adversidade deste método engloba o conceito 6timo local, cujo retrata que uma
solugdo que ndo apresente melhores vizinhas, ndo simboliza a inexisténcia de melhores
solucBes na grande amplitude do espaco de procura, ou seja, a qualidade de solugGes noutro
local pode ser melhor [61, 62].

Na Tabela 3 é apresentada toda a informagdo necessaria para a demonstragao de um problema
simples de maximizacdo de lucro, que depende apenas da ordem de execugao das diferentes
atividades, de forma a simplificar o entendimento dos conceitos abordados.

Tabela 3 - Informagao do problema de maximizagdo de lucro

Atividade 1 2 3 4
Lucro se for executada em
20 15 12 30
12 lugar
Lucro se for executada em
17 15 10 5
22 lugar
Lucro se for executada em
12 12 10 15
32 lugar
Lucro se for executada em
e 5 1 6 12
ultimo lugar

Na Tabela 4 é retratado o modo de funcionamento de duas pesquisas locais e de como a solugdo
pode ser afetada pelo 6timo local.
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Tabela 4 - Exemplo do funcionamento de duas pesquisas locais e do 6timo local

Etapa Solugdes f(x)

12 Solugao Inicial 12 3 4 57
2134 54

12 |teragdo 13 2 4 58
1243 56

3124 55

22 |teragao 1234 57
13472 48

22 Solucao Inicial 4 213 66
2413 41

4 231 60

1423 45

22 lteragao 4 213 66
413 2 58

Como se pode verificar na Tabela 4, a partir da 12 solucdo inicial, o melhor valor obtido foi de
58, valor este que, dada apenas a primeira pesquisa local, seria o melhor valor encontrado
(6timo local). Por sua vez, e apds uma 22 pesquisa local com uma solugdo inicial distinta,
observa-se que existia uma ampla gama de diferentes solu¢des com valores mais satisfatérios.

O retratado na Tabela 4 é uma abordagem muito utilizada para ultrapassar a dificuldade
intrinseca do étimo local, na qual sdo utilizadas diferentes solugdes iniciais para se explorar um
maior nimero de possiveis solugdes [61, 62] .Outros métodos como Simulated Annealing [63],
Improved Artificial Bee Colony Algorithm [64] compreendidos nas meta-heuristicas, também
foram propostos para ultrapassar esta dificuldade.

2.8. Meta-heuristicas

As meta-heuristicas sdao abordagens de otimizagdo que solucionam problemas complexos e de
dificil resolugdo de forma eficiente. Intensificacdo, diversificacdo e aprendizagem sdo os trés
pilares fundamentais em meta-heuristicas, que representam o triangulo Intensification,
Diversification and Learning, apesar deste Ultimo ndo estar presente em todas as meta-
-heuristicas. Cada um destes conceitos desempenha um papel distinto, mas inter-relacionado,
na procura por solugdes eficientes [47, 48].

e Intensificacdo: representa o énfase dado na procura por solucbes numa regido
conhecida, ou seja, um espaco onde, normalmente, foram identificadas solu¢ées com
potencial. Métodos que utilizam excessivamente intensificagio podem levar a
convergéncia prematura das solucdes, o que leva a supressdo da exploracdo de outros
locais, como é o caso da pesquisa local [66].
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e Diversificagdo: representa a énfase dado na procura por solu¢des em novas areas do
espaco de pesquisa, mesmo quando se identificaram solu¢des promissoras nas areas
conhecidas do espaco de solugdes. Um método com muita diversificagdo na sua
metodologia pode se assemelhar com uma pesquisa ndo guiada, ou aleatdria [66].

e Aprendizagem: representa a capacidade de um algoritmo ajustar a sua pesquisa com
base em solu¢des anteriores, ou seja, permite que a meta-heuristica adapte as suas
estratégias de pesquisa ao longo do tempo, através da informacao sobre o desempenho
das diversas solugGes previamente identificadas. Este pilar é crucial para melhorar a
eficiéncia de um método, pois proporciona um ajuste dindmico as carateristicas do
problema [65].

O balancgo entre a intensificacdo e a diversificacdo é uma parte intrinseca e fulcral na eficacia e
na eficiéncia das meta-heuristicas, pois estes conceitos retratam abordagens distintas para
explorar determinado problema e, por isso, sdo, frequentemente, utilizados em conjunto para
encontrar um equilibrio entre a pesquisa de novos locais e a pesquisa de locais conhecidos. O
terceiro pilar, aprendizagem, apoia a identificacdo do balango ideal, pois permite um ciclo
continuo de diversificacdo e intensificacdo, ou seja, permite que o algoritmo explore novas
areas, se adapte com as experiéncias e se concentre nas regiGes mais promissoras de encontrar
uma solucdo semelhante a ideal [47, 48].

As meta-heuristicas podem ser divididas em dois grupos, com base na forma de pesquisa pela
melhor solucdo: 1) Solucdo Unica; 2) Populagdo. As de solugdo Unica utilizam uma Unica solugdo
candidata em cada iteragdo, na qual a solucdo atual é modificada e aceite, dependendo dos
critérios que apresentar e do método considerado [67]. Os mais frequentes sao Simulated
Annealing [68], Tabu Search [68], Iterated Local Search [69], Variable Neighbourhood Search
[70] e Guided Local Search [71]. As meta-heuristicas de populagdo utilizam varias solugdes
candidatas, que interagem entre si ou sdo modificadas individualmente e simultaneamente,
permitindo explorar o local de pesquisa de forma colaborativa ou competitiva [67]. As meta-
-heuristicas de populagdo mais frequentes sdo Genetic Algorithms (GA) [72], Ant Colony
Optimization [73], Artificial Bee Colony [74], Particle Swarm Optimization [75].

2.8.1. Simulated Annealing

Em 1983, Kirkpatrick, Gelatt e Vecchi [76] apresentaram o Simulated Annealing. A abordagem
utilizada foi concebida com inspiracdo no processo de tratamento térmico dos materiais
metalicos: 1) Um material é aquecido a elevadas temperaturas até fundir, o que proporciona
um maior movimento aleatério das particulas que o compdem. Este aquecimento simboliza a
procura aleatdria por uma solugao eficiente no espaco global, em que uma maior temperatura
permite uma exploragdo mais ampla e aleatdria; 2) A diminuicdo lenta da temperatura no
processo térmico favorece a configuracdo das particulas do material em posicGes melhores e
mais estaveis. Esta carateristica reflete o foco gradual da procura por uma solucdo eficiente em
regides promissoras, ou seja, a medida que o algoritmo progride, a temperatura diminui, o que
reduz a probabilidade de aceitagdo de solucBes piores do que as encontradas [58, 59].
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O SA inicia-se a partir de uma solucao escolhida de forma aleatéria ou deterministica, cujas
vizinhas sdo analisadas com o objetivo de se verificar a existéncia de uma melhor solucdo. Em
caso positivo, a nova solucdo, ou, solucdo candidata, substitui a anterior e passa a ser objeto de
estudo, repetindo o mesmo processo. Em caso negativo, existe uma probabilidade de aceitacao,
definida pela equacgdo (15), que indica se a solugdo candidata substitui a atual [59, 60].

_f()=f(5) (15)
P(s)=e T

Como se pode verificar com a equacdo 7, quanto menor a diferenca entre as duas solucdes,

maior serd a probabilidade de aceitar a solu¢do candidata com pior desempenho. Além disto, e

como explicado anteriormente, uma maior temperatura tem o mesmo efeito.

O SA é uma meta-heuristica que possui inicialmente uma pesquisa muito diversificada e pouco
intensa, carateristicas estas que se vao invertendo no decorrer da pesquisa, ou seja, a medida
que a temperatura, T, diminui, existe um maior foco na exploracdo de locais promissores.
Contudo, devido ao facto de, por vezes, serem aceites solucdes piores do que as atuais, a

solucdo final pode ndo corresponder a melhor solugdo encontrada, o que remete para a
necessidade de se guardar sempre a melhor solucdo encontrada até ao momento [58, 59].

O arrefecimento da temperatura é um componente crucial no algoritmo SA que pode
influenciar a eficiéncia e o desempenho do método em questdo. Por isso, torna-se essencial
para um utilizador desta meta-heuristica ter o conhecimento em relagcdo a algumas formas de
execucdo desse mesmo arrefecimento, para assim selecionar a mais adequada para solucionar
o seu caso de estudo [61 — 63].

e Llinear: a temperatura é reduzida linearmente em cada iteragdo, ou seja, existe um
decremento constante na temperatura. T, = Ty — k X 8, em que [ é uma constante
definida no inicio de cada caso de estudo;

e Geométrica: a diminuicdo da temperatura é cada vez menos acentuada a medida que
se progride no algoritmo. T, = Ty X a®, em que a € ]0,1[ é uma constante definida
no inicio de cada caso de estudo;

e logaritmica: a temperatura é atualizada de acordo com uma fungao logaritmica. Esta
abordagem ao arrefecimento permite uma melhor aproximacdo da solucgdo
encontrada com a 6tima, contudo existe um vultoso nimero de iteragGes necessarias

a serem realizadas. Ty = em que v é uma constante definida no inicio de

_ T

log (k+v)’
cada caso de estudo.

O algoritmo base referente ao Simulated Annealing pode ser observado na Tabela 5, em que:

1) ¥ simboliza a expressdo “melhor do que”; 2) v(s) representa o conjunto de vizinhos da

solugdo em andlise (s); 3) Tmax © Tmin representam a temperatura inicial e final,

respetivamente; 4) L,,4, representa o nimero de solugdes a analisar para cada valorde T.
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Tabela 5 - Algoritmo base do Simulated Annealing adaptado de [76]

S = Sinicial

Smelhor = Sinicial

T = Tinax

While T > T,,;, Do
L=0
While L < L4, DO

selecionar aleatoriamente s* € v(s)

Iff(S‘) ll) f(smelhor) Then

Smelhor = S
s=s
Else
if f(s") Y f(s) Then
s=s
Else
s = s, em que a probabilidade de aceitacdo é dada pela equagdo 7
End If
End If
L=L+1
End While
Diminuir T
End While

Return f(Smetnor)

O Simulated Annealing proporciona uma abordagem robusta e versatil para a resolugao de
problemas de otimizagdo. Destaca-se pela sua capacidade de explorar diversos locais de
pesquisa, contudo, a sua aplicacdo adequada requer um ajuste dos seus parametros e uma
compreensdo detalhada do problema. A grande flexibilidade e aplicabilidade do SA torna este
método numa das meta-heuristicas mais estudadas e investigadas.

2.8.2. Bat Algorithm

Em 2010, Yang [82] prop0s o Bat Algorithm (BA), baseado no comportamento de ecolocalizagdo
dos morcegos. Este método segue uma abordagem de populagdo, visto que utiliza varias
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solugdes candidatas ao mesmo tempo, que interagem entre si e sdao modificadas
individualmente, permitindo explorar o local de pesquisa de forma colaborativa. E um método
criado com o propdsito de encontrar boas solugdes em diferentes problemas [64 — 66] e que
explora os trés pilares das meta-heuristicas iterativamente.

Todos os morcegos utilizam ecolocalizagao para se deslocarem de forma segura, identificarem
e localizarem presas e predadores. Na inicializagdo do processo de caca ou de fuga, os morcegos
encontram-se num dado espaco fisico (s;), deslocam-se com uma determinada velocidade (v;),
emitem diferentes frequéncias (f;) e intensidades (4;) de sons, e a taxa de emissdo (r;) destes
sons, também, é distinta. Posteriormente, os morcegos adaptam-se e alteram estas
carateristicas a cada instante temporal (L) para desta forma se aproximarem das presas e/ou
fugirem dos predadores. O Algoritmo dos Morcegos utiliza a mesma ldgica, visto que todos
estes parametros sdo alterados iterativamente com o objetivo de se alcancar a solucdo étima
(presa), enquanto se salvaguarda das solucGes néo eficientes (predadores) [64 — 66].

O BA inicia-se a partir de um conjunto de solu¢Ges (colénia de morcegos) escolhidas de forma
aleatdria ou deterministica, que sdo analisadas e alteradas com o objetivo de se verificar a
existéncia de uma melhor solucdo. Primeiramente, a posicdo (solucdo), a velocidade e a
frequéncia de cada solucdo sdo alteradas segundo as equagbes (16), (17) e (18),
respetivamente, em que 8 € [0; 1] e Syeinor representa a melhor solugdo conhecida até ao
momento [82].

s’{=s’{_1+v'{ (16)

17iL=vLL_1-|' (SiL_ Smelhor) X fl (7)

fi = fmin + Fmax — fmin) X B (18)
Posteriormente a estas alteragdes, é introduzido, aleatoriamente, um valor e verificado se este
valor é superior a taxa de emissdo de sons de cada morcego. Em caso positivo, a solugdo atual
(siL) é substituida por uma solugdo préxima de uma das melhores solugdes guardadas (mL-L). Em
caso negativo, a solucdo atual é substituida por uma solucdo aleatdria (xl-L) [82]. Esta etapa
permite concluir que: 1) quanto maior o valor da taxa de emissdo de sons de um morcego em
determinado instante (riL), maior serd a procura por uma solugao num local desconhecido em
contraste com a procura por uma solu¢gdo num local conhecido, o que indica uma maior
diversificacdo do algoritmo. O oposto indica uma maior intensificagcdo do algoritmo; 2) o 32 pilar
das meta-heuristicas estd presente no Algoritmo de Morcegos, visto que existem solu¢ées que
sdo alteradas consoante solu¢des anteriormente encontradas.

De seguida, é introduzido, aleatoriamente, um valor e verificado: 1) se este é inferior a
intensidade dos sons imitidos por cada morcego em determinado instante (Af); 2) se a solugdo
atual de cada morcego é melhor do que a melhor solugao guardada até ao momento. Se ambas
as condicOes para cada morcego, individualmente, forem cumpridas, entdo: 1) a solugdo é
guardada como uma das melhores solugdes; 2) a taxa de emissdo de sons aumenta; 3) a
intensidade dos sons imitidos diminui [82]. Esta etapa permite concluir que quanto maior o
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valor da intensidade dos sons de um morcego em determinado instante, maior sera a
probabilidade de aceitacdo de uma solugdo melhor.

Por ultimo, se uma das solu¢Ges acabadas de guardar for melhor do que todas as outras, entdo
substitui a melhor solu¢ao encontrada até ao momento [82].

Estas quatro fases sdo repetidas um nimero definido de vezes (L,,4,), €m que no final do ciclo
é apresentado a melhor solugdo, bem com toda a informacgao pretendida pelo utilizador [82].

O algoritmo base referente ao Algoritmo de Morcego pode ser observado na Tabela 6.

Tabela 6 - Algoritmo base do Algoritmo de Morcego adaptado de [82]

L=20

While L < L, 4, Do
fi = finin + (Fmax = fmin) X B
vl = v{7" + (Sf — Smetnor) X f;
sk=sk1 4+ vt
If rand > r} Then

L

Selecionar uma solugdo aleatoriamente das melhores m;

Else
sk = xF; Solugdo gerada aleatoriamente

End If

frand < A; A f(s) Y f(Smetnor) Then
mk = st
At = ax Al

pI+L  pinicial y [1 _ g=7L]

L 2

End If

Iff(ml-L) Y = f(mjL); em que j € N/{i} Then

Smethor = M{
End If
L=L+1
End While

Return sycinor € f (Smethor)
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O Algoritmo de Morcego é uma técnica de otimizacao flexivel e simples de implementar, visto
que apresenta parametros ajustaveis, o que proporciona uma possivel aplicagdo em diferentes
contextos e prolemas. O algoritmo possui a capacidade de encontrar um equilibrio eficiente
entre explorar novas regides do espaco de solucdes e regides que, previamente, demonstraram
ser promissoras, o que contribui para a ideia deste algoritmo incorporar os trés pilares das
meta-heuristicas [85].

A utilizacdo deste método de otimizacdo tem sido provada uma mais-valia em multiplos
problemas, através da sua implementagdao e comparagdo com outros métodos. Ramesh et al.
[86] apresentaram um estudo, cujo objetivo era comparar a eficiéncia e eficdcia deste algoritmo
com o Ant Colony Algorithm, entre outros, para solucionar um problema de “Combined
Economic Load and Emission Dispatch”, e os resultados demonstraram que o BA era superior.
Hesam e Farid [87] divulgaram um estudo, cujo objetivo era analisar o BA para solucionar um
problema de “Estimation of Air Overpressure”, em que as conclusdes apresentadas pelos
autores foram positivas, visto que as solucdes obtidas eram eficazes e eficientes, autores estes
gue referem que o BA é um método robusto e versatil.

2.9. Analise Bibliométrica

Com o intuito de se realizar a andlise bibliométrica foi utilizado o Web of Science para recolher
dados relevantes das diversas publica¢des relacionadas com a otimizacdo de escalonamento de
multiplos projetos. Posteriormente, foi utilizado o VOSviewer para apresentar esquemas que
representam informacdo pertinente e importante nesta tematica de andlise.

Relativamente a search query utilizada no Web of Science, a categoria em ambas as fases é
“Topic”, sendo que a primeira engloba o escalonamento de multiplos projetos e a segunda
engloba o conceito de otimizagdo, nomeadamente meta-heuristicas, com destaque para a SA.
Ou seja, a query é representada por (“multi-project scheduling” or “multiproject scheduling” or
“multiple project scheduling”) and (“metaheuristics” or “meta-heuristics” or “metaheuristic” or
“meta-heuristic” or “Simulated Annealing” or “optimization”), a qual permitiu obter 112
publicagdes.

O termo “escalonamento de multiplos projetos” faz parte da query, uma vez que é a volta deste
conceito que a dissertacdo se desenvolve. Para se obter um maior nimero de publicacbes é
necessario mencionar os conceitos em inglés, logo foram utilizadas as principais formas que os
diversos autores costumam referir o escalonamento de multiplos projetos.

Relativamente a segunda parte da query, “otimizacdo” é um conceito crucial, visto que o
objetivo desta dissertacdo é a criagdo de uma ferramenta de otimizacdo para apoio ao
escalonamento de multiplos projetos. O conceito “meta-heuristicas” surge, pois o método que
serd utilizado no protdtipo é o Simulated Annealing, uma meta-heuristica. As diversas
nomenclaturas utilizadas para traduzir “meta-heuristicas” advém para englobar as principais
formas utilizadas pelos autores de referir este conceito.
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Na Figura 6, é possivel observar um crescente nimero de artigos publicados relacionados com
a otimizacdo de escalonamento de multiplos projetos ao longo dos anos, o que reflete o
aumento do interesse neste campo de pesquisa.
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Figura 6 - PublicagGes por ano no contexto de otimizagao de escalonamento de multiplos projetos

A Figura 7 mostra as principais areas de investigacao da tematica de estudo.
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Figura 7 - PublicacGes por area de investigacdo

Como se pode observar na Figura 7, a area associada ao maior nimero de artigos publicados é
a “Operations Research Management Science” o que é espectavel, visto que é uma darea que
utiliza métodos analiticos e técnicas quantitativas para auxiliar na tomada de decisdo. Outras
areas intrinsecas na engenharia, nomeadamente “Engineering Industrial” e “Engineering
Multidisciplinary”, e na ciéncia da computa¢do, nomeadamente, “Computer Science Artificial
Intelligence” e “Computer Science Interdisciplinary Applications”, evidenciam uma elevada
contribuicdo para a crescente publicacdo de artigos, devido a relagdo existente entre estas
dreas e o campo de pesquisa.
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A Figura 8 apresenta as palavras-chave, relacionadas com a otimiza¢do do escalonamento de
multiplos projetos, mais utilizadas pelos autores.
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Figura 8 - Palavras-chave mais utilizadas no contexto de otimizacdo de escalonamento de multiplos
projetos

Pela andlise da Figura 8 verifica-se que algumas das principais palavras-chave sao,
previsivelmente, “multi-project scheduling” e “optimization”, visto que sdo expressdes que
fazem parte da query e do tema em questdo. Contudo, “genetic algorithm”, uma outra meta-
-heuristica, demonstrou ser a mais referida, o que reflete a sua importancia e aplicabilidade na
tematica em andlise. Também, é necessdrio realcar “algorithm” e “model”, pois,
frequentemente, os métodos de otimizacdo incorporam algoritmos e modelos, matematicos ou
de simulagdo, para solucionar um problema. Destes métodos, podemos destacar “heuristics” e
“metaheuristics”, pois evidenciam ser componentes fundamentais para diversos autores
obterem uma solucdo eficiente em diferentes contextos de escalonamento de mdultiplos
projetos. A palavra “performance” é amplamente utilizada no contexto empresarial e simboliza
o desempenho da realizagao das atividades dos projetos, ou seja, quanto melhor os resultados
a nivel de eficacia e de eficiéncia de um sistema, melhor é a performance desse mesmo. Por
fim, “allocation” e “resource constraints”, “resource-constrained” ou “limited resources” sdo
conceitos intrinsecos neste campo de pesquisa, uma vez que num ambiente de multiplos
projetos existem atividades que requerem o mesmo tipo de recursos e, devido ao facto de estes
serem finitos, é necessario realizar uma alocacdo eficiente dos mesmos.

Casos de estudo

Serdo abordados de seguida os dois artigos de maior importancia e pertinéncia, resultantes de
uma analise mais abrangente da otimizacdo de escalonamento de multiplos projetos. O objetivo
desta andlise é demonstrar, de forma clara, o objetivo pretendido pelos autores no
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desenvolvimento das suas publicacdes, bem como a metodologia adotada e as conclusdes
derivadas dos métodos criados, o que proporciona uma contribuicdo significativa para a
literatura existente.

A genetic algorithm for the resource constrained multi-project scheduling problem
(88]

O artigo [88] apresenta uma nova abordagem para solucionar o Resource-Constrained Multiple
Project Scheduling Problem (RCMPSP). Este tipo de problema é bastante semelhante ao RCPSP,
retratado na presente dissertacdo, com a diferenca de poderem ser realizados multiplos
projetos simultaneamente, o que aumenta a complexidade de resolugdo (problema NP-hard).

A abordagem retratada no artigo engloba: 1) a utilizacdo de uma meta-heuristica ja existente,
Algoritmo Genético, com base em chaves aleatdrias; 2) um procedimento de criagcdo de
cronogramas ativos parametrizados, o que indica uma perspetiva dinamica de solugdo; 3) uma
nova forma de medir o desempenho do protétipo criado, a qual considera prazos, stock,
restricdes e atividades previamente iniciadas.

Os autores avaliaram o desempenho (performance) do GA num conjunto de problemas
distintos, com diferentes quantidades de projetos e atividades. Os resultados demonstraram
gue este método pode encontrar solucdes de alta qualidade, préximas da dtima, num periodo
aceitavel, o que valida a eficacia e eficiéncia desta abordagem.

Hybrid of genetic algorithm and simulated annealing for multiple project scheduling
with multiple resource constraints [89]

O artigo [89] apresenta uma nova abordagem, GA-SA Hybrid, para solucionar o RCMPSP. Esta
abordagem tem como base o método GA, com algumas carateristicas do SA, nomeadamente:
1) existir uma probabilidade de aceitacdo de uma solucdo menos eficiente do que as
encontradas até ao momento; 2) uma diminuicdo da probabilidade de aceita¢do, no decorrer
do algoritmo.

Os autores procuraram validar o GA-SA Hybrid através da comparacdao dos resultados
apresentados por este método com o SA, modified SA, GA e algumas das heuristicas mais
investigadas nesta tematica, em trés casos de estudo de teste e trés casos reais. De forma a
tornar a analise fidvel entre as diversas meta-heuristicas, o nimero de solugdes obtidas (10 000)
foiigual para todas. O desempenho do GA-SA Hybrid foi constantemente eficiente e comprovou
ser a segunda melhor meta-heuristica para resolver os casos de estudo de teste e a melhor para
0s casos reais. Fatores que os autores dizem ser indicativos do método se tornar mais adequado
guanto maior for a complexidade do problema.
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3. Meétodos e Aplicacao

Este capitulo tem como objetivo apresentar o problema central abordado nesta dissertagao,
bem como o método de resolucdo proposto para otimizar o escalonamento de projetos e
multiplos projetos. A complexidade deste problema consiste na necessidade de tomar decisdes
eficientes sobre a alocacdo de recursos, sequenciamento de atividades e calendarizagao,
garantindo que as restricdes impostas em cada contexto sejam respeitadas.

Para atingir os objetivos estabelecidos, este capitulo esta dividido em quatro. Primeira (3.1) é
descrito, detalhadamente, o problema de escalonamento, abordando os desafios especificos
relacionados com o RCPSP e RCMPSP. Posteriormente (3.2), é apresentada a formulagdo
matematica do problema, bem como diversas carateristicas relacionadas com a meta-heuristica
utilizada no protétipo. Ja na terceira seccdo (3.3) é descrita a implementag¢do computacional,
com énfase na interface do utilizador do PDD. Por ultimo (3.4), aborda-se o modo de verificacdo
da aplicabilidade e do desempenho de um protétipo no contexto desta dissertagao.

3.1. Descrigao do problema

Nesta dissertagdo, o prototipo de apoio ao escalonamento de projetos e de multiplos projetos
tem como objetivo solucionar de forma eficiente e eficaz um conjunto de problemas reais que
compreendem decisdes relacionadas com a alocacdo, sequenciamento e calendarizacdo dos
diversos componentes a eles associados.

Os problemas considerados para o desenvolvimento deste protétipo foram o RCPSP e o
RCMPSP, sendo estes os dois problemas mais investigados e utilizados nas empresas da
atualidade. Esta escolha também se deveu a complexidade dos problemas, que sdo NP-Hard, o
que destaca a importincia de se desenvolver/aplicar heuristicas e/ou meta-heuristicas
eficientes para os solucionar.

O RCPSP e o RCMPSP sdo problemas que envolvem iniUmeras questdes e restri¢cdes que variam
de problema para problema, contudo um fator comum é que a informagdo considerada é
deterministica e estatica, ou seja, durante todo o processo de procura por solucées eficientes
de um problema, a informacgdo é conhecida e ndo se altera. No que remete o primeiro grupo,
as instancias do caso de estudo estdo disponiveis na base de dados Project Scheduling Problem
Library (PSPLIB) [90]. Para os RCMPSP, as instancias do caso de estudo estdo disponiveis na base
de dados Multi Project Scheduling Problems Library (MPSPLIB)[91].
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Relativamente as instancias do problema RCPSP em analise: 1) cada projeto é composto por
n + 2 atividades, as quais estdo associadas relagdes de precedéncia, uma duragdo e requisitos
de recursos especificos para a sua execugao; 2) existem 2 atividades ficticias que representam
o inicio e o fim do projeto; 3) apresentam o prazo para a conclusdo do projeto e a penalidade
associada ao seu atraso; e 4) existem apenas 4 variedades de recursos renovaveis disponiveis
para serem alocados as tarefas do projeto.

Na Figura 9 pode ser analisado um exemplo da informac&o disponivel em cada caso.

file with basedata : J38_17.bas
initial walue random generator: 28123 _
e e o ok e ok ok R REQUESTS/DURATIONS :
projects r 1 jobnr. mode duration R 1 R 2 R 3 R 4
jobs {incl. supersourcefsink }: 32 00000000 mEmemmssms e ses s ssssssssssssssssssemee
horizon 158 1 1 = a =} 8 a
RESOURCES 2 1 g 4 <] 8 5]
- renewable ! R 3 1 q 14 B ] 4
- nonrenewable - N 4 1 & a ] ] 3
- doubly constrained - 1} 5 1 3 3 B K] a
TREAmmEREEEEEEAEmR R AR R s Ry & 1 a8 d <] g ]
PROJECT INFORMATION: ¥ i g 4 B a a
pronr. #jobs rel.date duedate tardcost MPM-Time g i g a 1 a @
PRECEDENCE RELATLONS: i? i ; j f j ;
jobnr. ttmodes ﬂ.uccgssnr‘s SUCCESSOrs 12 1 2 a " a
AT R A
3 1 3 ; 13 14 1 3 d 8 g a
a 1 3 5 g 1p 15 1 = 3 B d a
5 1 1 36 1& 1 1d d =] d 5
& i i 38 17 1 & 8 & @ ]
i i 3% 1% 1 5 a ] a 7
8 1 3 12 19 27 1z - 3 d 1 g 4
[ 1 1 14 28 1 ! d 18 d a
18 1 2 16 25 21 1 2 d B d ]
11 1 2 8 215 2F 1 ! 2 <] g a
12 1 1 14 23 1 2 3 B d a
13 1 2 1y 18 24 1 3 d 9 d ]
14 1 1 17 25 1 3 4 <] g a
15 1 1 25 26 1 7 ] & 4 £}
15 1 2 21 22 a7 1 a3 E] B d T
L7 1 1 id 28 1 3 a ! 8 a
Ld : : e L 29 1 7 a a @
L L : 4 38 1 2 4 B @
- L : 343 31 1 2 a ] 2 a
:j i i zi 3z 1 @ @ ) @ a
23 1 1 24
34 1 1 1@ HESOURCEAVAILABILITLES:
35 1 1 1@ K1 R R3i R4
38 1 1 11 12 1z 4 12
27 1 1 28
28 1 1 31
29 1 1 32
i 1 1 32
31 1 1 32
32 1 d

Figura 9 — Informagdo de um RCPSP
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Ja para as instancias do problema RCMPSP: 1) cada multiplo projeto é composto por n instancia
do RCPSP; 2) podem existir recursos globais, ou seja, recursos que necessitam de ser alocados
a diferentes atividades de diferentes projetos; e 3) cada projeto apenas pode ser iniciado depois
de uma data especifica.

Um exemplo da informacao disponivel em cada caso de RCMPSP é composta por n redes, como
arepresentada na Figura 9, e pela Figura 10. Esta ultima remete para os dados que ndo constam
nos RCPSP.

<mp-list:
<mp
<name>mp_j3@ a2 nr3</name:
<project-list:

{project:>
<filename>KolischInstanzen/j38/j384 2.sm</filename:
<start»@</start:

<fproject:

<project:
<filenamerKolischInstanzen/j3@/j301_4.sm</filename>
<startr4</start>

</project>

<fproject-list>
{resources>

{resource:>22</resource:

<resourcerl6</resources

<resourcer@</resourcer

{resourcer@</resourcer

</resources>
</mp>
</mp-list:

Figura 10 - Informacdo adicional de um RCMPSP

3.2. Descrigao da solugao

O PDD aplica a meta-heuristica Simulated Annealing, anteriormente descrita, para resolver
problemas de escalonamento de projetos e multiplos projetos. A sele¢do desta meta-heuristica
assenta no facto de ser eficiente e flexivel em problemas complexos e de permitir um equilibrio
entre explorar novas areas do espaco de solucGes e regides que, previamente, demonstraram
ser promissoras. Por sua vez, o protétipo foi desenvolvido na linguagem de programacao
Python, recorrendo ao Visual Studio Code.

3.2.1. Método exato

Inicialmente foi necessario desenvolver uma nomenclatura e uma formulagdo que retratassem
uma das multiplas possibilidades de formulagdo dos RCPSP e RCMPSP. Este desenvolvimento
foi um processo que se fundamentou na revisdo da literatura existente, bem como na analise
cuidadosa dos dados disponiveis dos casos de estudo selecionados e embora tenha sido
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essencial compreender e adaptar as representacdes previamente propostas, foi imprescindivel
criar uma abordagem inovadora e distinta.

De seguida é apresentada a formulacdo desenvolvida para o RCPSP de forma detalhada.

Sit €{0;1},emquel <i<]el<t<T (19)

S;¢, € uma variavel de decisdo bindria que indica se a atividade i inicia no instante t. Sendo que
I representa o numero total de atividades do projeto, contabilizando as atividades ficticiase T
simboliza a soma das duragGes de todas as atividades.

Sy =1emquel<i<I (20)

Xit = Yhet—(@1)Simemaque 1 S i<lel<t<T (21)
A equacdo (20) garante que a atividade i é iniciada uma vez.

Xit, € uma variavel de decisdo binaria que indica se a atividade i é realizada no instante t. A
equacdo (21) assegura que a atividade i é realizada sem interrup¢des (non preemptable).

Zf;fli Sim — Z£n=15jm = 0, em que j corresponde as atividades subsequentes (22)
deiel<i<[1<j<Iel<t<T
A equacdo (22) simboliza a restricdo de precedéncia entre as diversas atividades, ou seja, a
atividade j, s6 pode ser iniciada depois da conclusdo da atividade i.
!_ Xyt X RR;y < RR,, em (23)
i=1 Xit ir < RR,, quel<t<Tel<r<R
A equacdo (23) representa a restri¢do do limite maximo dos recursos renovaveis (RR), ou seja,
certifica que o limite mdximo em cada instante ndo é ultrapassado. Sendo que R representa o
numero total de recursos diferentes.
Z; €{0;1},emquel <t <T (24)
Z: é¢ uma varidvel de decisdo binaria que indica se o instante t foi utilizado para realizar pelo
menos uma atividade i.
Mo Xy —MxZ, <0,emquel <t<T (25)

A equacgdo (25) garante que se uma atividade i for realizada durante o instante t, a varidvel de
decisdo Z; para esse mesmo instante é ativada. Sendo que M simboliza um valor infinito.

T
minz Zs (26)
t=1

A funcdo objetivo, retratada pela equacao (26), evidencia a necessidade de diminuir o tempo
de execugdo do projeto em questao.

De seguida é apresentada a formulacdo desenvolvida para RCMPSP de forma detalhada.

Sip €E{0;1},emque1 <i<[,1<t<Tel<p<P (27)
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Sitp € uma variavel de decisdo binaria que indica se a atividade i do projeto p inicia no instante
t. Sendo que I representa o nimero total de atividades de um dos projetos, contabilizando as
atividades ficticias, T simboliza a soma das duracdes de todas as atividades de todos os projetos
e P retrata o nimero total de projetos.

Zzzlsitp=1,emque1§i§1e1§pgp (28)
ZZ:STP Sotp=1l,emquel <p <P (29)
Xiep = an:t_(dip_l) Simp,emquel <i<[,1<t<Tel<p<P (30)

A equacdo (28) garante que a atividade i do projeto p é iniciada uma vez.
A equagdo (29) previne o inicio do projeto antes de uma data especifica para esse mesmo (ST5).

Xitp, € uma variavel de decisdo binaria que indica se a atividade i do projeto p é realizada no
instante t. A equacdo (30) assegura que a atividade i do projeto p é realizada sem interrupgGes
(non preemptable).

t_d . By P
Yt Simp — Zm=1Simp = 0, em que j corresponde as atividades (31)

subsequentesdeiel <i</[,1<j<I[,1<t<Tel<p<P

A equacdo (31) simboliza a restricdo de precedéncia entre as diversas atividades, ou seja, a
atividade j do projeto p, s6 pode ser iniciada depois da conclusdo da atividade i do projeto p.

Yl Xitp X RRiyp < RR,p,emquel <t <T,1<p<Pel<r<R, (32)

Trp’
A equacdo (32) representa a restri¢do do limite maximo dos recursos renovaveis (RR,), ou seja,
certifica que o limite maximo em cada projeto e em cada instante ndo é ultrapassado. Sendo
que R, representa o numero total de recursos ndo globais diferentes.

P 1Xi=1Xitp X RGyrp < RGr,emquel1 <t <Tel<r<R, (33)
A equacdo (33) representa a restrigdo do limite maximo dos recursos renovaveis globais (RG,.),
ou seja, certifica que a soma dos recursos utilizados em todos os projetos em cada instante ndo
é ultrapassada. Sendo que R, representa o numero total de recursos globais diferentes.
thE{O;l},emquelStSTelSpSP (34)

Ztp € uma variavel de decisdo bindria que indica se o instante t foi utilizado para realizar pelo
menos uma atividade i do projeto p.

o Xip—MXZy <0,emquel <t<Tel<p<P (35)

A equacdo (35) garante que se uma atividade i do projeto p for realizada durante o instante t,
a variavel de decisdo Z;,, para esse mesmo instante € ativada. Sendo que M simboliza um valor
infinito.

¥ 1Z4, <DD,+C,emquel <p <P (36)
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A equacdo (36) garante que o tempo utilizado em cada projeto ndo excede o seu prazo de
conclusdo (DD,), sem contabilizar o atraso associado (Cp).

P
min Z(Cp * P,) (37)
p=1
A funcdo objetivo, retratada pela equacdo (37), evidencia a necessidade de diminuir o custo
associado ao atraso (B,) no tempo de execugdo dos projetos em questdo.

3.2.2. Codificagao

A implementacdo do SA requer uma estrutura minuciosa dos componentes fundamentais do
algoritmo, que servirdo de base para todo o desenvolvimento do cédigo.

Em primeiro, a representacdo/codificacdo das solucbes deve ser escolhida de forma apropriada.
A representacdo/codificacdo e a estrutura de vizinhanca desempenham um papel crucial na
exploracdo do espaco de pesquisa. Ambas devem ser concebidas de forma a garantir a
conectividade do espaco de solugdes, ou seja, possibilitem a transicdo entre quaisquer duas
solucGes. Isto assegura que o algoritmo possa explorar a totalidade do espaco de pesquisa.

Sendo assim, a codificacdo selecionada para a implementacdo deste protdtipo é uma
codificacdo binaria. Em cada solucdo, existem n atividades que possuem t instantes booleanos,
0 gque permite representar o inicio da execucdo de uma atividade. Como é evidente em casos
de atividades non-preemptable, apenas um instante por atividade pode ser positivo.

Ja no que diz respeito as restrigdes do problema, nesta dissertagao foram utilizadas duas formas
distintas de garantir que estas sao cumpridas:

e A primeira forma e mais comum consiste em verificar, apds a geracdo de uma nova
solucdo, se esta satisfaz as restricGes necessarias. Em caso negativo, a solucdo é
eliminada e o algoritmo cria uma outra soluc¢do, repetindo o processo. Em caso positivo,
a solucdo é aceite e o algoritmo progride para os seguintes passos. Este método,
geralmente, é mais flexivel, o que possibilita a definicdo de restricdes complexas de
forma mais simples;

¢ Nasegunda abordagem, o algoritmo gera apenas solugdes que satisfagam as restricdes
pretendidas, ou seja, ajusta o processo de geracdo de solugdes. Este método aumenta
a taxa de aceitacdo de novas solucbes, o que por vezes é crucial para aumentar a
eficiéncia computacional.

O primeiro método garante o cumprimento das restrigdes relacionadas com a utilizacdo dos
recursos renovaveis limitados e o segundo as relagdes de precedéncia entre as diferentes
atividades.

A avaliagdo das solugBes candidatas é realizada por meio de uma fung¢do objetivo, a qual
quantifica o nimero de instantes utilizados para a execuc¢do do projeto (makespan), no caso
dos RCPSP, ou o custo associado ao atraso da execugao dos projetos, no caso dos RCMPSP.
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3.2.3. Estrutura de vizinhanga

A estrutura de vizinhanca é um conceito fundamental em algoritmos de otimizacdo e define o
conjunto de solucdo que sdo “adjacentes” a uma determinada solucdo, ou seja, existe um
conjunto de solu¢des que podem ser obtidas através de pequenas modificagdes numa solugao,
permitindo assim a exploracao do espaco de solu¢des de forma sistematica. Estes movimentos
sdo definidos por operagbes especificas que dependem do problema em questdo, pois
influenciam diretamente a capacidade de o algoritmo explorar o espaco de pesquisa, escapar
de minimos locais e convergir para a solucao étima.

Existem diversos tipos de estruturas de vizinhanga, cada uma adequada para diferentes tipos
de problemas de otimizacdo. A utilizada nesta dissertacdo é a denominada por insercao, a qual
consiste em movimentar um elemento (inicio de uma atividade para uma posicio diferente da
qual se encontra). No caso dos RCMPSP, primeiro é selecionado aleatoriamente um dos
projetos, posteriormente uma das atividades desse mesmo projeto, e por fim a posicdo para a
gual o inicio da atividade se vai deslocar.

3.2.4. Parametrizacao

A parametriza¢do do SA é um componente fulcral que determina a eficiéncia e a eficacia do
protétipo e deve ser feita de forma a garantir o equilibrio entre os 2 pilares das meta-heuristicas
(intensificagdo e diversificacdo). Uma parametrizacdo inadequada pode resultar numa procura
ineficaz ou ineficiente, com o algoritmo a ficar retido em étimos locais ou a ndo convergir.

A temperatura inicial define a probabilidade de aceitagdo de uma solugdo pior. Uma maior
temperatura promove uma exploragdo mais diversificada e uma menor temperatura promove
uma exploracdo mais intensa. A abordagem utilizada nesta parametrizacdo, para encontrar
uma temperatura inicial, é descrita de seguida:

1. Determinar a melhor e a pior solucdo (ou solugdes proximas). Caso ndo seja possivel,
gerar n solugdes e verificar a melhor e a pior;

2. Através da equacgdo (15), determinar a temperatura inicial para uma probabilidade de
aceitagdo de aproximadamente 80% [92].

A velocidade de arrefecimento utilizada nesta parametrizacdo é geométrica, em que os valores
de a devem variar entre [0.80, 0.995] [93, 94].

O numero de iteragGes por temperatura deve ser do tamanho da instancia do problema. Nos
casos do RCPSP e RCMPSP, corresponde, respetivamente, ao nimero de atividades do projeto
e ao conjunto de projetos [95].

3.3. Implementacao

Com o intuito de facilitar a utilizagdo do protdtipo criado, foi desenvolvida uma interface, a qual
simplifica a alteragdo de valores relacionados com o Simulated Annealing ou com as instancias
em analise. O layout dos pardmetros do Simulated Annealing é representado na Figura 11.
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# Parametros do SA — O >
Temperatura
Iterations
Ln

Cooling Rate

=

Figura 11 - Layout dos parametros do Simulated Annealing

Aintrodugdo dos dados é realizada de forma muito simples. O utilizador deve colocar os valores
dos parametros do Simulated Annealing nos respetivos locais, sendo que o “Iterations” e o “Ln”
necessitam de ser valores inteiros, caso contrario surge a Figura 12.

# Erro de Entrada *

e Insira valares validos.

Figura 12 — Messagebox de erro de entrada nos parametros do Simulated Annealing

Quando o utilizador tiver preenchido os parametros todos de forma correta, deve pressionar o
botdo “SA”, o que resulta no surgimento da Figura 13.

# Valores Inseridos >

Temperatura: 1200.0
[terations: 12

Ln: 1

Cooling Rate: 0.5

Figura 13 — Messagebox dos parametros do Simulated Annealing corretamente preenchidos
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Posteriormente, surge o layout dos parametros dos projetos, cujo é ilustrado na Figura 14.

i? Pardmetros d... — O >

Pardmetros

RG1_limite
RG2_lirmite
RG3_limite
RG4_limite
duedatel
tardcost]
551
duedated
tardcost?

552

Figura 14 - Layout dos parametros dos projetos

A introducdo dos dados é realizada de forma muito simples. O utilizador deve colocar os valores
dos parametros dos projetos nos respetivos locais, sendo que todos necessitam de ser valores
inteiros, caso contrario surge a Figura 15. E de notar que nos recursos que n3o s30 recursos
globais, o utilizador deve preencher o respetivo recurso global com o valor 0.

# Erro de Entrada *

@ Insira valares validos.

Figura 15 — Messagebox de erro de entrada dos parametros dos projetos
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Quando o utilizador tiver preenchido os parametros todos de forma correta, deve pressionar o
botdo “Parametros”, o que resulta no surgimento da Figura 16.

i? Valores Inse..

Figura 16 — Messagebox dos parametros dos projetos corretamente preenchidos

E importante referir que os dados introduzidos no protétipo e demonstrados nesta seccdo sdo
meramente exemplos.

3.4. Teste da sua aplicabilidade e desempenho

O estudo da aplicabilidade e desempenho do protdtipo criado envolve uma andlise detalhada
da eficacia obtida em diferentes casos de estudo face as atingidas por outros métodos.

A boa qualidade de um método pode ser verificada se este apresentar maior eficacia em relacao
a outro que, anteriormente, foi comprovado como adequado para resolver os problemas em
guestao.

A andlise e a inferéncia estatistica desempenham um papel essencial para validar a eficacia e a
relevancia de um novo método quando comparado com outros ja existentes. Estes processos
sdo fundamentais para demonstrar, de forma objetiva e rigorosa, se 0 novo método oferece
melhorias significativas as abordagens existentes.

Neste contexto, um dos primeiros objetivos da estatistica é avaliar a eficacia do novo método.
Isto engloba determinar se este apresenta uma melhoria em relacdo aos métodos existentes
em termos de métricas relevantes. Para isso, sdo utilizados testes de hipdtese. Estes testes
permitem identificar a existéncia de diferencas estatisticamente significativas.

Também é importante identificar as vantagens e limitagdes do novo método, o que implica
aplicar este a diferentes situa¢des e casos de estudo. Uma analise comparativa detalhada pode
ser realizar através de gréficos de barras e boxplots que ajudam a visualizar as diferencas entre
os diferentes métodos em diversas métricas de forma clara, objetiva e compreensivel. A partir
desses resultados, realiza-se uma andlise critica para contextualizar o novo método.

Em suma, a andlise e a inferéncia estatistica sdo processos rigorosos que fornecem uma visao
abrangente da qualidade e desempenho do novo método, garantindo que as conclusdes
retiradas sejam bem fundamentadas e aplicdveis no contexto real.

No préximo capitulo (4), serdo abordadas as implicacGes praticas dos resultados obtidos,
incluindo uma analise das vantagens e limitagdes do PDD em diferentes cendrios de estudo.
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4. Resultados e Discussao

Neste capitulo serdo apresentados os resultados do PDD, aplicado em vdrias instancias de
RCPSP e RCMPSP. Para cada foram realizados trés testes, com parametros adequados, dos quais
se retirou a informacdo mais importante: 1) a melhor solugdo encontrada; 2) o tempo de
execugdo do programa.

4.1. RCPSP

Os dados da Tabela 7 apresentam os resultados para as diferentes instancias do RCPSP, os quais
demonstram os valores das solugBes (eficacia) e os seus tempos de execugdo (eficiéncia).
Relativamente PDD, a solucdo apresentada é a melhor, enquanto o tempo de execucdo é a
média dos trés testes efetuados. Por sua vez, a solucdo da base de dados é a melhor solucdo
apresentada no PSPLIB [90].

Tabela 7 - Dados das instancias do RCPSP

. Base de Dados PDD
Instancias = -
Solucao Solucao Tempo (s)
j301_1 43 46 525,50
j301_2 47 47 504,80
j301_3 47 47 626,10
j301_4 62 64 683,40
j301_5 39 40 304,00
j301_6 48 49 389,70
j301_7 60 60 515,10
j301_8 53 55 436,80
j301_9 49 51 449,60
j301_10 45 48 407,90
j302_1 38 39 396,60
j302_2 51 53 541,90
j302_3 43 46 538,70
j302_4 43 43 518,60
j302_5 51 53 542,50
j302_6 47 47 434,70
j302_7 47 49 467,60
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L Base de Dados PDD
Instancias = =
Solucao Solucao Tempo (s)
j302_8 54 55 520,50
j302_9 54 55 688,70
j302_10 43 47 459,80
j303_1 72 72 707,20
j303_2 40 40 417,30
j303_3 57 57 683,40
j303_4 98 98 614,30
j303_5 53 53 604,50
j303_6 54 56 470,10
j303_7 48 48 450,70
j303_8 54 55 448,60
j303_9 65 65 449,70
j303_10 59 60 583,20

Conforme a Tabela 7, verifica-se que o PDD solucionou todas as instancias com uma qualidade
de solugdo préxima ou até igual a da base de dados. No que diz respeito aos tempos de
processamento, estes sdo significativos.

A Figura 17 realca as diferengas da eficacia dos métodos analisados para cada instancia.

120
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4
2
0
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o

o

M Base de Dados MEPDD

Figura 17 - Gréfico de barras da eficacia dos diferentes métodos para RCPSP
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4.1.1. Analise Estatistica dos resultados do RCPSP

A analise estatistica dos resultados do RCPSP foi realizada e analisada no programa IBM SPSS,
com o objetivo de ajudar a organizar, interpretar e apresentar dados de forma clara e precisa,
o que facilita a identificacdo da qualidade do PDD.

Os dados da Tabela 8 apresentam o desvio relativo para cada instancia de RCPSP.

Tabela 8 - Desvios relativos das instancias do PDD para RCPSP

Intervalo Correspondente

Instancias Desvio Relativo (%) (%)
j301_1 7,0 5-10
j301_2 0,0
j301_3 0,0
j301_4 3,2 3-5
j301_5 2,6 0-3
j301_6 2,1 0-3
j301_7 0,0 0
j301_8 3,8 3-5
j301.9 4,1 3-5

j301_10 6,7 5-10
j302_1 2,6 0-3
j302_2 3,9 3-5
j302_3 7,0 5-10
j302_4 0,0 0
j302_5 3,9 3-5
j302_6 0,0 0
j302_7 4,3 3-5
j302_8 1,9 0-3
j302_9 1,9 0-3
j302_10 9,3 5-10
j303_1 0,0 0
j303_2 0,0 0
j303_3 0,0 0
j303_4 0,0 0
j303_5 0,0 0
j303_6 3,7 3-5
j303_7 0,0 0
j303_8 1,9 0-3
j303_9 0,0 0
j303_10 1,7 0-3
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Para compreender a distribuicdo e a variabilidade dos dados, foram utilizados o grafico de
barras e o boxplot, que sdo fundamentais para a interpretacdo de diferentes aspetos do
conjunto de dados.

A Figura 18 ilustra a frequéncia dos diferentes desvios relativos, o que permite uma comparagao
direta entre a eficacia do PDD e a da base de dados.

Frequéncia

0% 0%-3% 3%-5% 5%-10%

Desvio Relativo

Figura 18 - Grafico de barras da frequéncia do desvio relativo da eficacia do PDD para RCPSP

O protdtipo criado demonstrou a capacidade de encontrar solugées iguais a melhor solugdo da
base de dados em 40% das instancias analisadas. Nas restantes, apresentou valores
praticamente idénticos, sendo que a instancia j302_10 destacou-se por apresentar o maior
desvio relativo de 9,3%, relativamente a solugao da base de dados. No entanto, na maioria das
instancias (86,7%), os valores mantiveram-se abaixo dos 5%.

A Figura 19 fornece uma visdo mais detalhada da distribuicdo dos desvios relativos, permitindo
uma melhor compreensdo das carateristicas intrinsecas, evidenciando a assimetria e a
concentracgdo de valores.
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10,0%
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Figura 19 - Boxplot do desvio relativo da eficacia do PDD para RCPSP

A Figura 19 exibe uma distribuicdo pequena, com desvios relativos das solu¢des que variam
entre 0% e 10%. A mediana é ligeiramente inferior a 2% e o facto de nao poder existir um
whisker?! inferior significativo indica que as solucdes sdo de alta qualidade.

Todos estes graficos e tabelas demonstram que o PDD é capaz de solucionar o RCPSP com
qualidade.

4.1.2. Inferéncia Estatistica

A inferéncia estatistica é fundamental para a tomada de decisGes informadas com base em
dados amostrais com o objetivo de estimar valores desconhecidos na populacdo e avaliar a
validade de diferentes hipdteses sobre a mesma. Ou seja, a inferéncia estatistica permite
realizar generalizagGes precisas e confidveis sobre a eficicia do PDD através das amostras
limitadas e analisadas nesta dissertacao.

Posteriormente a definicdo do problema, a coleta de dados e a sua anadlise descritiva é
necessario selecionar um modelo estatistico adequado. Contudo, primeiramente, é necessario
verificar se os dados seguem uma distribuicdo normal.

Segundo o Teorema do Limite Central, é possivel assumir a normalidade de uma amostra com
30 ou mais instancias. Posteriormente, com o objetivo de comparar duas amostras
independentes para determinar se existe uma diferenca significativa entre a média amostral do
PDD e a da base de dados, foi realizado o Teste t de Student para amostras independentes.

! Linha que se estende a partir da caixa do grafico e assinala a variabilidade dos dados fora dos quartis
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Sendo uppp a distancia média relativa das solu¢des do PDD e g, a distancia média relativa das
solucBes presentes na base de dados, as hipdteses que serdo analisadas no teste sdo:

Ho: pippp — #gp =0 (38)
Hy: pppp — tpp # 0 (39)
Os resultados do Teste t de Student estdo representados na Tabela 9.
Tabela 9 - Teste t de Student da eficacia do PDD para RCPSP
Teste de Levene
paraigualdade Teste-t para igualdade de médias
AL de variancias
Variancias -
Sig.(2 Diferenca Erro
V4 Sig. t df extremi- médiag padrao da
dades) diferenca
Variancias iguais
i 0,02 0,892 -0,38 58 0,705 -1,13 2,98
assumidas
Variancias iguais
-0,38 57,95 0,705 -1,13 2,98

ndo assumidas

Com base no valor do p-value apresentado na Tabela 9 é possivel aceitar a hipétese nula, o que
simboliza a inexisténcia de diferencas significativas entre as médias de ambas as amostras.

4.1.3. Instancia j303_2

A instancia j303_2, selecionada aleatoriamente do conjunto de instancias, serd analisada
detalhadamente com o objetivo de facilitar a compreensdo da importancia e do modo de
funcionamento de alguns aspetos relacionados com a técnica utilizada.

Os parametros do Simulated Annealing foram obtidos da seguinte forma:
e O numero de iteragdes total, it, foi definido como 100000;

e Ln, o numero de iteragdes por temperatura, é igual ao nimero de atividades de cada
projeto, logo, neste caso especifico, o valor é 30;

e Atemperaturainicial, T, foi calculada através do método explicado em 3.2.4, sendo que
a melhor e a pior solugdo sdo 57 e 177, respetivamente;

e Avelocidade de arrefecimento, Cr considerada foi de 0,003, pois permite um balan¢o
adequado entre a pesquisa de novos locais e a pesquisa de locais conhecidos, tendo em
consideragdo os valores de Ln, iteT.
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A Figura 20 ilustra de forma clara e simples a natureza exploratéria do Simulated Annealing,
através da evolucdo do custo da solucgdo atual ao longo das iteragdes.

Convergéncia do Simulated Annealing
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Figura 20 - Convergéncia do Simulated Annealing da instancia j303_2

Pela andlise da Figura 20, observa-se, na fase inicial e intermédia, uma grande variabilidade nos
valores com grandes oscilagdes e uma tendéncia pouco decrescente, o que reflete o pilar de
diversificacdo da meta-heuristica utilizada. Posteriormente, na fase final, o grafico demonstra
uma tendéncia decrescente acentuada e continua no custo com flutuagdes menos frequentes
e intensas, acabando por se estabilizar, o que indica que o algoritmo esta a convergir para um
6timo local. Neste caso especifico, o algoritmo convergiu para a solugdo 6tima.

A Figura 21 permite uma visdo clara e simples da programac¢dao e execug¢do das diversas
atividades (Grafico de Gantt), pois sdo apresentados os seus inicios, as suas duragdes e as suas
sobreposicdes, ou seja, esta ilustragdo facilita a analise do cronograma da instancia em andlise.
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Figura 21 - Grafico de Gant da solugdo da instancia j303_2

A Figura 22 apresenta a alocagdo dos diferentes recursos ao longo de todo o projeto (Diagrama
de carga dos recursos), bem como o limite permitido para cada.
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Figura 22 - Diagrama de carga dos recursos da instancia j303_2
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A Tabela 10 apresenta os resultados para as diferentes instancias do RCMPSP, a qual inclui a
solucdo do PDD e o seu tempo de execucdo, a melhor, a pior e a solu¢cdo mediana da base de
dados. Relativamente ao protétipo, a solucdo apresentada é a melhor, enquanto o tempo de
execucdo é a média dos trés testes efetuados. Por sua vez, a solugdo da base de dados é a
melhor solucdo apresentada no MPSPLIB [91].

Tabela 10 - Dados das instancias do RCMPSP

Instancias

Base de Dados

Melhor

Mediana

Pior

Solucao Solucao Solucao Rellcas Tempo (s)
mp_j30_a2_nrl_set 14 217 546 259 12297,3
mp_j30_a2_nr2_set 523 650 1250 620 8983,6
mp_j30_a2_nr3_set 168 392 836 528 10845,5
mp_j30_a2_nr4_set 365 441 1015 410 9679,6
mp_j30_a2_nr5_set 459 648 1275 780 9665,4
mp_j30_a5_nrl_set 561 847 1661 1463 88280,3
mp_j30_a5_nr2_set 885 1130 3334 2540 66779,0
mp_j30_a5_nr3_set 1714 1887 4862 2895 67307,0
mp_j30_a5_nr4_set 0 0 336 1917 99119,4
mp_j30_a5_nr5_set 1697 2693 3928 3223 61215,3

Os dados da Tabela 10 demonstram que o protdtipo é capaz de solucionar adequadamente
problemas RCMPSP, mas ndo da melhor forma possivel. No que engloba os tempos de
execucdo, estes sdo significativamente superiores aos obtidos nos problemas RCPSP.
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A Figura 23 realga as diferengas da eficacia dos métodos analisados para cada instancia.

6000
5000
4000
3000
2000
1000
= mlﬂ o nﬂl il Nl
52 4§ 4§ 4§ 4§ 4§ 4§ 4§ o 4§
N/ 7 D/ ™/ 7 N/ 7 N/ ™/ 7
R AR SR P P A SR
v’ 2 v’ 24 24 eld el 7 7 eld
'S)Q/ .,>))Q/ ‘>,))Q/ .,>))Q/ ';)Q/ ’;)Q/ .,>))Q/ .>°)Q/ ',>50/ 'S)Q/

O Melhor Solugdo O Mediana Solugdo M Pior Solugdo @ PDD Solugdo

Figura 23 - Grafico de barras da eficacia dos diferentes métodos

4.2.1. Analise Estatistica dos resultados do RCMPSP

A analise estatistica dos resultados do RCMPSP foi realizada e analisada no programa IBM SPSS,
com o objetivo de ajudar a organizar, interpretar e apresentar dados de forma clara e precisa,
o que facilita a identificagdo da qualidade do protétipo criado. E de notar que a andlise dos
resultados do RCMPSP foi dividida em 3 partes: 1) serdo analisadas as instancias de RCMPSP
com dois projetos de 30 atividades (mp_j30_a2) (sec¢bes 4.2.2 e 4.2.3); 2) serdo analisadas as
instancias de RCMPSP com cinco projetos de 30 atividades (mp_j30_a5) (584.2.4 e 4.2.5); 3)
serdo analisadas todas as instancias de RCMPSP referidas nos 2 grupos anteriores (mp_j30_a2
e mp_j30_a5) (Secgdes 4.2.6 e 4.2.7).

Para compreender a distribuicdo e a variabilidade dos dados, foram utilizados o gréfico de
barras e o boxplot, que sdo fundamentais para a interpretacdo da qualidade do PDD face as
melhores, piores e solu¢cdes medianas.

4.2.2. Analise Estatistica - mp_j30_a2

A Figura 24 ilustra os diferentes desvios relativos para cada instdncia, o que permite uma
comparacdo direta entre a eficacia do PDD e as da base de dados.
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Figura 24 - Grafico de barras do desvio relativo da eficacia do PDD para mp_j30_a2

O PDD apresenta, em todas as instancias, solu¢des muito préximas das solu¢cdes medianas da
base de dados. Isso indica que, embora ndo sejam das piores solugdes, ainda ndo atingem a
eficacia das melhores. Em duas instancias (mp_j30_a2_nr2_set e mp_j30_a2_nr4_set), o PDD
demonstrou uma eficacia elevada, superior a da mediana e mais préxima da melhor solucdao em
comparac¢do com a pior. No entanto, o efeito foi inverso nas restantes, com destaque para a
instancia mp_j30_a2_nrl_set que desenvolveu um desvio relativo extremamente elevado, de
1750% face a melhor solugdo.

A Figura 25 fornece uma visdo mais detalhada da distribuicdo dos desvios relativos, permitindo
uma melhor compreensdo das carateristicas intrinsecas, evidenciando a assimetria e a
concentragao de valores.
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Figura 25 - Boxplots do desvio relativo da eficacia do PDD para mp_j30_a2
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Na Figura 25 observa-se que o desvio relativo da categoria melhor apresenta uma ampla
variabilidade, com valores que variam maioritariamente entre 12,33% e 214,29%. A mediana
esta situada nos 69,93% e a existéncia de um whisker que atinge os 1750% sugere a presenca
de valores extremos, refletindo uma distribuicao dispersa e menos consistente dos resultados.

Por sua vez, as distribuicGes do desvio relativo das categorias mediana e pior exibem menor
variabilidade, com valores concentrados em faixas mais estreitas. Na categoria mediana, os
desvios variam entre 4,62% e 34,69%, com uma mediana nos 19,35%, indicando um
desempenho do PDD mais semelhante as solu¢ées medianas. Da mesma forma, a categoria pior
apresenta uma distribuicao ainda mais compacta, mas com desvios superiores entre 36,84% e
59,61%.

Estas observacGes reforcam as conclusGes retiradas anteriormente de que o PDD apresenta
solucdes de qualidade, mas com um tempo de execu¢do um pouco elevado.

4.2.3. Inferéncia Estatistica - mp_j30_a2

Com o objetivo de verificar se os dados referentes aos desvios relativos da eficadcia do PDD
seguem uma distribuicdo normal realizou-se o Teste de Shapiro-Wilk, apropriado quando a
amostra é menor que 30, que é o caso do grupo mp_j30_a2. As hipéteses do Teste de Shapiro-
Wilk para cada categoria sdo:

H,: Os dados provém de uma distribuigdo normal. (40)

H;: Os dados ndo provém de uma distribui¢cdo normal. (41)
Os resultados dos Testes de Shapiro-Wilk estdo representados na Tabela 11.

Tabela 11 - Teste de normalidade da eficacia do PDD para mp_j30_a2

Teste de Normalidade

Shapiro-Wilk
Estatistica gl Sig.
Eficacia Melhor 0,639 5 0,002
Eficacia Mediana 0,925 5 0,562
Eficacia Pior 0,921 5 0,538

No que engloba os testes da eficacia mediana e pior, ambos demonstram um p-value superior
a 0,050, que ndo permite rejeitar as hipdteses nulas. Contudo, o teste para a eficacia melhor
manifesta um valor que possibilita afirmar que os dados ndo provém de populacbes
normalmente distribuidas, o que obriga a utilizacdo de um teste ndo paramétrico para todo o
conjunto de eficdcias, sendo o escolhido o Teste de Kruskal-Wallis, cujas hipdteses sdo:

HO: A mediana dos diversos grupos é igual (42)

56



Resultados e Discussao

H1: Pelo menos uma das medianas dos diversos grupos é diferente (43)

Os resultados do Teste de Kruskal-Wallis estdo representados na Tabela 12.

Tabela 12 - Teste de Kruskal-Wallis da eficacia do PDD para mp_j30_a2

Teste de Kruskal-Wallis

H de Kruskal-Wallis df Sig.
Eficacia 10,383 3 0,016

Os resultados da Tabela 12 demonstram um valor da significancia inferior a 0,050, o que resulta
na rejeicao da hipdtese nula de que nao existem diferengas significativas na mediana das
solucdes do PDD comparativamente com as da base de dados.

Com a rejeicdo da hipdtese nula do Teste de Kruskal-Wallis, é importante realizar testes de
Mann-Whitney para comparar a mediana das solu¢des do PDD com as diferentes categorias da
base de dados. As hipdteses destes testes sao:

_ 44
Hy:Mppp — Ngp =0 (44)
. 45
Hy:nppp — Npp # 0 (43)
Os resultados dos Testes de Mann-Whitney estdo representados na Tabela 13.
Tabela 13 - Teste de Mann-Whitney da eficacia do PDD para mp_j30_a2
Teste de Mann-Whitney
U de Mann- . Significancia Sig.
Y4
Whitney Wilcoxon W (2 extremidades)
0,117 (0,151, ndo
Eficacia Melhor 5,000 20,000 -1,567 corrigido para
vinculos)
Eficacia Mediana 11,000 26,000 -0,313 0,754 (0,841)
Eficacia Pior 2,000 17,000 -2,193 0,028 (0,32)

Os resultados da Tabela 13 demonstram diferentes conclusdes para as diferentes categorias de
eficacia. O valor de U de Mann-Whitney representa a diferenga dos valores entre os dois grupos
de amostras, sendo que quando maior o valor de U, menor a diferenca entre os mesmos. Logo,
o valor de U de 2,000 na eficacia pior sugere uma diferenca considerdvel entre ambos os
métodos. Isto pode ser comprovado com o valor da significancia de 0,028, que simboliza a
existéncia de diferencas significativas entre as medianas amostrais.

Por sua vez, o valor de U de Mann-Whitney nas restantes categorias é superior, o que sugere
uma menor diferenga entre ambos os métodos. A significancia ser de 0,117 para a eficdcia
melhor e de 0,754 para a eficacia mediana, ou seja, superior a 0,050, indica que se aceita a
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hipétese nula de que ndao existem diferengas significativas nas medianas das amostras
consideradas.

4.2.4. Analise Estatistica - mp_j30_a5

A Figura 26 ilustra os diferentes desvios relativos para cada instancia, o que permite uma
comparacio direta entre a eficacia do PDD e as da base de dados. E de notar que na instancia
mp_j30_a5_nr4_set da Figura 26, o desvio relativo face a mediana e a melhor solucdo é infinito.
Este fator advém de o valor das solucdes da base de dados ser 0.
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Figura 26 - Grafico de barras do desvio relativo da eficacia do PDD para mp_j30_a5

O PDD apresenta solugdes com uma menor qualidade do que as solugdes medianas da base de
dados, mas melhores do que as piores, sendo que acabam por se aproximar mais deste ultimo
conjunto. Amp_j30_a5_nr4_set destaca-se por representar a Unica instancia, a qual o PDD nao
produziu uma solugdo melhor do que a pior da base de dados. Estes fatores indicam que, apesar
da qualidade do PDD continuar adequada, diminuiu em relacdo ao primeiro grupo de analise
de RCMPSP.

A Figura 27 fornece uma visdo mais detalhada da distribuicdo dos desvios relativos, permitindo
uma melhor compreensdo das carateristicas intrinsecas, evidenciando a assimetria e a
concentragao de valores.
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Figura 27 - Boxplots do desvio relativo da eficacia do PDD para mp_j30_a5

A Figura 27 ilustra boxplots com variabilidades reduzidas com realce na categoria do desvio
relativo pior, o que reforca o mencionado anteriormente. Todos apresentam um outlier relativo
a instancia mp_j30_a5_nr4_set, o que revela que esta é um elemento dissidente no conjunto
analisado.

Estas observacdes reforcam as conclusdes retiradas anteriormente de que o PDD apresenta
solucBes de qualidade, mas com um tempo de execucdo elevado, com exce¢do da instancia
mp_j30_a5_nr4_set.

4.2.5. Inferéncia Estatistica - mp_j30_a5

Com o objetivo de verificar se os dados referentes aos desvios relativos da eficacia do PDD
seguem uma distribuicdo normal realizou-se o Teste de Shapiro-Wilk, apropriado quando a
amostra é menor que 30, que é o caso do grupo mp_j30_a2. As hipdteses do Teste de Shapiro-

Wilk para cada categoria sdo:
H,: Os dados provém de uma distribuigdo normal. (46)

H;: Os dados ndo provém de uma distribui¢cdo normal. (47)

Os resultados dos Testes de Shapiro-Wilk estdo representados na Tabela 14.

59



Resultados e Discussao

Tabela 14 - Teste de normalidade da eficacia do PDD para mp_j30_a2

Teste de Normalidade

Shapiro-Wilk
Estatistica Gl Sig.
Eficacia Melhor 0,961 5 0,815
Eficacia Mediana 0,969 5 0,872
Eficacia Pior 0,600 5 <0,001

No que engloba os testes da eficidcia melhor e mediana, ambos demonstram um p-value
superior a 0,050, que ndo permite rejeitar as hipéteses nulas. Contudo, o teste para a eficacia
pior manifesta um valor que possibilita afirmar que os dados ndo provém de populacdes
normalmente distribuidas, o que obriga a utilizacdo de um teste ndo paramétrico para todo o
conjunto de eficdcias, sendo o escolhido o Teste de Kruskal-Wallis, cujas hipdteses sdo:

HO: A mediana dos diversos grupos é igual (48)

H1: Pelo menos uma das medianas dos diversos grupos é diferente (49)

Os resultados do Teste de Kruskal-Wallis estdo representados na Tabela 15.

Tabela 15 - Teste de Kruskal-Wallis da eficacia do PDD para mp_j30_a5

Teste de Kruskal-Wallis

H de Kruskal-Wallis df Sig.
Eficacia 0,966 3 0,810

Da analise da Tabela 15, como o p-value é maior que o nivel de significancia de 0,050, ndo
existem evidéncias suficientes para rejeitar a hipdtese nula de que ndo ha diferencgas
estatisticamente significativas entre as medianas dos grupos analisados, ou seja, ndo é possivel
provar que as medianas dos diversos grupos sao diferentes.

4.2.6. Analise Estatistica - mp_j30_a2 e mp_j30_a5

A Figura 28 ilustra os diferentes desvios relativos para cada instancia de ambos os grupos
anteriormente analisados.

60



Resultados e Discussao

10000,0%
1000,0% }
100,0%
- —‘ I H H HI H H H
1,0% |_| H
R R N T N S
é\,/ (\0,/ 0{'5/ (\,\b(/ Qég/ {(\'\,/ (\0// é’b/ Q&b‘/ ((\0)/
Y GO SN SN O IO AN LA A <
_,>))Q/ ';’Q/ _,>))Q/ ';)Q/ _9)0/ .;)Q/ '3)0/ 'S)Q/ _SJQ/ ';)Q/

O Desvio Relativo Melhor O Desvio Relativo Mediana B Desvio Relativo Pior

Figura 28 - Grafico de barras do desvio relativo da eficacia do PDD para mp_j30_a2 e mp_j30_a5

A Figura 28 ilustra algumas diferengas entre ambos os grupos analisados, sendo que é notavel
uma diminuicdo da qualidade da FDD no 22 grupo. Isto é percetivel no aumento do desvio
relativo face as solugbes medianas, o que, juntamente com um desvio relativo
aproximadamente igual face as piores solugdes, contribui para solugdes do PDD mais
semelhantes a estas piores.

A Figura 29 fornece uma visdo mais detalhada da distribuicdo dos desvios relativos, permitindo
uma melhor compreensdo das carateristicas intrinsecas, evidenciando a assimetria e a
concentragao de valores.
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Figura 29 - Boxplots do desvio relativo da eficacia do PDD para mp_j30_a2 e mp_j30_a5

A Figura 29 ilustra um intervalo interquartil significativamente maior para o desvio relativo
melhor em comparagdo com as restantes categorias, indicando uma maior dispersdo dos dados,
0 que coincide com o retratado nas sec¢des anteriores (4.2.2, 4.2.3, 4.2.4 e 4.2.5). No que
remete os desvios relativos mediana e pior, a variabilidade dos dados apresenta diferencas
apesar de ser baixa em ambas. No boxplot do desvio relativo pior, o intervalo interquartil é
menor e apresenta whiskers menos divergentes.

4.2.7. Inferéncia Estatistica - mp_j30_a2 e mp_j30_a5

Com o objetivo de verificar se os dados referentes aos desvios relativos da eficadcia do PDD
seguem uma distribuicdo normal realizou-se o Teste de Shapiro-Wilk, apropriado quando a
amostra é menor que 30, que é o caso do grupo mp_j30_a2 e mp_j30_a5. As hipdteses do Teste
de Shapiro-Wilk para cada categoria sdo:

H,: Os dados provém de uma distribuigdo normal. (50)

H;: Os dados ndo provém de uma distribui¢cdo normal. (51)

Os resultados dos Testes de Shapiro-Wilk estao representados na Tabela 16.
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Tabela 16 - Teste de normalidade da eficacia do PDD para mp_j30 a2 e mp_j30_a5

Teste de Normalidade

Shapiro-Wilk
Estatistica gl Sig.
Eficacia Melhor 0,495 10 <0,001
Eficacia Mediana 0,833 10 0,037
Eficacia Pior 0,473 10 <0,001

O teste para a eficacia mediana apresenta um p-value que remete para a aceitacdo da hipdtese
nula, logo indica que os dados provém de uma distribuicdo normal. Por sua vez, os testes para
a melhor e a pior eficacia demonstram p-values inferiores a 0,001, levando a rejeicdo desta
mesma hipdtese. Estes fatores levam a utilizacdo de um teste ndo paramétrico para todo o
conjunto de eficdcias, sendo o escolhido o Teste de Kruskal-Wallis, cujas hipdteses sdo:

HO: A mediana dos diversos grupos é igual (52)

H1: Pelo menos uma das medianas dos diversos grupos é diferente (53)

Os resultados do Teste de Kruskal-Wallis estao representados na Tabela 17.

Tabela 17 - Teste de Kruskal-Wallis da eficdcia do PDD para mp_j30_a2 e mp_j30_a5

Teste de Kruskal-Wallis

H de Kruskal-Wallis df Sig.
Eficacia 6,886 3 0,076

Da andlise da Tabela 17, como o valor da significancia é superior a 0,050, ndo existem evidéncias
suficientes para rejeitar a hipdtese nula, ou seja, ndo ha diferencas estatisticamente
significativas entre as medianas dos grupos analisados.

4.2.8. Instancia- mp_j30_a2_nr4_set

A instancia mp_j30_a2_nr4_set, selecionada aleatoriamente do conjunto de instancias, sera
analisada detalhadamente com o objetivo de facilitar a compreensdo da importancia e do modo
de funcionamento de alguns aspetos relacionados com a técnica utilizada.

Os parametros do Simulated Annealing foram obtidos da seguinte forma:
e O numero de iteragdes total, it, foi definido como 500000;

e In, o numero de iteragGes por temperatura, é igual ao nimero de atividades do
conjunto de projetos, logo, neste caso especifico, o valor é 60;
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e Atemperaturainicial, T, foi calculada através do método explicado em 3.2.4, sendo que
a melhor e a pior solucdo sdao 49 e 304, respetivamente;

e Avelocidade de arrefecimento, Cr, considerada foi de 0,003, pois permite um balanco
adequado entre a pesquisa de novos locais e a pesquisa de locais conhecidos, tendo em
consideracdo os valores de Ln, iteT.

A Figura 30 ilustra de forma clara e simples a natureza exploratéria do Simulated Annealing,
através da evolucado do custo da solucdo atual ao longo das iteragdes.

Convergéncia do Simulated Annealing

3500 -~

3000 A

2500 ~

2000 A

1500 -

Custo da Melhor Solugao

1000 -

—_

500

T T T T T T T
0 25000 50000 75000 100000 125000 150000 175000
lteragao

Figura 30 - Convergéncia do Simulated Annealing da instancia mp_j30_a2_nr4_set

Pela andlise da Figura 30, observa-se, na fase inicial, uma grande variabilidade nos valores com
grandes oscilagdes e uma tendéncia decrescente cada vez mais acentuada, o que reflete o pilar
diversificacdo da meta-heuristica utilizada. Posteriormente, na fase intermédia, o grafico
demonstra uma inclinacdo decrescente muito acentuada no custo com flutuagdes menos
frequentes e intensas, acabando por se estabilizar, o que indica que o algoritmo estda a convergir
para um 6timo local. Na fase final ocorrem as ultimas melhorias no custo e, devido a estrutura
do cddigo e a dimensdo da instancia em analise, sdo necessarias muitas iteracdes para estas
ocorrerem.

Através da andlise detalhada de todas as instancias de RCPSP e RCMPSP é importante referir
gue quanto maior a instancia em analise, no que engloba o nimero de atividades e o tempo de
execuc¢do das mesmas, maior serd o niumero de iteragdes necessarias para alcangar uma solugao
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adequada, principalmente na fase de intensificacdo da meta-heuristica. Isto pode ser verificado
analisando a Figura 20 e a Figura 30.

A Figura 31 permite uma visdo clara e simples da programacdo e execug¢do das diversas
atividades dos diversos projetos, pois sdo apresentados os seus inicios, as suas duracdes e as
suas sobreposicdes, ou seja, esta ilustracdo facilita a analise do cronograma da instancia em
analise.
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2(1)
4(1)
6(1)
8(1)
10 (1)
12 (1)
14 (1)
16 (1)
18 (1)
20 (1)
22 (1)
24 (1)
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28 (1)
30 (1)
0(2)
2(2)
4(2)
6(2)
8(2)
10 (2)
12 (2)
14 (2)
16 (2)
18 (2)
20 (2)
22 (2)
24(2)
26 (2)
28 (2)
30 (2)

Duragao

Figura 31 - Grafico de Gantt da solugdo da instancia mp_j30_a2_nr4_set
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A Figura 32 apresenta a alocacdo dos diferentes recursos ao longo do conjunto dos projetos,
bem como o limite permitido para cada.

30

25

. h
15 ‘ \ \» /

=

0 !
4 9 14 19 24 29 34 39 44 49 54 59 64 69 74 79

RG1 e RG2 RG3 P1R4 e P2 R4

e | iMite RG] e | imite RG2 e |imite RG3 e=====|imite P1R4 e |imite P2R4

Figura 32 - Diagrama de carga dos recursos da instancia mp_j30_a2_nr4_set
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4.3. Conclusoes finais sobre o PDD

Primeiramente, o PDD alcangou solu¢des muito boas para RCPSP. Atingiu diversas vezes a
solugdo 6tima para o problema em questdo, sendo que no pior dos casos adquiriu um desvio
relativo de 9,3% face a melhor solucao presente na base de dados.

Posteriormente, a qualidade do protétipo diminuiu comparativamente as existentes. Contudo,
ainda alcancou solugdes boas e adequadas na maioria dos casos.

Para problemas RCMPSP, em particular mp_j30_a2, obteve solu¢des muito semelhantes as
medianas da base de dados. Por sua vez, nas instancias mp_j30_a5, a variabilidade na eficacia
foi maior.

No que engloba as inferéncias estatisticas, o PDD apresentou, exclusivamente no grupo
mp_j30_a2, diferencas significativas nas medidas estatisticas analisadas face as da base de
dados. No que remete a comparacao com as melhores e solu¢cdes medianas da base de dados,
estas mesmas diferencas foram de seguida analisadas e estipuladas como insignificantes.

Em suma, ndo foi possivel provar estatisticamente que as solu¢des medianas e melhores da
base de dados possuem uma qualidade melhor do que as apresentadas pelo PDD.

Todos os gréficos, tabelas e analises presentes neste capitulo demonstram que o PDD é um
método capaz de solucionar RCPSP e RCMPSP com qualidade.
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5. Conclusao

Este capitulo final sintetiza os principais resultados da pesquisa, destacando as contribuicées e
a relevancia do trabalho realizado. S3o abordadas as conclusdes gerais sobre o
desenvolvimento e aplicacdo de técnicas de otimizacdo no escalonamento de projetos e
multiplos projetos, com énfase nas meta-heuristicas.

Os impactos positivos da aplicacdo do protétipo na gestdao de cronogramas sao identificados,
bem como as suas limitacdes, oferecendo uma reflexao critica sobre as areas onde o protdtipo
pode ser aprimorado.

5.1. Conclusoes finais

O dinamismo existente no ambiente empresarial atual exige das organizacdes uma inovacao
constante e rapida, o que leva a criagdo de técnicas, métodos e ferramentas de otimizacdo de
apoio a tomada de decisdo. Na gestdo de escalonamento de projetos, a eficiéncia e a eficacia
sdo os dois pilares e fundamentos que permitem assegurar o sucesso organizacional, por isso
as ferramentas de apoio criadas possuem a finalidade de melhorar estes dois parametros.

Esta dissertacdo abordou o desenvolvimento e a aplicacdo de técnicas de otimizacdo para o
escalonamento de projetos e multiplos projetos, com foco na utilizacdo de meta-heuristicas,
em particular o Simulated Annealing, como uma ferramenta eficaz para a otimizacdo de
problemas especificos. No decorrer deste trabalho, foram abordados diversos desafios
inerentes a gestdo de projetos em ambientes complexos e multifacetados, onde a necessidade
de otimizar recursos, reduzir custos e minimizar o tempo de execucao é critica para o sucesso
organizacional.

O modelo proposto e o PDD demonstraram ser capazes de auxiliar significativamente o
escalonamento de projetos e multiplos projetos, proporcionando uma solugdo robusta para
problemas que tradicionalmente exigem grande esforco computacional. A validagdo do
protdtipo através de testes com dados concretos revelou a sua eficacia na gestdo de
cronogramas, comprovando que a utilizacdo de meta-heuristicas, neste caso especifico o
Simulated Annealing pode oferecer solugdes vidveis mesmo em casos com uma elevada
complexidade.

Além disso, a analise estatistica dos resultados refor¢cou a eficacia do método proposto. O
modelo assemelhou-se as abordagens ja existente em termos de eficdcia, mas também
demonstrou ser adaptavel a diferentes tipos de problemas, destacando a sua flexibilidade. O
estudo contribuiu de forma relevante para o campo da gestdo de projetos, oferecendo uma
nova perspetiva sobre a aplica¢cdo de técnicas de otimizagdao no escalonamento de projetos e
multiplos projetos, especialmente na gestdo de recursos limitados.

Em suma, a dissertagdo evidencia o potencial de técnicas de otimizacdo como ferramentas
adequadas para a gestao de projetos, particularmente em cendrios complexos. O trabalho ndo
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sO contribui para a literatura existente, como também oferece uma aplica¢do pratica que pode
ser utilizada para melhorar a eficacia e a eficiéncia operacional em diversas industrias.

5.2. Limitagoes e trabalhos futuros

Apesar dos resultados promissores, o estudo apresenta algumas limitacdes que sugerem a
necessidade de trabalhos e investigacGes futuras. O PDD, embora eficaz, foi testado em um
conjunto limitado de casos de estudo, o que sugere a possibilidade de uma validacdao mais
extensa em diferentes contextos. A aplicabilidade do mesmo em cendrios reais e variados
também necessita de ser explorada para garantir a sua eficicia em situagbes ainda mais
complexas.

Outra limitacdo poderd estar relacionada com a natureza do método Simulated Annealing, que,
apesar da sua flexibilidade e robustez, pode ndo ser o melhor para todos os tipos de problemas
de escalonamento. Existe a possibilidade de integracdo de outras meta-heuristicas e métodos
hibridos que possam complementar e aprimorar o desempenho deste protétipo.

Para trabalhos futuros, sugere-se a expansao do protdtipo através da combinacgado de diferentes
técnicas de otimizacdo, como algoritmos genéticos, que podem oferecer uma exploracdo mais
ampla e rdpida do espaco de solucbes. Além disso, a adaptacdo do protdtipo para suportar
decisdes em tempo real e a inclusdo de aprendizagem automatica como forma de aprimorar a
eficiéncia dos algoritmos.

A exploragdo da aplicagdo do protdtipo em setores especificos, pode proporcionar insights
valiosos sobre a flexibilidade e a adaptabilidade do PDD, consolidando a sua utilidade pratica
em diferentes contextos organizacionais.
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