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PRÓLOGO 

O interesse pela área da gestão de projectos, e em particular pelo planeamento, 

surgiu quando estava a fazer o meu estágio profissional numa empresa privada, 

no momento em que um responsável pelo planeamento da produção me desa- 

fiou a resolver o seu problema: elaborar planos realistas de afectação de tarefas a 

recursos (máquinas), dispensando um conjunto de documentos elaborados pela 

Informática central que, no seu entendimento, não lhe eram úteis. 

O objectivo do estágio não era resolver este problema... mas permaneceu o in- 

teresse. 

Quatro anos depois estava a entregar a minha dissertação de Mestrado que ti- 

nha uma proposta de solução para o problema. 

Tratando-se de uma área do conhecimento de elevada complexidade e também 

de grande actualidade na indústria, permaneceu o interesse em continuar à inves- 

tigação na área, realizando uma tese de doutoramento na área da gestão de pro- 

jectos que contou com a orientação do Professor Doutor José Fernando Gonçalves 

e a co-orientação do Professor Doutor António Carvalho Brito, da Faculdade de 

Engenharia da Universidade do Porto. 

A publicação desta obra surge neste contexto, tendo a expectativa que possa ser 

útil a todos os que procuram novas soluções para os seus problemas de planea- 

mento de projectos com recursos limitados. 

Jorge Mendes





1.1 

INTRODUÇÃO 

Relevância do problema 

A importância da gestão de projectos tem vindo a aumentar, em particular desde 

o seu reconhecimento como actividade fundamental nas organizações sujeitas 

a concorrência numa economia de mercado. Esta importância reflecte-se num 

reforço da capacidade de concorrência da organização, num aumento de produ- 

tividade e num aumento de qualidade. 

A gestão de projectos compreende um complexo processo de tomada de deci- 

sões, particularmente ao nível do planeamento e programação, na qual é dada 

ênfase especial ao cumprimento das datas de entrega e dos valores orçamentados. 

O planeamento geral envolve a definição das actividades, do conjunto de re- 

cursos, das restrições de dependência entre actividades e das quantidades de re- 

cursos necessárias à realização das actividades que constituem os projectos. 

O planeamento operacional ou programação envolve a determinação dos tem- 

pos de início e de fim de cada actividade de cada projecto, considerando as defi- 

nições realizadas na fase de planeamento geral. Ao resultado obtido pelo planea- 

mento operacional designa-se de plano base. 

No planeamento de projectos são frequentemente utilizados os métodos clás- 

sicos seguintes: gráfico de Gantt, método CPM (Critical Path Method) e método 

PERT (Program Evaluation and Review Technique). Apesar da sua grande divul- 

gação estes métodos têm sérias limitações pois assumem que os recursos são ili- 

mitados e aplicam-se apenas a um só projecto e não a múltiplos projectos. 

Conceito de projecto 

A palavra “projecto” tem diferentes significados para diferentes pessoas. Nenhu- 

ma definição de projecto se adequa a toda e qualquer situação, mas a definição 

que surgiu com a 18SO 8402 tem vindo a ganhar uma grande aceitação por um 

crescente número de utilizadores: 

Projecto processo único, consistindo num conjunto de actividades coordenadas 

e controladas, com datas de início e de fim, que concorrem para realizar ob- 

jectivos, de acordo com necessidades específicas, nomeadamente restrições de 

tempo, de custo e de recursos. 

Ol



À norma 180 10006 - Guideline to Quality in Project Management adiciona 

algumas notas para realçar aspectos do uso do termo “projecto”: 

* À organização é temporária e criada para o ciclo de vida do projecto; 

* Algumas vezes um projecto é uma parte da estrutura de um grande projecto; 

*« Os objectivos do projecto e as características do produto podem ser definidas 

e alcançadas progressivamente durante o desenvolvimento do projecto; 

«e O resultado de um projecto pode ser a criação de uma ou várias unidades de 

um produto; 

e Asinter-relações entre actividades de um projecto podem ser complexas. 

Os projectos têm características muito diferentes na sua realização. O primeiro 

projecto a ser realizado duma forma que poderemos classificar como tendo preo- 

cupação de gestão, foi o projecto Manhattan responsável pelo desenvolvimento da 

primeira bomba atómica. Contudo, a história está repleta de projectos, alguns deles 

bem conhecidos de todos nós: as Pirâmides do Egipto, a construção do palácio do 

Rei Minos em Creta, a construção do Partenom na Grécia, a construção dos tem- 

plos Maia na América Central, a construção da Grande Muralha da China, entre 

outros. Nos anos cinquenta e sessenta os métodos formais de gestão de projectos 

tiveram um grande impulso, particularmente com o programa dos Mísseis Polaris, 

projecto Apolo e vários programas de defesa nos Estados Unidos da América. Nos 

dias de hoje os projectos têm muitas e variadas formas de que são exemplo: 

e Construção do túnel da Mancha; 

«e Renovação do Aeroporto Francisco Sá Carneiro; 

* Construção de uma ponte, auto-estrada ou edifício; 

e Abertura de um armazém; 

e Projecto de um novo avião (Airbus A38o); 

* Reformulação da implantação de uma fábrica; 

* Implementação de um novo sistema de informação; 

e Escrever uma tese; 

Todos os projectos, em maior ou menor extensão, têm algumas características 

em comum, Slack et al. (1998), nomeadamente: 

Um objectivo quantificável num produto final, resultado ou serviço que é tipica- 

mente definido em termos de custo, qualidade e tempo, resultado da realização 

das várias actividades de um projecto;



Unicidade um projecto é único, isto é, não é repetitivo. Mesmo que o projecto 

possa parecer o mesmo, como por exemplo a construção de uma fábrica de 

produtos químicos, tendo inclusive as mesmas especificações, tem necessaria- 

mente diferenças em termos de utilização de recursos e condições ambientais 

no qual o projecto se realiza; 

Complexidade as relações entre as várias actividades que têm de ser realizadas 

para se obterem os objectivos podem ser muito complexas, por exemplo, es- 

pecificar intervalos de tempo mínimos e máximos entre tempos de fim e de 

início entre actividades; 

Natureza temporária os projectos têm uma data definida de início e de fim, o 

que significa que uma grande quantidade de recursos tem de ser concentra- 

da para levar a termo a realização do projecto. Frequentemente organizações 

temporárias são criadas, por exemplo consórcio para a construção de grandes 

projectos de construção civil, para em conjunto terem os meios necessários 

para a realização de um projecto; 

Incerteza os projectos são planeados antes de serem executados e por esse facto 

têm associado um elemento de risco: a incerteza do tempo de realização; 

Ciclo de vida ao longo do seu ciclo de vida um projecto passa por diferentes 

fases. Para começar existe a fase conceptual de projecto na qual a organização 

determina que um projecto necessita de ser realizado ou recebe um pedido 

de um cliente que propõe um plano para a sua realização. De seguida existe a 

fase de definição de projecto na qual os objectivos e os trabalhos a realizar são 

definidos e é decidido como a organização vai conseguir realizar e satisfazer 

os objectivos e as medidas de desempenho. Após um projecto ser devidamen- 

te definido e aprovado, começa a fase de planeamento. A fase de planeamento 

geral envolve a divisão do projecto em quantidades de trabalho que consistem 

em actividades específicas as quais têm de ser realizadas por forma a cum- 

prir os diferentes objectivos do projecto. Nesta fase devem ser estimadas as 

durações das actividades, as necessidades e disponibilidades de recursos e de- 

finidas em detalhe as inter-relações entre as actividades. O projecto entra de 

seguida na fase de planeamento operacional ou programação na qual se cons- 

trói um plano base admissível em termos das restrições de precedência entre 

actividades e da capacidade disponível dos recursos, identificando os tempos 

programados de início e de fim de cada actividade. De seguida o projecto deve 

ser tornado uma realidade. Durante a execução do projecto, o seu progresso 

deve ser monitorizado e acções correctivas devem ser tomadas sempre que 

necessário. Finalmente, o projecto entra na fase de conclusão que envolve a 

entrega do resultado (produtos e/ou serviços).



Na literatura é possível encontrar algumas definições de projecto que realçam 

a importância da unicidade, como sendo a característica mais importante. Inde- 

pendentemente da maior ou menor importância das características de um pro- 

jecto, numerosos e diversos problemas que ocorrem no contexto do planeamento 

de actividades ou operações (planeamento com capacidade finita), partilham um 

número de características que os tornam adequados à utilização das técnicas de- 

senvolvidas no contexto do planeamento de projectos. Como consequência, vá- 

rios tipos de problemas estudados na teoria do planeamento (problemas de pla- 

neamento de operações numa máquina, planeamento de operações em máquinas 

paralelas, flow shops, job shops, etc.) podem ser modelados como subproblemas 

ou variantes do problema básico de planeamento de projectos com recursos limi- 

tados RCPsSP (Resource Constrained Project Scheduling Problem), tema que vai ser 

estudado ao longo deste trabalho. 

1.3 Gestão de projectos 

A gestão de projectos tem tido um papel cada vez mais um importante na socie- 

dade, particularmente nas últimas décadas. No mundo actual, em que a competi- 

tividade é uma característica fundamental, é determinante cumprir os prazos de 

entrega previstos, com o orçamento estimado e com a qualidade pretendida. Não 

é por isso surpreendente que a gestão de projectos seja um importante tema, ao 

qual se dedica cada vez mais importância. 

Sendo assim, descrevem-se de seguida as principais fases da gestão de projectos. 

1.3.1 A fase conceptual 

Na fase conceptual identifica-se qual a necessidade a ser satisfeita, podendo tra- 

tar-se de um novo produto ou serviço, uma mudança de instalações de um local 

para outro, um novo sistema de informação, uma campanha de marketing, etc. 

A identificação da necessidade, problema ou oportunidade, pode resultar das so- 

licitações dos clientes, de uma equipa de projecto ou de empreendedores. 

Na fase conceptual existem apenas as linhas gerais do problema a ser resolvido. 

Com frequência são realizados estudos de viabilidade com vista a clarificar o 

projecto antes de avançar para a fase seguinte. 

1.3.2 À fase de definição 

Antes de ter início a complexa tarefa de planear e executar o projecto é necessário 

definir claramente o que vai ser desenvolvido na solução proposta. Basicamente



são três os elementos necessários para definir um projecto: objectivos, âmbito e 

estratégia: 

Objectivos Devem ser claros e mensuráveis. Os três objectivos fundamentais da 

gestão de projectos envolvem normalmente a minimização ou maximização 

de medidas associadas aos critérios: tempo, custo e qualidade. A importân- 

cia relativa de cada objectivo difere com o tipo de projecto. Por exemplo, no 

desenvolvimento de um novo produto ou de um produto inovador o tempo é 

normalmente considerado como medida de desempenho mais relevante; 

Âmbito Identifica os trabalhos a realizar e os resultados a obter (produto ou ser- 

viço). É no âmbito do projecto que se deve definir claramente o que vai e o que 

não vai ser feito durante o projecto. O âmbito estabelece limites de forma a que 

o cliente saiba o que é esperado quando o projecto estiver concluído; 

Estratégia Define de forma geral como a organização pode concretizar os objecti- 

vos do projecto e satisfazer as medidas de desempenho. Os factores econórnicos, 

tecnológicos, legais, geográficos e sociais que afectam a execução de um projecto 

devem ser claramente identificados e examinados. Após todos os factores esta- 

rem identificados em detalhe, a equipa de projecto pode desenvolver uma série de 

estratégias por forma a definir o que vai ser realizado e como vai ser realizado. 

Em geral o objectivo principal do problema do planeamento e programação de 

projectos consiste na minimização da duração do projecto. Contudo, a maioria 

dos problemas reais consiste em vários projectos em simultâneo e está sujeita a 

múltiplos objectivos, que entram com frequência em conflito. Outros objectivos 

incluem a minimização do custo, a maximização do valor presente do projecto, 

a utilização dos recursos, a eficiência dos recursos, o número de datas de entrega 

cumpridas ou não e a minimização dos em curso de fabrico. 

Os conflitos entre objectivos acontecem com frequência. Por exemplo, pode 

ser fácil reduzir a duração de um projecto afectando recursos mais caros às acti- 

vidades, contudo estaríamos a aumentar o custo do projecto. 

1.3.3 A fase de planeamento geral 

A fase de planeamento geral, designada a partir de agora simplesmente por pla- 

neamento, tem início após a definição do projecto. O processo de planeamento 

envolve as seguintes etapas fundamentais: 

« Identificar as actividades; 

e Estimar as durações das actividades;



* Definiras dependências entre actividades; 

* Identificar os recursos; 

« Definiras capacidades disponíveis dos recursos. 

1.3.3.1 Actividades 

A maioria dos projectos são demasiadamente complexos para serem planeados 

e controlados eficazmente, sem que sejam previamente subdivididos em par- 

tes gerivéis usando a estrutura de divisão de trabalho, (wBs - Work Breakdown 

Structure). O objectivo do wBs é o de dividir o projecto em tarefas principais e 

identificar as actividades específicas que necessitam de ser realizadas para cada 

tarefa principal por forma a cumprir os objectivos do projecto, ver fig. 1.1. 

fig. 1.1 Processo da estrutura de divisão de trabalho (WBS). 

Projecto 

| Subdivisão O projecto é progressivamente dividido até que todas as ta- 

refas principais estejam identificadas e suficientemente detalhadas. 

É Tarefas Principais As tarefas principais são divididas em actividades. 

p
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Actividades As actividades podem ser representadas numa rede de 

projecto. 

A designação “actividade” pode compreender um trabalho qualquer a execu- 

tar: furar, pintar, um tempo de espera, etc., e é definida por dois acontecimentos 

que marcam o início e o fim da actividade. Os acontecimentos não consomem 

tempo nem recursos de qualquer espécie. 

À uma actividade associa-se sempre uma duração, cujo valor depende dos re- 

cursos ou meios disponíveis para a concretizar. 

Os problemas podem permitir um ou mais tipos de dependências entre activi- 

dades: 

* Inicio-Inicio; 

e Início-Final; 

e Final-Início; 

e Final-Final.



A execução de uma actividade pode ou não ser interrompida, sendo mais fre- 

quente o último caso. 

1.3.3.2 Recursos 

Um recurso é um meio (mão-de-obra, máquinas, dinheiro, etc.) que está dispo- 

nível para a execução de uma ou mais actividades. 

Cada um dos recursos a serem identificados pode ser classificado numa das 

seguintes três categorias (ver fig. 1.2): 

Renovável Quando está limitado apenas de período a período. Independente- 

mente da duração de cada projecto cada recurso está disponível para cada pe- 

ríodo (hora, dia, turno, semana, mês, etc.). A mão-de--obra e equipamento são 

exemplos de recursos renováveis; 

Não-renovável São recursos que estão apenas limitados ao longo de todo o pro- 

jecto. Neste caso não são impostos limites por período. Exemplos deste tipo de 

recurso são o orçamento disponível, matérias primas (ex.: 100 kg de cimento), 

etc.; 

Duplamente limitado São recursos para os quais existem limites período a pe- 

ríodo e ao longo de todo o projecto, por exemplo, poder-se-á ter disponível um 

orçamento ao longo de todo o projecto de um milhão de euros, mas semanal- 

mente não poder exceder cento e cinquenta mil euros. 

fig. 1.2 Classificação dos recursos. 

Engenheiro 

Renovável 

Gruas 

Recursos <« Dinheiro 

Não-renovável 

Tijolos 

| Duplamente limitados | Dinheiro 

A diferença entre recursos renováveis e não-renováveis pode ser ténue. Por ve- 

Zes, OS recursos renováveis podem tornar-se não-renováveis e vice-versa. 

Os recursos variam em capacidade e custo. Alguns recursos incluem restrições 

temporais que limitam o seu período de utilização, por exemplo, uma equipa de



maquinistas pode estar disponível apenas um turno por dia. As restrições podem 

ser ainda mais complicadas: uma equipa de maquinistas pode estar disponível 

para eventuais horas extras com a condição de terem um dia de folga por cada 

dois dias de trabalho extra. 

1.3.3.3 Restrições 

Existem essencialmente dois tipos de restrições: as de precedência entre activida- 

des e as relativas à utilização de recursos. As restrições de precedência definem 

dependências entre actividades. Por exemplo a pintura de uma parede só pode ter 

início após o reboco estar concluído e seco. As restrições relativas aos recursos 

limitam a utilização destes ao longo de um ou vários períodos de tempo. 

As actividades de um projecto podem ser representadas graficamente sob for- 

ma de uma rede. A rede de projecto ilustra as dependências entre as actividades. 

Finalmente, após a identificação das actividades, dependências entre activida- 

des, tipos de recursos e capacidades de recursos, devem ser estimados os custos. 

1.3.4 A fase de planeamento operacional 

A fase de planeamento operacional ou programação envolve a construção de 

um plano base o qual especifica as datas de início e de fim para todas as acti- 

vidades. 

Um plano diz-se admissível se satisfaz todas as restrições. Um plano diz-se 

óptimo se satisfaz todas as restrições e é também tão bom ou melhor que qual- 

quer outro plano admissível. A qualidade de um plano é definida pelas medidas 

associadas aos objectivos. 

O desenvolvimento de um plano base bem concebido é crítico para o sucesso 

do projecto. 

1.3.5 A fase de controlo 

Uma vez aceite um plano base este deve ser implementado. À sua implementa- 

ção envolve a execução do trabalho, de acordo com o plano base e o controlo, 

do trabalho realizado, com vista a que o projecto seja concluído cumprindo os 

objectivos. Uma vez iniciado o projecto, o progresso deve ser monitorado o que 

envolve a difícil tarefa de medir o trabalho realizado e compará-lo com o traba- 

lho previsto. Se esta comparação revelar que o projecto se começa a atrasar, ou



a exceder o orçamento, ou a não cumprir algumas das especificações originais, 

devem ser de imediato tomadas acções correctivas. 

1.3.6 À fase de conclusão 

L4 

A fase de conclusão é a última fase do projecto. Esta fase é tão importante como 

a inicial, Um projecto não deve deixar de cumprir os objectivos. A gestão de pro- 

jectos, em particular o seu planeamento, tem como primeiro e último objectivo 

a satisfação do cliente. 

Definição do problema 

O problema objecto deste trabalho consiste na geração de planos base de boa quali- 

dade pois conforme mencionado anteriormente a utilização de um bom plano base 

é fundamental para a boa execução do projecto e o cumprimento dos objectivos. 

A construção de um plano base é realizada na fase de planeamento operacio- 

nal. O processo de obtenção de planos base, representado na fig. 1.3, consiste nas 

seguintes três etapas: 

Definição/alteração de objectivos, actividades, recursos, restrições e planos; 

Geração de planos; 

Avaliação de um plano. 

A definição de objectivos, actividades, recursos e restrições é inicialmente rea- 

lizada na fase de planeamento geral, contudo na fase de planeamento operacional 

ou programação poderá ser necessário rever a definição inicial, com vista a poder 

obter planos base aceitáveis. 

A geração de um ou vários planos deve considerar as restrições definidas na 

fase do planeamento. A validação de um plano consiste em determinar se o plano 

proposto cumpre os objectivos. A não validação do plano significa que algum ob- 

jectivo não está a ser cumprido, pelo que será necessário rever alguns dos dados 

das fases anteriores ao planeamento operacional. 

À revisão de um plano pode implicar a alteração dos valores definidos no pla- 

neamento, de forma a ser possível obter um plano mais adequado. Os valores que 

podem ser alterados são, por exemplo, o modo de execução de uma actividade 

ou algumas restrições, por exemplo, relações de dependência ou capacidade de 

recursos.



fig. 1.3 Fases de um projecto. 
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À geração de um plano base será tanto mais complexa quanto maior for o nú- 

mero de actividades, o número de recursos e a quantidade de restrições. 

À validação do plano gerado será tanto mais difícil quanto maiores forem os 

elementos a analisar com vista a obter um plano óptimo ou satisfatório. 

Obviamente que objectivos mal definidos ou um planeamento geral mal con- 

seguido contribuirão igualmente para aumentar a dificuldade da fase de planea- 

mento operacional. 

A geração de um bom plano base é essencial para se prosseguir com sucesso 

nas fases da gestão de projectos. 

Para além dos elementos já descritos que dificultam a obtenção de um plano 

base, de que são exemplo os objectivos identificados na fase de definição ou as 

restrições na fase de planeamento, outros elementos podem aumentar de forma 

significativa a complexidade do problema: 

Número de projectos simultâneos Variável de organização para organização. 

Quando o problema de planeamento operacional de projectos envolve um 

único projecto designa-se por problema RCPSP (Resource Contrained Project 

Scheduling Problem) e quando envolve vários projectos simultaneamente de- 

signa-se por problema RCMPSP (Resource Contrained Multi-Project Scheduling 

Problem); 

Natureza das informações do projecto Quando os dados (por exemplo, a sua 

duração) sobre as actividades e os recursos envolvidos são determinados com 

precisão, diz-se que o problema é de natureza determinística; pelo contrário, 

quando alguns dos principais dados são determinados com incerteza diz-se 

que o problema é de natureza probabilística. A utilização de variáveis com in- 

certeza aumenta a complexidade do problema; 

Tipos de objectivo À utilização de diferentes tipos de objectivo, por exemplo um 

do tipo temporal e outro financeiro, pode ser um factor de grande dificuldade 

na validação de um plano base, na medida em que reduzir a duração de um 

projecto pode implicar aumento de custos, i.e., são objectivos conflitantes en- 

tre si, pelo que se torna indispensável uma decisão de compromisso entre eles 

para uma solução final aceitável. 

Conclusões 

As novas tendências de mercado, particularmente com o mercado único europeu 

e a globalização, exigem das organizações uma utilização eficiente e eficaz dos 

recursos (humanos, financeiros, equipamentos, etc..) por forma a garantir o au- 

mento da sua competitividade e muitas vezes a sua própria sobrevivência.



Alguns dos aspectos que tornam relevantes o investimento no planeamento 

operacional apresentam-se de seguida: 

1 Os produtos e/ou serviços tendem a ser cada vez mais personalizados. Este facto 

traduz-se numa rápida transformação dos sistemas de produção do tipo repeti- 

tivo para sistemas de produção do tipo projecto; 

2 O cumprimento dos prazos de entrega é cada vez mais um factor competitivo 

para as empresas, pelo que se torna necessário investir em sistemas de planea- 

mento, que tenham em conta este factor de competitividade; 

3 Executar os projectos nas datas evitando atrasos que podem significar fortes 

penalizações ou inclusivamente perda de clientes; 

4 Não iniciar os projectos mais cedo do que o necessário pois tal implica a mo- 

bilização de recursos; 

5º Não concluir os projectos antes das datas previstas por forma a evitar os custos 

resultantes do armazenamento e mobilização de capital.
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REVISÃO DA LITERATURA 

Introdução 

A área da teoria do planeamento operacional é muito dinâmica e reconhecida- 

mente começou, no início dos anos 50, com o trabalho pioneiro de Johnson (1954) 

sobre programação flow shop de duas máquinas. Este trabalho, juntamente com 

os trabalhos de Jackson e Smith, formam a base da teoria da programação de má- 

quinas, MacCarthy e Liu (1993). 

Desde meados da década de 50 as técnicas padrão da gestão de projectos PERT 

(Program Evaluation and Review Technique) e cPM (Critical Path Method), vêm 

sendo largamente empregadas. Estes métodos assumem que os recursos neces- 

sários à execução dos projectos estão disponíveis em quantidades ilimitadas. 

Contudo, na prática, estes recursos estão disponíveis em quantidades limitadas. 

Como consequência tem aumentado o número de trabalhos de investigação so- 

bre o problema de planeamento de projectos com recursos limitados. 

Nas próximas secções faz-se uma revisão da literatura para os problemas do 

planeamento operacional de um único projecto, de múltiplos projectos e de siste- 

mas do tipo job shop. 

A Revisão da literatura - RCPSP 

Blazewicz et al. 1983) demonstraram que o problema RCPSP é uma generalização 

do problema clássico do 1sP (Job Shop Problem) o qual pertence à classe de pro- 

blemas do tipo nP-difícil, justificando assim o indispensável recurso a algoritmos 

baseados em heurísticas, para a resolução de problemas reais em tempo útil. Tal 

facto tem levado a que, particularmente nas últimas duas décadas, uma parte do 

esforço de investigação se exerça na área dos algoritmos heurísticos. 

Nas secções seguintes apresentam-se os seguintes métodos para a resolução do 

problema RCPSP: representação gráfica, técnicas de programação com redes, os 

métodos exactos e os métodos aproximados. 

.2.1 Representação gráfica 

O mapa de Gantt e a rede do projecto são representações que descrevem grafica- 

mente o problema do planeamento operacional de projectos. 
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2.2.1.1 Mapa de Gantt 

De acordo com Harding (1989), o mapa de Gantt foi idealizado pelo engenheiro 

industrial norte-americano Henry Gantt em 1917, tendo sido aplicado na área 

militar durante a primeira guerra mundial. Segundo Belchior (1970), a grande 

contribuição deste mapa para a arte da decisão foi a de relacionar os factos com 

o tempo. 

O mapa de Gantt consiste num gráfico no qual o eixo dos x representa o tempo 

e o eixo dos y representa os recursos. Cada actividade é representada por um rec- 

tângulo, na qual a largura corresponde à duração da actividade e a altura corres- 

ponde à quantidade utilizada, por unidade de tempo, do recurso onde se encon- 

tra colocada. Na fig.2.1 apresenta-se um exemplo de um mapa de Gantt na qual 

existem 6 actividades (1,2,3,4,5,6) e dois recursos (R1,R2) cujas capacidades são 

respectivamente 4 e 2. É fácil verificar que a actividade 3 tem início no instante 4 e 

termina no instante 10 e que gasta ao longo desse período 2 unidades de R1 e 1 de 

R2. De igual modo, pode-se verificar que a actividade 5 tem início no instante 10 

e termina no instante 11 e que ao longo da sua duração gasta 3 unidades de R1. 

fig.2.1 Mapa de Gantt. 

Embora o mapa de Gantt ilustre razoavelmente bem o início e fim das activi- 

dades, a utilização de recursos e as capacidades livres, não apresenta as interde- 

pendências entre as actividades. 

2.2.1.2 Rede de projecto 

Um projecto pode ser representado por uma rede. Uma rede é constituída por um 

conjunto de nós e por um conjunto de arcos. Existem dois tipos de representação 

de uma rede de projecto:



AOA (Activity-on-arrow) Actividades representadas nos arcos enquanto os acon- 

tecimentos estão representados nos nós; 

AON (Actívity-on-node) Actividades representadas nos nós enquanto cada arco 

representa uma relação de precedência entre duas actividades. 

No tipo de representação AON utiliza-se uma actividade inicial fictícia com du- 

ração nula como início do projecto e utiliza-se também uma actividade final fictií- 

cia com a duração nula como fim do projecto. 

Na fig. 2.2 ilustra-se a rede de projecto do tipo AON relativa ao exemplo da 

fig. 2.1. As actividades são representadas por j, as durações destas por d; e a utili- 

zação do recurso i pela actividade j por r. ;. Neste exemplo as actividades inicial e 

final de projecto são respectivamente a actividade o e a actividade 7. 

fig. 2.2 Exempio de rede de projecto com representação AON. 

As redes de projecto têm como vantagem sobre o mapa de Gantt ilustrar as 

dependências entre actividades. O mapa de Gantt tem como vantagem uma fácil 

leitura do início e fim das actividades e da utilização dos recursos. O mapa de 

Gantt e a rede do projecto devem ser utilizados em conjunto. 

2.2 Técnicas de programação com redes 

A base das técnicas de programação com redes são os diagramas de rede do pro- 

jecto Davis (1973), com os seus dois tipos de representação. Os diagramas de redes 

do projecto são a base dos métodos tradicionais CPM € PERT. 

2.2.1] CPM EPERT 

O cpM (Critical Path Method) foi criado em 1957, pela C.º* E.U. du Pont, assessora- 

da pela Remington Rand Division da Sperry Rand Corporation, com o objectivo



de melhorar a programação de projectos ligados às fábricas de produtos químicos. 

Saliente-se que as actividades pertencentes a estes projectos tinham durações es- 

timadas com precisão considerável, facto que resultou na formulação determinis- 

tica deste método. 

No ano seguinte, em 1958, um grupo formado pelo Special Projects Office da 

marinha norte-americana, pela firma consultora de empresas Booz-Allen & Ha- 

milton International, e pela empresa de projécteis balísticos Lockheed, conce- 

beram o PERT (Program Evaluation and Review Technique) com o objectivo de 

planear a fabricação do míssil Polaris. Neste projecto havia milhares de activida- 

des diferentes para as quais não era conhecida a sua duração pelo facto de nunca 

terem sido antes produzidas, o que motivou a introdução do conceito de duração 

probabilística das actividades. 

A forma de estimar as durações das actividades no CPM e no PERT representa a 

diferença fundamental entre as duas técnicas: enquanto no CPM temos uma dura- 

ção determinística, no PERT temos uma duração probabilística. 

De seguida apresenta-se o processo de cálculo das durações das actividades na 

técnica do PERT. 

A técnica PERT incorpora incerteza na duração das actividades, utilizando 3 

parâmetros para estimar a duração de cada actividade. Os parâmetros são: 

a Duração optimista é a menor duração que pode ser esperada se tudo correr 

excepcionalmente bem; 

b Duração pessimista é a pior duração que pode ser esperada se tudo correr 

mal; 

m Duração mais provável é a melhor duração ou valor da expectativa. 

A duração probabilística das actividades ou tempo esperado, Te, e a respectiva 

variância, 0º, são calculadas da seguinte forma: 

Te=(a+4m+b)/6 

2 
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As fórmulas para o cálculo de Te e 0º, são baseadas na distribuição de probabi- 

lidades beta.



2.3 Métodos exactos 

2.3.1 Modelos de programação matemática 

Os problemas de planeamento operacional podem ser formulados com progra- 

mação matemática, particularmente programação linear e/ou inteira. 

Pritsker et al. (1969) apresentam uma formulação baseada em programação 

inteira, na qual estabelecem uma ligação entre as variáveis de decisão binárias 

e os tempos de conclusão das actividades, que tem como objectivo minimizar o 

tempo de conclusão do projecto. 

Finalmente, é de referir que a formulação descrita por Pritsker et al. necessita 

de n actividades, T instantes de tempo e m restrições de recursos para cada ins- 

tante de tempo. Desta forma a formulação necessita de nT variáveis binárias e 

n+n(n-1)/2+ml restrições, i.e., este modelo requer O(nº + mT) restrições. 

Kaplan (1988) apresenta uma formulação para uma versão com interrupção 

das actividades para o problema RCPsP e requer O(nºT) restrições. 

Klein (2000) apresenta uma formulação utilizando variáveis binárias para uma 

versão sem interrupção das actividades para o problema e requer O(n*T) restri- 

ÇÕES. 

Uma outra formulação é apresentada por Alvarez-Valdés e Tamarit (1993) para 

uma versão sem interrupção das actividades. Esta formulação é baseada em con- 

juntos incompatíveis. Um conjunto incompatível é um conjunto de actividades 

entre as quais não existem relações de precedência, mas que podem violar as res- 

trições de recursos se sequenciadas em paralelo. Este modelo requer O(2"”) restri- 

ções. 

Mingozzi et al. (1998) apresentam uma formulação alternativa para uma versão 

sem interrupção das actividades. Esta formulação é baseada no conceito de subcon- 

juntos admissíveis, L.e., subconjuntos de actividades entre as quais não existem re- 

lações de precedência, e se as actividades são sequenciadas em paralelo, não violam 

as restrições de capacidade dos recursos. Este modelo requer O(n?, nT ) restrições. 

Várias outras formulações em programação linear, inteira ou dinâmica, para o 

problema da programação de projectos, têm sido propostas: 

Linear e/ou inteira Patterson e Huber (1974), Doersch e Patterson (1977), Pat- 

terson et al. (1989), Talbot e Patterson (1978), Yang et al. (1992), Oguz e Bala 

(1994), Icmeli e Rom (1997), Brucker e Knust (2000) e Mohring et al. (2002); 

Dinâmica Held e Karp (1962) e Tavares (1986).



Excelentes trabalhos de análise, sobre métodos exactos, foram realizados por 

Patterson (1984), Demeulemeester (1992) e Kolisch e Padman (2001). 

O elevado número de variáveis, o número de restrições nos diversos tipos de 

formulação linear, inteira ou dinâmica, a dificuldade em adaptar os modelos re- 

ais à formulação matemática, tem impedido o desenvolvimento de procedimen- 

tos para problemas de grande dimensão, Davis (1985). 

2.2.3.2 Modelos baseados em branch and bound 

A técnica do branch and bound é uma das técnicas mais usadas nos métodos exac- 

tos para a solução do problema do planeamento operacional de projectos com re- 

cursos limitados. 

Na área dos algoritmos óptimos tem sido proposto por vários autores um vas- 

to conjunto de abordagens utilizando a técnica do branch and bound, salientam- 

se as contribuições de Johnson (1967), Shrage (1970), Hastings (1972), Stinson et 

al. (1978), Christofides et al. (1987), Bell e Park (1990), Carlier e Latapie (1991), 

Demeulemeester e Herroelen (1992), Demeulemeester e Herroelen (1997), Sprecher 

(1997), Brucker et al. (1998), Klein e Scholl (1998 a,b), Mingozzi et al. (1998), Reyck 

e Herroelen (1998), Schwindt (1998), Dorndorf et al. (2000a, b) e Zamani (2001). 

A natureza exponencial do algoritmo branch and bound, tem impedido o de- 

senvolvimento de procedimentos para problemas de grande dimensão. 

2.2.4 Métodos aproximados 

O problema rcrsp é nP-difícil. Por este facto os métodos exactos não são capazes 

de produzir soluções óptimas em tempo útil. A necessidade de obter planos de 

boa qualidade em tempo real levou à utilização de métodos aproximados. Exce- 

lentes trabalhos sobre métodos aproximados para o problema RCPSP podem ser 

encontrados em Kolisch e Hartmann (1999) e Hartmann e Kolisch (2000). 

Os métodos aproximados podem ser divididos em duas categorias: 

1 Métodos construtivos; 

2 Métodos de busca local. 

Os métodos construtivos começam com um plano vazio e adicionam sucessi- 

vamente actividades, uma a uma, até ser obtido um plano final. A ordem em que 

as actividades são adicionadas ao plano é definida por regras de prioridade.



Os métodos de busca local começam normalmente com um plano obtido por 

um método construtivo. Os métodos de busca local aplicam alterações sucessivas 

ao plano por forma a transformar este num plano de melhor qualidade. Estas 

operações são aplicadas até que seja alcançado um óptimo local. Para evitar o 

problema de parar num óptimo local foram desenvolvidas metaheurísticas tais 

como o tabu search, simulated annealing e os algoritmos genéticos. 

2.4.1 Tipos de planos 

Existem os seguintes tipos de planos: 

Admissível é um plano que satisfaz as restrições de precedência entre activida- 

des e as restrições de capacidade dos recursos; 

Semi-activo é um plano admissível que assegura que cada actividade é iniciada o 

mais cedo possível (isto é, não existem tempos de inactividade desnecessários); 

Activo é um plano admissível que assegura que nenhuma actividade pode ser 

iniciada mais cedo sem provocar um atraso noutras actividades ou violar as 

restrições tecnológicas ou de recursos. Os planos activos formam um subcon- 

junto dos semi-activos, isto é, um plano activo é necessariamente semi-activo. 

De notar que a solução óptima pertence ao subconjunto dos activos, Sprecher 

et al. (1995); 
Não-Atrasado é um plano admissível que assegura que nenhum recurso fica inactivo 

quando pode iniciar o processamento de alguma actividade. Estes planos fa- 

zem parte do conjunto dos activos, logo, também são semi-activos. 

Estes tipos de planos aplicam-se aos problemas RCPSP, RCMPSP E JSP. Para além 

da classificação dos planos é importante estabelecer as relações de dominância 

entre os diferentes subconjuntos de planos. 

As relações de domínio entre os diferentes subconjuntos são estabelecidas da 

seguinte forma (Baker, 1974 e Kolisch, 1995): o subconjunto dos semi-activos do- 

mina o conjunto dos planos admissíveis, o subconjunto dos activos domina o 

subconjunto dos semi-activos e o subconjunto dos não-atrasados não dominam 

o subconjunto dos activos, o que significa que para optimizar uma medida de 

desempenho regular é suficiente considerar apenas o subconjunto dos activos, 

ver fig. 2.3.



fig. 2.3 Espaço de soluções. 

Não-atrasados 

Áctivos 

Semi-activos 

Geralmente o plano óptimo pertence ao subconjunto dos activos, embora, nal- 

guns casos, pode pertencer ao subconjunto dos não-atrasados. 

2.2.4.2 Métodos construtivos 

Os métodos construtivos consistem em duas componentes fundamentais: 

1 Esquema de geração de planos; 

2 Regra de prioridade. 

Um esquema de geração de planos determina a forma como um plano admis- 

sível é construído através da atribuição sucessiva de tempos de início e de fim às 

diferentes actividades de um projecto. 

Os esquemas de geração de planos sas (Schedule Generation Schemes) são a 

parte nuclear dos métodos construtivos para a geração de soluções do problema 

do RCPsP. Os esquemas de geração de planos ses consideram dois esquemas base: 

sGS Paralelo Baseado no incremento do tempo; 

ses Série Baseado no incremento do número de actividades programadas. 

Os esquemas sGs Série e sas Paralelo podem ser utilizados com diferentes di- 

recções de programação: para a frente, para trás ou uma combinação das duas 

direcções que se designa por programação bi-direccional. 

As regras de prioridade determinam a próxima actividade a ser seleccionada 

para programada. À aplicação das regras de prioridade permite obter uma orde- 

nação através de uma lista de prioridade das actividades. A ordenação das activi-



dades deve ser realizada considerando as restrições entre actividades. 

A aplicação de um esquema de geração de planos com uma direcção de progra- 

mação combinado com uma regra de prioridade resulta nos métodos de passagem 

única. A combinação de vários esquemas de geração de planos com diferentes 

direcções de programação e várias regras de prioridade resulta nos métodos de 

multi-passagem. 

Nas secções seguintes descrevem-se os esquemas de gerações de planos mais 

relevantes. 

2.4.2.1 Esquemas de geração de planos 

Nas secções seguintes dá-se particular ênfase aos esquemas de geração de planos 

SGS Série e ses Paralelo, referindo-se ainda a programação para trás e a progra- 

mação bi-direccional. 

2.4.2.1.1 SGS Série 

O método sas Série foi proposto por Kelley (1963). O esquema de geração de 

planos baseado no sas Série, que constrói planos activos, utiliza o incremento 

da actividade. O ses Série consiste em 1,...,n estágios, em cada um dos quais é 

programada uma actividade tendo em conta as relações de precedência das acti- 

vidades e a capacidade dos recursos. 

Cada estágio tem associado dois conjuntos. O conjunto das actividades 

programadas S,, e o conjunto das actividades disponíveis para programação 

D,= Í je JNW,IP;E S,L. Note-se que a reunião dos conjuntos S, e D, não repre- 

senta todas as actividades J do problema, dado que existem actividades que ainda 

não estão disponíveis, designadas por actividades não-disponíveis, que não po- 

dem ser programadas no estágio g porque nem todas as suas actividades prede- 

cessoras foram programadas. Seja 

RD,(t)=R,(t)- DD, x 
je A((t)) 

a capacidade disponível do recurso k no instante t e seja CF, = í Filje SA O CONn- 

junto de todos os tempos de fim das actividades já sequenciadas. 

A inicialização do algoritmo começa por atribuir à actividade j=O um tempo 

de conclusão igual a zero. No início de cada estágio, o conjunto das actividades 

disponíveis D, o conjunto dos tempos de fim F,, e as capacidades disponíveis 

RDry(1), para cada tempo de fim t são calculados. De seguida é seleccionada uma 

actividade j do conjunto das actividades disponíveis D,.



O tempo de fim de cada actividade j é calculado considerando o tempo de 

fim mais cedo, FMC,, das suas actividades predecessoras e a disponibilidade de 

recursos. 
O pseudo-código do procedimento sas Série pode ser descrito da seguinte 

forma: 

fig. 2.4 Pseudo-código do procedimento SGS Série. 

Inicialização: F1,=0, Sa=10], 

Para g=1 até n 

Í 
Calcular D,, F,, RDr(1) (para todos os recursos k e todos os tempos de 

fim em CF) 

Seleccionar uma actividade je D, 

Determinar o tempo de fim mais cedo da actividade j ignorando a dis- 

ponibilidade de recursos 

FMC,= Max ep, HI +d, 

Determinar o tempo de fim da actividade j considerando a disponibi- 

lidade de recursos 

F,= Min (te| FMC,- pi, | CE |r,< RD; (1), 

keK,te|t,t+p,[ NC) +d, 

Actualizar o conjunto das actividades já sequenciadas 

S; = Sg-1 W + 

O makespan do projecto será dado pelo maior dos tempos de fim das activida- 

des predecessoras da actividade n +1, isto é, E y=Max,cp, (E). 
Para ilustrar a aplicação do método série ao problema RCPsP, descreve-se na 

fig. 2.2, um exemplo com dois recursos, K=2, e seis actividades, n=6. Para este 

problema foi obtida uma duração total de 15 unidades de tempo. 

A tab. 2.1 ilustra a aplicação do scs Série ao exemplo da fig. 2.2. 

tab.2.1 Aplicação do sgs Série ao exemplo da fig. 2.2. 

g 1 2 3 4 5 6 

Dg 1,2! (2) BA) 3,6) 3) (5) 
j 1 2 4 6 3 5 



Outros trabalhos sobre o método sGs Série podem ser encontrados em Pascoe 

(1966), Cooper (1976, 1977), Boctor (1990), Valls et al. (1992) e Kolisch (1996). 

1.2.4.2.1.2 SGS Paralelo 

Ao método ses Paralelo estão associados dois algoritmos propostos por Kelley 

(1963) e Brooks e White (1965). O esquema de geração de planos baseado no sas 

paralelo, que apenas constrói planos não atrasados, utiliza o incremento de tem- 

po. Para cada estágio g, existe um tempo de programação t,. As actividades que 

já foram programadas até ao estágio g, pertencem ao conjunto C; ou ao conjun- 

to A,. O conjunto C, = | je/|F;<t " representa todas as actividades que foram 

concluídas até ao instante t,. O conjunto das actividades activas (em curso) são 

representadas por A,. 

As actividades que estão disponíveis para serem seleccionadas e programadas 

estão representadas no conjunto de actividades D,. A capacidade disponível de 

cada recurso k no instante t, é dada por RD, (t,). 

O pseudo-código do procedimento ses Paralelo é apresentado na fig.2.5. 

fig. 2.5 Pseudo-código do procedimento SGS Paralelo. 

Inicialização: g=0, t,=0, Ag=10h Co=103, RD.(0) = R.,(keK) 

Enquanto |A,QUC,|<n Repetir 

Í 
Passo 1 

g=g+l 

Calcular Cy Ag, RDy(t5), D; 

Passo 2 

Enquanto D,=(| | Repetir 

Í 
Seleccionar je D, 

Calcular A,, RD;(tg), Dz; 

Na inicialização do sas Paralelo considera-se o tempo de programação t, igual 

a zero, atribui-se a actividade de início aos conjuntos C, e A, e calcula-se a capa-



cidade disponível para cada recurso k. Cada estágio, consiste nos seguintes dois 

passos: 

1 Determinação do próximo tempo de programação t, e dos conjuntos associa- 

dos Cp Az D,; e RDy(t,7). 

2 Programação das actividades disponíveis para as quais existem recursos k ne- 

cessários. De observar que este esquema de geração de planos pode ter menos 

de n estágios, mas tem exactamente n actividades a seleccionar e programar. 

A tab. 2.2 ilustra a aplicação do ses paralelo ao exemplo da fig. 2.2. A fig.2.1 

representa a respectiva utilização de recursos. 

tab. 2.2 Aplicação do sgs Paralelo ao exemplo da fig. 2.2. 

g 1 1 2 3 3 4 5 6 
t, 0 0 3 4 4 6 10 1 
D; (1,2) (2) (o 34) 3) t6t (56 (6) 
j 1 2 4 3 5 6 

Trabalhos experimentais utilizando o método sGs Paralelo são reportados por 

Pascoe (1966), Patterson (1973, 1976), Davis e Patterson (1975), Thesen (1976), 

Whitehouse e Brown (1979), Elsayed (1982), Alvarez-Valdes e Tamarit (1989), 

Ulusoy e Ózdamar (1989), Boctor (1990) e Valls et al. (1992). Implementações 

sobre o método sas Paralelo podem ser vistas, por exemplo, em Arora e Sachdeva 

(1989) e Kolisch (1996). 

2.2.4.2.1.3 Programação para trás 

Os esquemas de geração de planos utilizam a direcção do tempo em ordem cres- 

cente. Alternativamente as actividades de um problema RCPSP podem ser pro- 

gramadas em direcção inversa, 1.e., começando com a actividade fictícia final, 

gradualmente calendarizam-se as actividades, terminando na actividade fictícia 

inicial. Este tipo de programação pode ser conseguido invertendo as relações de 

precedência e aplicando em sentido inverso o esquema série ou paralelo. 

O problema principal deste esquema reside no facto de ser desconhecida a du- 

ração do plano a obter. Para se ultrapassar este problema arbitra-se um valor 

para a duração do projecto e após a obtenção do plano faz-se um ajustamento 

temporal, considerando que a actividade fictícia de início tem no instante inicial 

O valor zero.



.2.4.2.1.4 Programação bi-direccional 

Os esquemas de geração de planos podem ser combinados utilizando progra- 

mação para a frente e para trás por forma a se obter um esquema de geração de 

planos bi-direccional. 

2.4.2.2 Regras de prioridade 

Nesta secção apresentam-se algumas das regras de prioridade utilizadas com 

frequência na literatura. No estudo computacional de Klein (2000) um total de 

73 regras de prioridade foram avaliadas. Estas regras de prioridade podem ser 

classificadas em cinco grandes categorias, baseadas no tipo de informação que é 

necessária para calcular a lista de prioridades (Lawrence, 1985). 

As cinco categorias propostas por Klein (2000), são: 

Regras de prioridade baseadas nas actividades consideram apenas a informa- 

ção que está relacionada com a própria actividade, ignorando qualquer outro 

tipo de informação. Seguidamente apresentam-se algumas regras de priorida- 

de baseadas nas informações das actividades: 

SPT (Shortest Processing Time) é seleccionada a actividade com menor tempo 

de processamento das actividades na lista de prioridades; 

LPT (Longest Processing Time) é seleccionada a actividade com maior tempo 

de processamento das actividades na lista de prioridades; 

Normalmente nesta categoria são utilizadas regras de prioridade adaptadas do 

planeamento de operações em ambiente job shop. 

Regras de prioridade baseadas na rede do projecto consideram apenas a infor- 

mação que está contida na rede, (dependências entre actividades). Seguidamen- 

te apresentam-se algumas regras de prioridade baseadas nas dependências das 

actividades: 

MIS (Most Immediate Successors) é seleccionada a actividade que tem mais su- 

cessoras imediatas; 

MTS (Most Total Successors) é seleccionada a actividade que tem mais suces- 

SOTas; 

LNRJ (Least Non-related Jobs) é seleccionada a actividade que tem o menor 

número de relações de precedência com as restantes; 



GRPW (Greatest Rank Positional Weight) é seleccionada a actividade com a 

maior soma resultante da adição da sua duração e da duração das sucessoras 

imediatas; 

GRPW* (Greatest Rank Positional Weight) é seleccionada a actividade com a 

maior soma resultante da adição da sua duração e da duração da totalidade das 

SUucessoras. 

Regras de prioridade baseadas no caminho crítico consideram a informação 

obtida no cálculo do caminho crítico. Algumas regras de prioridade baseadas 

no caminho crítico são: 

EST (Earliest Start Time) 

Programação para a frente: escolha de prioridade por EST 

Programação para trás: igual a programação para a frente baseado na regra LFT; 

EFT (Earliest Finish Time) 

Programação para a frente: escolha de prioridade por eFT 

Programação para trás: igual a programação para a frente baseado na regra LST; 

LST (Latest Start Time) 

Programação para a frente: escolha de prioridade por 1LsT 

Programação para trás: igual a programação para a frente baseado na regra EFT; 

LET (Latest Finish Time) 

Programação para a frente: escolha de prioridade por LFT 

Programação para trás: igual a programação para a frente baseado na regra EST. 

Regras de prioridade baseadas nos recursos consideram apenas a informação 

relativa à utilização dos recursos pelas actividades. Seguidamente apresentam- 

se algumas regras de prioridade baseadas nos recursos: 

GRD (Greatest Resource Demand) é seleccionada a actividade que tem maior 

necessidade de recursos. A necessidade de recursos de uma actividade é igual 

ao produto da sua duração pela soma das necessidades de recursos; 

GCUMRD (Greatest Cumulative Resource Demand) é seleccionada a actividade 

que tem maior necessidade acumulada de recursos. A necessidade acumulada 

de recursos de uma actividade é igual à soma da necessidade de recursos da 

actividade, acrescida da necessidade de recursos de todas as suas actividades 

sucessoras imediatas. 

Regras de prioridade compostas podem ser obtidas como uma soma pesada dos 

valores das prioridades obtidas pelas regras descritas anteriormente. Seguida- 

mente apresentam-se algumas regras de prioridade compostas:



wrup (Weighted Resource Utilisation and Precedence) esta prioridade é igual à 

soma pesada do número de sucessoras da actividade e da utilização média dos 

recursos (necessidade de recursos / capacidade de recursos), para todos os tipos 

de recursos. Saliente-se o trabalho de Ulusoy e Ozdamar (1989) que propôs 0.7 

para o primeiro termo e 0.3 para o segundo termo; 

IRSM (Improved Resource Scheduling Method) regra de prioridade dinâmica 

que é descrita por Kolisch (1996a) e que melhora o método de programação 

de recursos de Brand et al. (1964). Esta regra calcula a extensão da duração do 

projecto caso uma actividade elegível seja programada. Esta regra programa a 

actividade que dá origem à menor extensão da duração do projecto de entre 

todas as actividades elegíveis; 

wecs (Worst Case Slack) regra de prioridade dinâmica descrita por Kolisch 

(1996 a). Para cada actividade elegível é calculada a folga que resta. A activida- 

de com a menor folga é seleccionada para ser programada. 

Vários estudos que comparam diferentes regras de prioridade foram desen- 

volvidos por Davis e Patterson (1975), Alvarez-Valdés e Tamarit (1989), Boctor 

(1990), Valls et al. 1992) e Kolisch (1995, 1996 a). 

..2.4.2.3 Métodos multi-passagem 

A utilização de mais do que um esquema de geração de planos, com uma ou mais 

direcções de programação e uma ou mais regras de prioridade, permite construir 

métodos de multi-passagem. 

Existem várias formas de construção de métodos de multi-passagem. As mais 

comuns são descritas de seguida: 

Métodos multi-programação estes métodos são baseados nos dois esquemas de 

geração de planos (série e paralelo) e nas três direcções de programação (para 

a frente, para trás e bidireccional), totalizando seis combinações possíveis. Uti- 

lizando apenas uma regra de prioridade, todas as seis combinações podem ser 

testadas e escolhida a que obtém a melhor solução. Alternativamente, utilizan- 

do uma regra de prioridade dinâmica (por exemplo, MSLKD ou wCS), pode-se 

iterativamente programar um projecto alternando as seis combinações, uti- 

lizando valores de prioridade que são baseados no plano obtido da iteração 

anterior. Salientam-se nesta área os trabalhos nesta área de Li e Willis (1992), 

Ozdamar e Ulusoy (1996 a,b) e Tormos e Lova (2001); 

Métodos de múltiplas regras de prioridade estes métodos utilizam um esque- 

ma de geração de planos e uma direcção de programação com várias regras 



de prioridade. Salientam-se os trabalhos nesta área de Boctor (1990), Ulusoy e 

Ozdamar (1989) e Thomas e Salhi (1997); 

Métodos probabilísticos estes métodos utilizam um esquema de geração de pla- 

nos (normalmente com programação para a frente), e uma regra de prioridade. 

Por forma a evitar a geração de planos idênticos, a selecção da próxima ac- 

tividade a ser planeada é determinada estocasticamente, baseada nos valores 

de prioridade para as diferentes actividades. As diversas formas de cálculo das 

probabilidades de cada actividade são classificadas como random sampling, bia- 

sed random sampling e regret based biased random sampling. Vários têm sido os 

trabalhos nesta área, salientando-se Cooper (1976), Alvarez-Valdés e Tamarit 

(1989), Schirmer e Riesenberg (1897), Drexl (1991), Kolisch (1995), Kolisch e 

Drexl (1996) e Schirmer (1998). 

2.2.4.3 Metaheurísticas 

Nas duas últimas décadas um número crescente de meta-heurísticas tem vindo 

a ser proposto por vários autores para a resolução de problemas de planeamento 

de projectos. 

Nas secções seguintes apresentam-se resumidamente as abordagens das meta- 

heurísticas: tabu search, simulated annealing e algoritmos genéticos. 

2.2.4.3.1 Tabu search 

Glover (1989, 1990) foi o percursor da abordagem tabu search. Esta abordagem 

consiste em pesquisar todas as soluções na vizinhança de uma solução obtida 

através de uma heurística construtiva. Todas as soluções viáveis na vizinhança 

de uma solução são avaliadas e a que tiver melhor valor é escolhida. No caso de 

não se encontrar uma melhor solução, este processo de pesquisar soluções na 

vizinhança de uma solução pode continuar indefinidamente. Esta característica 

do tabu search torna possível que um conjunto de soluções crie ciclos, .e., que um 

subconjunto de soluções seja pesquisado repetidamente. Para evitar a criação de 

ciclos, o tabu search utiliza um mecanismo que proíbe determinadas movimen- 

tações consideradas como tabu. 

Pinson et al. (1994) apresentam três heurísticas tabu search que são baseadas 

num esquema de representação tipo lista de prioridades e utilizam um esquema 

de geração de planos do tipo série. As três heurísticas diferem no operador uti- 

lizado: o primeiro é baseado no operador de troca par, o segundo é baseado no 

operador de troca geral e o terceiro é baseado no operador de mudança. 

Lee e Kim (1996) apresentam uma heurística tabu search que é baseada no es-



quema de representação do tipo chaves aleatórias e utiliza o esquema de geração 

de planos do tipo paralelo. O operador utilizado é do tipo de troca par. 

Baar et al. (1998) apresentam duas heurísticas tabu search. Uma primeira é ba- 

seada num esquema de representação tipo lista de prioridades e utiliza um esque- 

ma de geração de planos do tipo série com três diferentes operadores de mudança. 

À segunda heurística é baseada num esquema de representação do tipo esquema 

de plano baseado em Brucker et al. (1998) e utiliza um esquema de geração de pla- 

nos, baseado no trabalho de Baar et al. (1998), com quatro diferentes operadores, 

que realizam transformações de relações de flexibilidade em relações de paralelis- 

mo e vice-versa. 

Neste tipo de abordagem salientam-se ainda os trabalhos de Thomas e Salhi 

(1998) e Nonobe e Ibaraki (2001). 

2.4.3.2. Simulated annealing 

O conceito da abordagem simulated annealing foi proposto por Metropolis et al. 

(1953). Metropolis et al. descrevem um algoritmo para simular o arrefecimento 

de material numa imersão quente, num processo conhecido como annealing. O 

algoritmo proposto simula uma mudança de estado energético quando o sistema 

global é sujeito a um processo de arrefecimento, até convergir para um estado 

estacionário. 

A abordagem simulated annealing começa com uma solução inicial obtida por 

uma heurística construtiva. Uma nova solução é criada na vizinhança desta so- 

lução e é aceite se é melhor que a solução inicial ou corrente. Se uma nova solu- 

ção não melhora a solução corrente pode ser aceite com uma probabilidade que 

depende da temperatura. Esta temperatura começa com um valor elevado e vai 

diminuindo durante o simulated annealing por forma a diminuir a probabilidade 

de aceitação de soluções de menor valor. Este processo é repetido até ser executado 

um período de tempo, serem criadas um determinado número de soluções ou ne- 

nhuma solução ter sido aceite num determinado período de tempo de execução. 

Sampson e Weiss (1993) apresentam um algoritmo que é um variante do simu- 

lated annealing sendo baseado no esquema de representação de mudança vecto- 

rial e utiliza um operador de troca. 

Boctor (1996b) apresenta uma adaptação do simulated annealing que é baseada 

num esquema de representação do tipo lista de prioridades e utiliza um esquema de 

geração de planos do tipo série. O operador utilizado é um operador de mudança. 

Lee e Kim (1996) apresentam um algoritmo simulated annealing que é baseado 

num esquema de representação do tipo chaves aleatórias e utilizam um esquema 

de geração de planos do tipo paralelo, com um operador do tipo troca par. 



Bouleimen e Lecocq (1998, 2003) apresentam um algoritmo simulated anneal- 

ing que é baseado num esquema de representação do tipo lista de prioridades e 

utiliza um esquema de geração de planos do tipo série. 

2.2.4.3.3 Algoritmos genéticos 

23 

Uma terceira abordagem meta-heurística, que se designa por algoritmos genéti- 

cos, é baseada nos mecanismos da evolução biológica e genética natural. Os algo- 

ritmos genéticos foram introduzidos por Holland em 1975 que tenta implementar 

a ideia da sobrevivência dos mais aptos no campo da optimização combinatória. 

Um algoritmo genético começa com uma população de n soluções que foram 

geradas por uma heurística construtiva. A partir das n soluções, são geradas novas 

soluções através da combinação de duas soluções utilizando um tipo de operador 

binário e de um operador de mutação. O operador de mutação é um operador 

unário que é aplicado com uma baixa probabilidade a algumas soluções. À nova 

população consiste das n melhores soluções geradas e/ou existentes e o algoritmo 

continua com a população corrente. Este processo é repetido até determinado nú- 

mero de populações terem sido geradas e avaliadas. 

Leon e BalaKrishnan (1995) apresentam uma abordagem de um algoritmo ge- 

nético baseado num esquema de representação tipo chaves aleatórias e utiliza 

um esquema de geração de planos do tipo paralelo modificado. São utilizados os 

operadores de troca de Storer et al. (1992) e o de cruzamento de ponto único. 

Hartmann (1998) apresenta três abordagens de algoritmos genéticos, uma ba- 

seada num esquema de representação do tipo lista de prioridades, uma segunda 

baseada num esquema de representação do tipo regra de prioridade e uma tercei- 

ra utiliza um esquema de representação do tipo chaves aleatórias. Todas as abor- 

dagens utilizam um esquema de geração de planos do tipo série e um operador 

de cruzamento de duplo ponto. 

Kohlmorgen et al. (1999) apresenta uma abordagem de um algoritmo genético 

baseado num esquema de representação tipo chaves aleatórias, utiliza um esquema 

de geração de planos do tipo série e um operador de cruzamento de duplo ponto. 

De salientar outros trabalhos nomeadamente Leon e Ramamoorthy (1995) e 

Hartmann (2002). 

A Revisão da literatura - RCMPSP 

As abordagens referidas na secção 2.2 tratam o problema do planeamento de um 

único projecto. O problema RCMPSsP é consideravelmente mais complexo do que o 

problema RCPsP tratado na secção anterior. Por consequência, o trabalho dos inves- 

tigadores tem sido orientado, na maioria dos casos, para métodos aproximados.



1.3.1 Métodos exactos 

1.3.1.1 Modelos de programação matemática 

Pritsker et al. 1969) apresentam um dos trabalhos pioneiros no problema RCMPSP, 

na qual propõem uma abordagem baseada em programação inteira. 

Mohanty e Siddiq (1989) estudaram o problema RCMPSP com datas de entrega. 

O estudo é executado usando programação inteira e simulação. O modelo de pro- 

gramação inteira é usado para gerar os planos. O modelo de simulação é empre- 

gado para testar algumas regras heurísticas com diferentes cenários em termos de 

carga de recursos. Finalmente o modelo compara os planos gerados por ambas as 

alternativas e selecciona o melhor plano. 

Deckro et al. (1991) apresentam um algoritmo com uma abordagem de decom- 

posição baseada em programação inteira para problemas de grande dimensão. 

Leachman (1993) apresenta um algoritmo para solucionar o problema do 

RCMPSP. Este algoritmo é baseado em programação linear tendo como objectivo 

minimizar o custo total dos atrasos. 

Vercellis (1994) apresenta uma abordagem que utiliza decomposição lagran- 

geana. 

Shankar e Nagi (1996) apresentam um algoritmo que considera as fases de pla- 

neamento e de programação. A fase de planeamento utiliza programação linear 

e a fase de programação utiliza simulated annealing. 

Wiley et al. (1998) desenvolveram um algoritmo utilizando a estrutura da di- 

visão do trabalho (wBs) e a decomposição de Dantzig-Wolfe. O procedimento de 

Dantzig-Wolfe permite a geração de soluções admissíveis. O algoritmo desenvol- 

vido permite ao utilizador efectuar análise de sensibilidade, programação para- 

métrica e definir condições e limites. 

1.3.2 Métodos aproximados 

1.3.2.1 Regras de prioridade 

Fendley (1968) foi um dos pioneiros na programação de múltiplos projectos. 

Analisou o comportamento de várias heurísticas com 3 e 5 projectos, com três 

medidas de desempenho: atrasos em relação às datas de entrega, nível de utili- 

zação de recursos e nível dos em curso de fabrico. A principal conclusão do seu 

trabalho foi que a regra de prioridade MINSLK (folga mínima) obtém os melhores 

resultados para as três medidas. 

Kurtulus e Davis (1982) utilizaram problemas em que os projectos tinham entre 

34 € 63 actividades e cada actividade necessitava entre 2 e 6 unidades por recurso. 



Neste estudo apresentaram seis novas regras de prioridade. À medida utilizada 

para desempenho foi a média dos atrasos dos projectos. 

Kurtulus e Narula (1985) utilizaram problemas com 3 projectos, em que cada 

projecto tinha entre 24 e 33 actividades para pequenos problemas e entre 50 e 60 

actividades para grandes problemas. Os autores utilizaram as seis regras de prio- 

ridade de Kurtulus e Davis (1982) e quatro novas regras de prioridade baseadas 

em penalidades. A conclusão principal do trabalho foi a de que a nova regra de 

prioridade maximum penalty obteve os melhores resultados para a medida soma 

dos pesos dos atrasos. 

Dumond e Mabert (1988) apresentam cinco regras heurísticas e quatro estraté- 

gias para o cumprimento das datas de entrega dos projectos. O objectivo é selec- 

cionar a melhor regra de prioridade que minimiza os atrasos. 

Um algoritmo para controlar projectos foi desenvolvido por Tsubakitani e 

Deckro (1990) para o problema RCMPsP. O algoritmo implementou a regra de 

prioridade sASP (Shortest Activity from the Shortest Project) para planeamento de 

mais de 50 projectos, os quais podiam ter mais do que 100 actividades cada. O 

algoritmo considera também a possibilidade do utilizador actualizar os projectos 

em fase de execução. 

Lawrence e Morton (1993) estudaram o problema das datas de entrega e desen- 

volveram um algoritmo que obtém um bom desempenho em termos de minimi- 

zação da média dos atrasos dos projectos. 

Villeneuve et al. (1997) apresentam um algoritmo de ordenação dinâmica para 

o problema RCMPSP aplicado à indústria de reconstrução. Este algoritmo utiliza 

tempos estocásticos para a duração das actividades e tem como objectivo o cum- 

primento das datas de entrega dos projectos. 

2.3.2.2 Métodos multi-passagem 

2.4 

Lova et al. (2000) apresentam uma heurística multi-passagem para melhorar a 

afectação de recursos. Esta heurística compreende duas fases. A primeira fase 

obtém um plano admissível através de uma regra de prioridade, utilizando pro- 

gramação bi-direccional. A segunda fase tenta melhorar a afectação de recursos 

através de sucessivas passagens bi-direccionais, sem aumentar a duração dos pro- 

jectos obtida na primeira fase. 

A Revisão da literatura - Job Shop 

O problema RCPSP é uma generalização do problema clássico jsP, Kolisch (1995). 

Apesar do problema jsp ser um caso particular do problema RCPsP, tem sido ob-



jecto de estudo considerável pelos investigadores. O problema 1sP é NP-difícil e é 

também um dos mais difíceis problemas de programação, Brucker et al. (1992). 

A história do problema jsP remonta a mais de 30 anos, e é também a história de 

um conhecido problema de optimização da programação de 10 ordens de fabrico 

em 10 máquinas, introduzido por Fisher e Thompson em 1963. Este problema 

originou uma grande competição entre os investigadores durante 25 anos de for- 

ma a encontrar o valor óptimo para o makespan. 

O processo de programação de operações é de tal forma complexo que só re- 

centemente foi possível provar a optimalidade das soluções para certos problemas. 

Carlier e Pinson (1989) desenvolveram um método eficiente de branch and bound 

utilizando técnicas melhoradas de bounding bem como uma nova regra heurística 

de selecção de branch. Usando este algoritmo, eles foram os primeiros a provar 

a optimalidade da solução (makespan de 930) para o problema de 10 ordens de 

fabrico em 10 máquinas proposto por Fisher e Thompson. Este método foi aper- 

feiçoado por Applegate e Cook (1991) tendo introduzido limites inferiores (lower 

bounds) mais aproximados e uma regra heurística de selecção de branch mais 

eficiente reduzindo significativamente o tempo de processamento do algoritmo. 

Foi também investido bastante esforço no teste empírico de várias regras de 

prioridade. Giffler aplicou uma regra de prioridade baseada em probabilidades 

para a selecção de operações de forma a construir uma boa solução. 

Recentemente, novas técnicas heurísticas foram introduzidas para resolver es- 

tes problemas. Uma das melhores é a Shifting Bottleneck, tendo tido bom desem- 

penho em muitos problemas e sendo também utilizada em conjunto com outros 

métodos heurísticos. 

Os métodos heuriísticos mais promissores são metaheurísticas, das quais se des- 

tacam os algoritmos genéticos, tabu search e simulated annealing. 

Excelentes trabalhos de análise, abordando os diferentes métodos para a resolu- 

ção do problema do job shop, têm sido propostos por vários autores, salientando-se 

Gere (1966), Mellor (1966), Panwalker (1977), Baker et al. (1981) e mais recentemen- 

te Pinson (1995), Vaessens et al. (1996), Cheng et al. (1999) e Jain e Meeran (1999). 

Nas secções seguintes são apresentados, resumidamente, alguns dos algorit- 

mos utilizados na resolução de problemas de programação de operações em am- 

bientes do tipo job shop, classificando-os em 4 categorias: representação gráfica, 

métodos exactos, métodos aproximados e outras abordagens. 

.4.1 Representação gráfica 

Roy e Sussmann (1964) propuseram uma representação gráfica para o problema 

do j1sP que designaram por grafo disjuntivo, representado por G=(V, Cu D). 



O conjunto dos vértices, V, é formado pelo conjunto de todas as operações, 

J=10,1,...,n, n+1), e por duas operações fictícias, O e n +1, que no grafo represen- 

tam uma operação inicial para todas as ordens de fabrico e uma operação final 

para todas as ordens de fabrico, V=(10,1,...,n,n+1). À cada vértice j é associado 

um tempo de processamento d,, da j-ésima operação. Os vértices 0 e n+1 têm 

duração nula. 

O conjunto dos arcos é formado por um conjunto C de arcos conjuntivos (arcos 

orientados) e por um conjunto D de arcos disjuntivos (arcos não-orientados). No 

conjunto C existe um arco por cada par ordenado de operações (1, j), relacionadas 

pelas restrições de precedência i p j, orientado de i para j. Estes arcos definem a or- 

dem de processamento das operações que pertencem à mesma ordem de fabrico. 

Para cada máquina m de M=([1,..., mj, define-se o conjunto D,, formado por 

todos os pares de operações que são processados nessa máquina. Para cada par de 

operações (1,j7) e D,, existe um arco sem sentido definido (operações não se po- 

dem sobrepor). Diz-se que as operações i e j; definem um arco disjuntivo. Assim 

os arcos sem sentidos definidos (disjuntivos) representam o facto de que cada 

máquina só pode processar uma operação em cada momento. 

A fig. 2.6 ilustra o grafo disjuntivo aplicado à representação do problema de 

três ordens de fabrico por três máquinas, conforme dados da tab. 2.3. 

tab. 2.3 Ordem e tempos de processamento das operações. 

1 1:1 18 2:2 12 3:3 6 

4:3 6 5:2 2 6:2 18 

3 7:2 18 8:3 4 9:1 12 

fig. 2.6 Exemplo de grafo disjuntivo. 
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O princípio de programação do grafo disjuntivo consiste na atribuição de um 

sentido aos arcos disjuntivos, isto é, definição uma ordem de processamento en- 

tre todas as operações que são processadas pela mesma máquina. A selecção dos 

sentidos dos arcos deve ser realizada de tal forma que o grafo resultante G, seja 

acíclico (não existam conflitos de precedência entre as operações) e que o compri- 

mento do caminho mais longo (também designado por caminho crítico) entre 0 e 

n +1 seja mínimo. O makespan de um plano é igual ao comprimento do caminho 

crítico. Qualquer arco (1,j) pertencente ao caminho crítico é designado por arco 

crítico. Se i e j são operações de diferentes ordens de fabrico, então (1, j) é chama- 

do arco disjuntivo crítico, caso contrário designa-se por arco conjuntivo crítico. 

O comprimento do caminho mais longo, também designado por caminho crí- 

tico, entre os vértices 0 e n+1, do grafo acíclico G, é igual ao valor de Char, O 

maior tempo de conclusão de processamento de todas as ordens de fabrico. Na 

fig. 2.7 apresenta-se o caminho crítico relativo ao problema da tab. 2.3. 

fig. 2.7 Grafo disjuntivo com caminho critico. 

(2) 

No exemplo apresentado o caminho crítico tem o valor de 126 e o plano passa 

nos vértices o, 1, 2, 3, 4, 5, 6,7, 8, 9 € 10. 

2.4.2 Métodos exactos 

Os métodos exactos têm um grande interesse teórico, na medida em que permi- 

tem obter sugestões para novos métodos e regras. Contudo o seu interesse prático 

é pequeno, dado os pressupostos em que se baseiam, Schroeder (1989). 

O problema de calendarização de n ordens de fabrico em m máquinas foi resol- 

vido para m=1,2 e para valores arbitrários de n. Para alguns casos particulares 

de m=3, com restrições e qualquer número de ordens de fabrico n. 

Algoritmos eficientes não foram ainda desenvolvidos para m = 4. 



2.4.2.1 Algoritmo de Smith 

Smith (1956) desenvolveu um algoritmo que minimiza o tempo médio de fluxo 

de n ordens de fabrico, com a mesma data de libertação, numa só máquina. 

2.4.2.2 Algoritmo de Moore 

Este algoritmo minimiza o número total de ordens de fabrico atrasadas para o 

caso em que existem n ordens de fabrico, com a mesma data de libertação, numa 

só máquina. O algoritmo é constituído pelos seguintes passos, Buffa e Sarin 

(1987): 

Passo 1 Colocar as ordens de fabrico por ordem crescente das suas datas de en- 

trega; 

Passo 2 Se esta sequência produz zero ordens atrasadas então a sequência é óp- 

tima, se existirem ordens de fabrico removidas calendarizá-las no fim da se- 

quência por qualquer ordem, e o processo pára, senão identificar a primeira 

ordem de fabrico atrasada e passo 3; 

Passo 3 Identificar a ordem de fabrico com maior tempo de processamento entre 

a primeira atrasada e todas as que terminaram a tempo. Remover essa ordem e 

recalcular a sequência. Retornar ao passo 2. | 

Algumas modificações e extensões têm sido realizadas neste algoritmo. 

Kise et al. (1978), modificou este algoritmo de forma a resolver problemas com 

tempos de libertação diferentes, mas com a restrição d; < di=>r,<r, isto é, os 

tempos de libertação, r; e r,, devem estar na mesma sequência que as datas de en- 

trega, d; e d.. 

Sidney (1973), modificou o algoritmo de Moore numa direcção diferente. O seu 

algoritmo admite que certas ordens de fabrico possam ser especificadas como não 

atrasadas, isto é, a sequência deve assegurar que determinadas ordens de fabrico 

estejam completadas até às suas datas de entrega. 

2.4.2.3 Algoritmo de Sidney 

Sidney (1977) considera o problema da calendarização numa só máquina de n 

ordens de fabrico, com datas de libertação e datas de entrega diferentes, e que 

podem incorrer em penalidades por motivo de atraso ou de avanço. O algoritmo 

minimiza a maior penalidade. 



4.2.4 Algoritmo de Lawer 

Aplica-se a n ordens de fabrico e uma máquina, com restrições de precedência 

entre as ordens de fabrico a produzir. 

Lawer (1973) desenvolveu um algoritmo que permite minimizar o maior custo 

do processamento das n ordens de fabrico numa só máquina quando existem res- 

trições entre as ordens de fabrico. O custo é função da data de conclusão. 

4.2.5 Algoritmo de Jonhson 

Este algoritmo foi desenvolvido por Jonhson (1954) e minimiza o tempo total de 

fabrico para o caso da programação de n ordens de fabrico, com datas de liberta- 

ção iguais, em duas máquinas. 

4.2.6 Algoritmo de Szwarc 

Este algoritmo foi desenvolvido por Szwarc (1977) e minimiza o tempo total de 

fabrico para o caso da programação de n ordens de fabrico, com datas de liberta- 

ção idênticas, em três máquinas. 

4.2.7 Modelos de programação matemática 

Vários algoritmos de programação matemática foram desenvolvidos ao longo do 

tempo, sendo de salientar alguma literatura tal como Wagner (1959), Bowman 

(1959), Dantzig (1960), Manne (1960), Agin (1966), Lawler and Wood (1966), 

Conway et al. (1967), Baker (1974), Macmahon et al. (1975), Rinnooy Kan (1976), 

Lenstra (1977), French (1982), Croce et al. (1993), Hoitomt et al. (1993), Kruger et 

al. (1995) e Williamson et al. (1997). 

Os modelos mais utilizados resolvem o problema do planeamento operacio- 

nal com algoritmos padrão desenvolvidos para resolver problemas matemáticos 

gerais. 

Embora os modelos da programação matemática pareçam ser uma abordagem 

promissora, na prática não o são. Estes modelos são pouco utilizáveis uma vez 

que se aplicam somente a problemas de dimensões reduzidas quando compará- 

veis com os problema reais. 

Várias outras formulações no âmbito da programação matemática têm sido 

propostas, nomeadamente programação dinâmica. Este tipo de formulação teve 

a sua origem no trabalho de Bellman em 1957. Held e Karp (1962) foram os per- 



cursores da aplicação dos modelos de programação dinâmica aos problemas 

de programação. Outros autores se seguiram tal como Lawer e Moore (1969), 

Conway et al. (1967), Baker (1974), Corwin e Esogbue (1974), Baker e Schrage's 

(1978), Smeds (1980) e French (1982). 

A vantagem dos métodos de programação dinâmica resulta da redução do es- 

forço computacional necessário, em relação à enumeração completa de hipóteses, 

para resolver problemas de programação. 

A tab. 2.4 ilustra o número de operações necessárias para a programação di- 

nâmica e enumeração, para n ordens de fabrico e 1 máquina. 

tab. 2.4 Comparação do esforço computacional necessário para resolver um problema 

por enumeração completa e programação dinâmica. 

Número de operações requeridas por: 

Número de ordens de fabrico Enumeração completa Programação dinâmica 

4 645 645 

10 2.286 x 10º 33789 

20 2.992 x 10º 6.396 x 107 

40 1.983 x 10” 1.352 x 10 

Aumentando o número de ordens de fabrico e de máquinas o número de ope- 

rações a efectuar é muito elevado tornando impraticável a utilização da progra- 

mação dinâmica a problemas de grande dimensão. 

2.4.2.8 Modelos baseados em branch and bound 

Alguns dos trabalhos que abordam o problema do planeamento operacional por 

algoritmos utilizando a técnica branch and bound são, por exemplo, Balas (1969), 

Florian et al. (1971), McMahon e Florian (1975), Carlier (1982), Carlier (1987), 

Carlier e Pinson (1989, 1990), Applegate e Cook (1991), Brucker et al. (1994), 

Perregaard e Clausen (1995), Boyd e Burlingame (1996) e Martin (1996). 

2.4.3 Métodos aproximados 

Os problemas de programação são nP-difícil, e como consequência é de supor que 

não existam algoritmos capazes de fornecer uma solução óptima em tempo útil. 

Os problemas reais têm no entanto que ser resolvidos em tempo útil mesmo 

que a solução obtida não seja a óptima. Os métodos aproximados têm por objec- 

tivo obter planos de boa qualidade em tempo útil. 



Várias contribuições sobre algoritmos aproximados têm sido dadas ao longo 

do tempo nomeadamente por Giffler e Thompson (1960), Heller e Logemann 

(1962), Palmer (1965), Campbell et al. 1970), Holloway (1974), Gonzalez (1978), 

French (1982), Adams et al. (1988) e Gray e Hoesada (1991). 

Seguidamente apresentam-se alguns métodos aproximados. 

1.3.1 Algoritmo de Palmer 

Este algoritmo minimiza o maior tempo de fluxo de uma ordem de fabrico para 

O caso em que existam n ordens de fabrico e m máquinas, num ambiente de 

flow shop. 

Palmer (1965), desenvolveu uma heurística cuja ideia é obter um índice de va- 

riação resultante das ordens de fabrico tenderem a evoluir de tempos de proces- 

samento pequenos para grandes tempos de processamento, à medida que passam 

de máquina para máquina. Assim, quando as ordens de fabrico são calendariza- 

das em ordem decrescente do seu índice de variação, será de esperar encontrar 

uma sequência próxima da óptima. 

O indice de variação para a ordem de fabrico i é: 

S=- > Im-QCj-DVDlp; jebo.m 
J 

sendo p, o tempo de processamento da ordem de fabrico i na máquina . 

Dannenbring (1977), aplicou a heurística de Palmer a 1280 problemas de pe- 

quena dimensão, m < 10, n <6. A heurística de Palmer obteve o óptimo para 30% 

dos casos. 

4.3.2 Algoritmo de Holloway e Nelson 

Aplica-se a n ordens de fabrico e m máquinas. O objectivo é gerar sequências 

para obter soluções satisfatórias para quatro critérios: maior atraso, variância dos 

atrasos positivos, média dos atrasos positivos e número de ordens terminadas a 

tempo. 

Esta heurística resulta da combinação da regra sPT e da dimensão da fila de 

espera, Q, em cada centro, Holloway e Nelson (1974). Para a calendarização de 

cada máquina utiliza-se a regra SPT, mas se a fila da próxima máquina tem mais 

que um determinado número de operações, tenta-se uma nova operação com a 

regra SPT. 

Esta heurística é apresentada em duas formas: produzindo planos activos, que 

resultam de uma máquina esperar que cheguem outras operações para processa- 



mento; e planos não-atrasados, que resultam de uma máquina iniciar o processa- 

mento com uma das operações disponíveis. 

2.4.3.3 Algoritmo de Giffler e Thompson 

O algoritmo de Giffler e Thompson (1960) aplica-se a n ordens de fabrico e m 

máquinas. Este algoritmo gera planos activos. 

No algoritmo calendariza-se uma operação de cada vez. Uma operação pode 

ser calendarizada se dentro da sua ordem de fabrico todas as operações que a 

precedem já foram calendarizadas. Se existirem nm operações, o algoritmo terá 

nm iterações ou estados. 

No estado ft temos: 

P, plano parcial das t— 1 operações calendarizadas, 

S;, conjunto das operações calendarizáveis no estado t, isto é, todas as operações 

que sucedem às que estão calendarizadas em P,, 

6, tempo mais cedo que a operação o, em S, pode ser iniciada, 

q. o tempo de fim mais cedo que a operação a, pode ser terminada, isto é, 

Q.=O0x+pPr, onde p, é o tempo de processamento de ox. 

Passos do algoritmo de Giffler e Thompson: 

Passo 1 Seja t=1 com P,y =. S, é o conjunto de todas as operações sem prede- 

cessores, isto é, todas as primeiras operações. 

Passo 2 Encontrar 9*=mino, em S, iq, |) e a máquina M"* na qual 9* ocorre. 

Passo 3 Escolher uma operação 0;em S; tal que 

1 necessita M", e 

2 0;<Q. 

Passo 4 Mover para próximo estado realizando 

1 adicionar 0;a P,, criando P;x,1, 

2 apagando o; desde S; e criando S,,,, adicionando a S; a operação que se segue 

a o; na ordem de fabrico (exceptua-se o caso de 0; completar a ordem de 

fabrico), 

3 incrementar t de 1. 

Passo 5 Se existem operações a calendarizar (t < nm) então passo 2, senão parar. 

O primeiro passo do algoritmo inicializa o problema. De seguida calendariza- 

se cada operação. O cálculo de q* dá o tempo de fim mais cedo de uma operação 

em S,. Considera-se a máquina onde ocorre. Escolhe-se uma qualquer operação



com tempo de início anterior a À*. O processo é repetido até não existirem mais 

operações. 

3.4 Algoritmo modificado de Giffler e Thompson 

French (1982), apresenta uma modificação do algoritmo de Giffler e Thompson. 

O objectivo deste algoritmo modificado é produzir planos não-atrasados, L.e., se 

uma máquina estiver disponível e existir uma operação para processamento nes- 

sa máquina, inicia-se o fabrico. 

French (1982) apresenta os seguintes passos do algoritmo modificado de Giffler 

e Thompson: 

Passo 1 Seja t=1 com P, =O.S, é o conjunto de todas as operações sem prede- 

cessores, isto é, todas as primeiras operações. 

Passo 2 Encontrar 0* = min 0, em Sr. (o) e a máquina M"* na qual 0* ocorre. 

Passo 3 Escolher uma operação 0; em S, tal que 

1 necessita M", e 

2 0;=0 

Passo 4 Mover para próximo estado realizando 

1 adicionar 0;a P,, criando Pr, 

2 apagando o; desde S, e criando S;,1, adicionando a S;, a operação que se 

segue a o; na ordem de fabrico (exceptua-se o caso de 0; completar a ordem 

de fabrico), 

3 incrementar t de 1. 

Passo 5 Se existem operações a calendarizar (t<nm) então passo 2, senão parar. 

A modificação para alcançar o objectivo de French foi realizada nos passos 2 e 

3. Escolhe-se o menor tempo de início possível, 0”, das operações calendarizáveis, 

e calendariza-se a operação cujo tempo de início coincide com o*. 

1.3.5! Algoritmo de Adams, Balas e Zawack 

Este algoritmo minimiza o tempo total de fabrico para o caso em que existem n 

ordens de fabrico e nm máquinas. 

O algoritmo proposto por Adams et al. (1988) programa as máquinas uma por 

uma, sucessivamente, considerando de cada vez a máquina identificada como 

bottleneck. Sempre que uma máquina é programada, todas as sequências estabe- 

lecidas previamente são reoptimizadas. A identificação das bottleneck e a reopti- 

mização são baseadas na resolução repetitiva de problemas de uma só máquina. 



Seja M o conjunto de todas as máquinas do problema e M'=(M, ...., Mt o 

conjunto de todas as máquinas programadas. Desta forma podemos considerar 

MM =[M,r,1.... M,,) como sendo o conjunto de máquinas por programar. O 

pseudo-código do algoritmo shifting bottleneck pode ser descrito da seguinte ma- 

neira, ver fig. 2.8: 

fig.2.8 Pseudo-código do algoritmo shifting bottleneck. 

M'=t) 

Passo 1 Encontrar a máquina m que provoca um estrangulamento entre as 

máquinas do conjunto MV M' e fazer a sua programação de modo ópti- 

mo. 

M=M'Uim: 

Passo 2 Re-optimizar a sequência de cada máquina crítica keM mantendo 

as sequências das outras máquinas. 

Se M'zM saltar para Passo 1 senão parar. 

Para cada máquina pertencente a MV M' é resolvido um problema de uma úni- 

ca máquina baseando-se na data de disponibilidade e na data de entrega. Os va- 

lores das datas são definidos a partir do planeamento de operações nas máquinas 

do conjunto M'. À máquina cujo valor óptimo de makespan for superior é consi- 

derada a máquina critica (máquina que provoca o estrangulamento). 

Depois da programação da máquina crítica é resolvido um novo problema de 

máquina única, re-optimizando localmente todas as máquinas pertencentes a M'. 

É repetido o processo até que todas as máquinas de M estejam programadas. 

Adams et al. (1988) testaram o seu método para 40 problemas (10 < n $€ 30,5 < m 

< 15), comparando o resultado com regras de prioridade, sendo que os resultados 

obtidos foram tão bons ou melhores que as regras de prioridade comparadas em 

96% dos casos. 

2.4.3.6 Algoritmo de Gray e Hoesada 

Aplica-se a n ordens de fabrico e m máquinas, tendo como objectivo encontrar 

um bom plano para os atrasos médios.



Gray e Hoesada (1991) apresentam um trabalho em que procuram utilizar a 

vantagem de cada uma das regras de prioridade sPT e FOLGA. Os resultados ob- 

tidos demonstram a importância da variação da taxa SPT/FOLGA, em função da 

carga em cada posto de trabalho. Quando a carga se aproxima dos 100% a melhor 

taxa a utilizar deverá ser 70% /30%. 

3.7 Regras de prioridade 

Dentro dos métodos heurísticos existem ainda regras de prioridade. O uso des- 

tas regras de prioridade envolve o cálculo de um índice de prioridade para cada 

ordem de fabrico. 

Uma regra de prioridade diz-se estática se as prioridades não variam com o 

tempo, e dinâmica caso contrário. Dizem-se locais se apenas usam a informação 

da ordem de fabrico a que pertencem e globais se incorporarem informação de 

outras máquinas ou centros de trabalho. Estas regras são práticas para a obtenção 

dum plano, mas, em geral, não produzem um plano óptimo. 

Seguidamente apresentam-se algumas regras de prioridade usadas com mais 

frequência. Far-se-á uso da nomenclatura anglo-saxónica porque é a mais divul- 

gada: 

PCO (Preferred Customer Order) A ordem de fabrico de um cliente com prefe- 

rência é processada primeiro. 

SPT (Shortest Processing Time) Para esta regra a ordem de fabrico cuja operação 

sobre a máquina, tem menor tempo de processamento é selecionada. Esta re- 

gra é baseada na ideia que quando uma ordem de fabrico é terminada rápida- 

mente, outras máquinas que estejam disponíveis recebem trabalho, resultando 

numa elevada taxa de fluxo e utilização. Esta regra ignora as datas de entrega 

ao cliente. Nesta regra, algumas ordens de fabrico podem atrasar-se, tendendo 

nestes casos os atrasos a serem significativos. 

MINSLACK (Folga Minima por Ordem) Folga é definida como o tempo disponí- 

vel até à data de entrega menos o tempo de processamento restante, menos a 

data actual. Assim uma ordem de fabrico com folga zero tem exactamente o 

tempo necessário para ser realizada, se não tiver tempos de espera em filas. 

SLACK/NOP (Slack per Number of Operations) Regra baseada na anterior, sendo 

a folga dividida pelo número de operações a processar. Para o caso de haver 

duas ordens de fabrico com a mesma folga, processa-se primeiro a que tiver 

maior número de operações a processar. Com efeito, essa ordem de fabrico terá 

mais tempos de espera e mais tempo despendido em movimentações. 



SLACK/RPT (Slack per Remaining Processing Time) A folga é dividida pela soma 

dos tempos das operações por realizar. 

FIFO (First in first out) A operação que chega primeiro ao centro de trabalho é 

processada primeiro. 

EDD (Earliest Due Date) As operações são processadas por ordem crescente das 

respectivas datas devidas de entrega das ordens de fabrico a que pertencem. 

Frequentemente “earliest” é omitido. 

LWKR (Least Work Remaining) A prioridade de processamento é dada à ordem de 

fabrico com o menor valor da soma das durações das operações por realizar. 

MWKR (Most Work Remaining) A prioridade de processamento é dada à opera- 

ção cuja ordem de fabrico tem o maior valor da soma das durações das opera- 

ções por realizar. 

RANDOM (Random Selection) Esta regra selecciona a próxima operação a ser pro- 

cessada, aleatoriamente. Esta regra não deve ser utilizada na prática constituin- 

do apenas um termo de comparação com outras regras. 

MOPNR (Most Operations Remaining) Selecciona a operação cuja ordem de fa- 

brico tem o maior número de operações por realizar. 

CR (Critical Ratio) É uma regra dinâmica que fornece um número indicador de 

prioridade que exprime a relação tempo restante por trabalho restante (Monks, 

[1987]). Esta regra pode ser constantemente actualizada. Se cr for menor que 

1.0 a ordem está atrasada, se CR = 1.0 está em dia, se CR for maior que 1.0 a or- 

dem de fabrico tem alguma folga. 

CR = data de entrega - data actual 

trabalho restante 

1/C Selecciona a ordem de fabrico que tem a maior penalidade por atraso. 

VALUE Selecciona-se a ordem de fabrico com o maior valor. 

COVERT (Cost Over Time) Processa-se em primeiro lugar a ordem de fabrico com 

maior cociente entre o custo associado ao valor esperado do atraso e o tempo de 

processamento da operação. 

COST/TIME Primeiro selecciona uma ordem de fabrico crítica usando spt, de 

seguida selecciona uma ordem que está atrasada, mas não crítica, com a maior 

taxa de custo de atraso por tempo de operação; de seguida selecciona por sPT 

(Esta regra é similar a COVERT). 

WINK (Work In Next Queue) É processada em primeiro lugar a ordem de fabrico 

que utilizar na operação seguinte a máquina com menor trabalho. 

NINQ (Number of Jobs In Near Queue) Selecciona a ordem que vai para a máqui- 

na com a mais pequena fila de trabalho.



SHOPNH Selecciona a ordem por SPT, avaliando se está para chegar alguma or- 

dem de fabrico com menor tempo de processamento. Se sim a máquina aguar- 

da a chegada dessa ordem para a processar. 

Observe-se que as regras WINK e NINQ são regras globais, porque têm em con- 

sideração a informação relativa a todas as máquinas. Estas duas regras não in- 

corporam no entanto a data de entrega das ordens de fabrico. Blackstone jnr et 

al. (1982), afirmam que estas duas regras globais têm um desempenho inferior ao 

das regras que utilizam datas de entrega. 

A selecção de regras de prioridade envolve situações de conflito entre vários 

critérios de desempenho: serviço ao cliente, lucros, urgência das encomendas, uti- 

lização das máquinas, etc. Não existe nenhuma regra melhor do que outra para 

todos os critérios de desempenho, Tersine (1987). 

3.8 Metaheurísticas 

Nas secção seguintes apresentam-se as seguintes abordagens de metaheurísticas: 

tabu search, simulated annealing e algoritmos genéticos. 

1.3.8.1 Tabu search 

Os algoritmos baseados em tabu search têm sido aplicados a problemas de pla- 

neamento de operações em ambiente job shop por diversos autores. Salientam-se 

nesta área os trabalhos de Dell'Amico (1993), Taillard (1994), Barnes e Chambers 

(1995), Lourenço e Zwijnenburg (1996) e Nowicki e Smutnicki (1996). 

1.3.8.2 Simulated annealing 

Os algoritmos baseados no simulated annealing têm sido aplicados a problemas de 

planeamento de operações em ambiente job shop por diversos autores. Salientam- 

se nesta área os trabalhos de Laarhoven et al. (1992), Lourenço (1995) e Kolonko 

(1999). 

4.3.8.3 Algoritmos genéticos 

Os algoritmos genéticos têm sido aplicados a problemas de planeamento de ope- 

rações em ambiente job shop por diversos autores. 

Kobayashi, Ono e Yamamura (1996) apresentaram alguns resultados interes- 

santes utilizando um operador de cruzamento de troca de subsequências. Usam



uma codificação literal para representar a sequência em cada máquina. Só per- 

mitem cruzamentos de ambos os “pais”, têm uma subsequência que contêm as 

mesmas operações para uma ou mais máquinas. Procedem então à alteração das 

sequências resultantes em activas usando o método de geração de planos activos 

de Giffler e Thompson. 

Croce, Tadei e Volta (1995), descrevem um algoritmo genético que utiliza uma 

codificação directa de maneira a determinar a lista de preferências para a pro- 

gramação de operações para cada máquina. Para evitar problemas de inviabili- 

dade, os cruzamentos só podem ocorrer entre diferentes máquinas. Uma limi- 

tação do seu mecanismo de escalonamento é que apenas constrói planos do tipo 

não-atrasados. Em problemas Job Shop o melhor plano não-atrasado pode ter 

um valor da função objectivo que é muito superior ao valor óptimo. Para aliviar 

esta dificuldade os autores introduziram um mecanismo de “lookahead” para 

inserir atrasos no plano. 

Tanto Fox e McMahon (1991) como Nakano (1991) utilizam um algoritmo ge- 

nético binário onde o cromossoma contém um bit para cada par de ordens de 

fabrico possível. A precedência das ordens de fabrico é determinada pela presença 

de um o ou 1 para o gene. Esta representação também resulta em cromossomas 

que se traduzem em planos inviáveis que seguem o uso dos operadores de cru- 

zamento single-point, multi-point e uniforme. Nakano utiliza os mecanismos de 

“harmonização” e pressão” para assegurar que todos os cromossomas são tradu- 

zidos em sequências viáveis. Fox e McMahon desenvolveram dois novos operado- 

res a que chamam “união” e “intersecção” de forma a partilharem a informação 

dos genes pelos cromossomas. 

Fang, Ross e Crone (1993) aplicaram ao problema JsP uma codificação orde- 

nada, Dado um cromossoma de comprimento L, os valores possíveis para cada 

gene, £g, são os inteiros compreendidos entre 1 e L+1-g. Esta codificação tem a 

vantagem de o cruzamento poder ser aplicado a cada dois cromossomas e a ge- 

ração resultante será viável. Apesar disto, este método pode ser pouco eficiente 

porque a interpretação dos genes localizados no fim do cromossoma é altamente 

dependente dos valores dos genes localizados no início do cromossoma. Uma 

mudança no valor de um gene no início de um cromossoma pode ter um grande 

efeito no plano resultante. 

Dorndorf e Pesch (1995) apresentaram duas aplicações de algoritmos genéticos. 

A primeira aplicação constrói planos activos utilizando o algoritmo de Giffler e 

Thompson (1960). Em cada fase do algoritmo é gerado um conjunto de opera- 

ções em conflito. Os conflitos gerados na escolha das operações a programar são 

decididos com recurso a regras de prioridade que por sua vez são seleccionadas 

pelo algoritmo genético. A segunda aplicação utiliza o algoritmo genético para a



determinação da ordem das máquinas críticas. Esta informação é incorporada 

na resolução do problema através do algoritmo shifting bottleneck descrito por 

Adams, Balas e Zawack (1988). 

Norman e Bean (1997) utilizaram um esquema de representação baseado em 

chaves aleatórias. O algoritmo resume-se a considerar valores aleatórios que es- 

tabelecem as prioridades das operações. 

Oliveira (2000) apresenta um algoritmo genético para o problema JsP que utili- 

za O algoritmo de Giffler e Thompson (1960) para gerar planos activos. A escolha 

das operações a programar é realizada a partir das prioridades geradas pelo al- 

goritmo genético. O autor integra adicionalmente um procedimento de pesquisa 

local. 

4 Outras abordagens 

A dificuldade na resolução do problema JsP, tem levado alguns autores a procurar 

encontrar outras abordagens para a resolução deste problema. De salientar, por 

exemplo, Zhou et al. (2001), Wang e Zheng (2001), Binato et al. (2002) e Aiex et 

al. (2003). 

Zhou et al. (2001) propõem uma heurística híbrida utilizando um algoritmo 

genético e regras de prioridade tais como sPT e MWKR. As regras de prioridade 

são integradas no processo de evolução genética. Adicionalmente, os autores pro- 

põem a utilização de uma técnica de melhoria local. 

Wang e Zheng (2001) propõem também uma abordagem híbrida, utilizando 

um algoritmo genético e simulated annealing. Os autores utilizam o algoritmo de 

simulated annealing para controlar o processo de evolução genética. 

Binato et al. (2002) propõem uma metaheurística de natureza combinatorial 

GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) com melhoria local, e 

a utilização da abordagem QAaP (Quadratic Assignement Problem) proposta por 

Fleurent e Glover (1999). À utilização da abordagem Qar pretende melhorar o 

processo iterativo do GRASP, incorporando um esquema de memória no processo 

de evolução. 





ALGORITMOS GENÉTICOS 

Introdução 

Dado os algoritmos desenvolvidos para os problemas RCPSP, RCMPSP E JSP nOS 

capítulos 5, 6 e 7 serem todos baseados em algoritmos genéticos far-se-á neste 

capítulo uma breve revisão sobre este tipo de algoritmos. 

Os algoritmos genéticos referem-se a uma classe de procedimentos de procura 

adaptativa, inspirada nos princípios evolutivos das populações genéticas da na- 

tureza e foram concebidos por Holland (Michigan University) nos anos 60. À sua 

denominação tem origem na analogia entre a representação de uma solução e o 

conceito da estrutura genética de um cromossoma. 

Tanto no contexto da genética natural como no contexto dos algoritmos gené- 

ticos, existem dois conceitos fundamentais: 

Evolução através da geração de novas populações; 

Adaptação processo através do qual uma população é progressivamente mo- 

dificada por forma a obter um melhor desempenho no seu ambiente. 

Durante o curso da “evolução” as populações naturais evoluem de acordo com 

os princípios da selecção natural e da adaptação. Ou seja, indivíduos que se adap- 

tam melhor ao ambiente, possuem maiores hipóteses de sobreviver e de se repro- 

duzirem, enquanto que os indivíduos menos adaptados tendem a ser eliminados. 

Isto significa que os genes dos indivíduos altamente aptos influenciarão um nú- 

mero crescente de indivíduos em cada geração e a sua espécie evoluirá de forma a 

tornar-se cada vez mais adaptada ao seu ambiente. 

Um algoritmo genético simula o processo de “adaptação” considerando uma 

população inicial de indivíduos e aplicando operadores genéticos artificiais em 

cada geração. No caso da resolução de problemas de optimização, cada indivíduo 

da população é codificado como um cromossoma, o qual representa uma solução 

possível para o problema. A adaptação dos indivíduos é avaliada através de uma 

função de mérito, que determina a aptidão de cada indivíduo. Aos indivíduos 

altamente aptos (soluções com melhor mérito) são dadas maiores oportunidades 

de se reproduzirem trocando partes de informação genética, num procedimento 

de acasalamento denominado “cruzamento”; o operador de “mutação” é utiliza- 

do para alterar alguns genes nos cromossomas e assim aumentar a diversidade na 

população. À descendência ou nova população, pode substituir toda a população 

actual ou substituir apenas os indivíduos de menor aptidão. Este ciclo de avalia- 



ção, selecção e transformação das populações é repetido sucessivamente até que 

uma solução satisfatória seja encontrada. 

Revisão da literatura 

O desenvolvimento inicial desta técnica ocorreu nas décadas de 60 e 70, e a pri- 

meira descrição rigorosa foi feita por Holland no livro Adaptation in Natural and 

Artificial Systems (1975), no qual o autor também demonstrou o sucesso da aplica- 

ção a uma variedade de problemas, tais como reconhecimento de padrões, siste- 

mas de classificação, configuração de redes de comunicação, sistemas de controlo 

industrial e optimização combinatória em geral. Ainda em termos de literatura 

básica no ano de 1975, De Jong completou a sua tese de doutoramento An Analysis 

of the Behavior of a Class of Genetic Adaptative Systems, combinando a teoria dos 

Schemata de Holland e as suas experiências computacionais; Liepins e Hilliard 

(1989), apresentam uma boa revisão dos maiores desenvolvimentos de aplicação; 

Goldberg (1989), Beasley et al. (1993) e Reeves (1993) fazem avaliações e demons- 

tram o conhecimento básico dos algoritmos genéticos; finalmente, uma aborda- 

gem mostrando as dificuldades de aplicação a algumas áreas, pode ser encontrada 

em Reeves (1991). 

As primeiras aplicações para problemas de optimização matemática bem defi- 

nidos, foram apresentados por Hollstien (1971), seguido por De Jong (1975), com 

uma análise do comportamento de uma classe de sistemas adaptativos genéticos. 

No campo da Investigação Operacional relacionado com a modelação através de 

redes, Goldberg e Lingile Jr. 1985), Grefenstette et al. 1985) e Whitley et al. (1991) 

apresentaram importantes trabalhos ligados ao “Travelling Salesman Problem” e 

Kapsalis et al. (1993) desenvolveram um algoritmo genético para o Problema da 

Árvore de Steiner. Comparações interessantes sobre as performances de algorit- 

mos genéticos, Simulated Annealing e um algoritmo de vizinhança simples, podem 

ser encontradas em Reeves (1995). 

Os recentes avanços teóricos têm permitido a aplicação dos algoritmos genéti- 

cos a problemas industriais. Smith (1983) e Schaffer e Grefenstette (1985) utiliza- 

ram estes algoritmos em “machine learning”, Goldberg (1984) utilizou no controlo 

de sistemas de operações em oleodutos e Fourman (1985) resolveu um problema 

de Layout vLSI. 

Na área do planeamento da produção, destacam-se os trabalhos de Davis 

(1985) e Biegal e Davern (1990) nos problemas Job Shop; Cleveland e Smith (1989), 

Gauthier (1993) e Neppalli et al. (1996) no problema de programação Flow Shop; 

Venugopal e Narendran (1992) propõem um modelo matemático multi-objectivo 

para o problema da formação de células de fabrico; Levitin e Rubinovitz (1993)
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sugerem uma aplicação para resolver os casos Linear Assignment Problem (LAP) e 

Ciclic Assignment Problem (CAP) do Quadratic Assignment Problem; e López Vaca 

(1995) apresenta um algoritmo para a programação de projectos com minimiza- 

ção do makespan e nivelamento de recursos. 

Na investigação sobre o mais importante dos operadores genéticos, o cruza- 

mento (Crossover), tem sido particularmente interessante o estudo das redun- 

dâncias e das informações perdidas, que podem resultar das permutações feitas 

pelo operador utilizado. Alguns esquemas foram desenvolvidos para evitar as so- 

luções não admissíveis, tais como o operador ox (Order Crossover) (Davis (1991)), 

o operador PMX (Partially Mapped Crossover) (Goldberg (1989)) e o operador cx 

(Cycle Crossover) (Goldberg (1989)). Seguindo outra linha orientadora, Beasley e 

Chu (1996) defendem uma taxa variável de mutação e propõem um novo opera- 

dor de cruzamento (fusão), baseado na aptidão (fitness). 

Finalmente, é interessante observar que a literatura técnica dos algoritmos 

genéticos não demonstra de forma conclusiva o desempenho desta técnica em 

relação a outros métodos aproximados. As análises experimentais e teóricas tem 

sido geralmente dirigidas para a solução de um problema específico. 

Quando utilizar um algoritmo genético 

Não existe consenso sobre o campo de aplicabilidade dos algoritmos genéticos. 

No entanto, existe concordância sobre a aplicação de algoritmos genéticos nos 

seguintes aspectos: 

O espaço a ser pesquisado é de grande dimensão se o espaço a ser pesquisado 

for de grande dimensão, não será viável pesquisá-lo exaustivamente até que 

seja encontrada uma solução óptima global; 

A função a ser optimizada não é unimodal dada a possibilidade de neste caso 

existirem múltiplos óptimos locais, os algoritmos genéticos permitem evitar 

com sucesso a convergência para óptimos locais; 

O problema não requer solução óptima quando o utilizador tem por objectivo 

apenas uma solução de boa qualidade (próxima do óptimo) e com reduzido 

tempo computacional. 

Vantagens dos algoritmos genéticos 

Os principais atractivos dos algoritmos genéticos reconhecidos na literatura téc- 

nica são: a independência do domínio, a não linearidade, a robustez, a facilidade 

de modificação e a sua natureza paralela. 
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Não linearidade enquanto as técnicas de optimização convencionais se baseiam À 

em pressupostos irrealistas de linearidade, convexidade e diferencialidade, en- 

tre outros, os algoritmos genéticos não utilizam nenhum desses pressupostos; 

Robustez como consequência da independência de dominio e da não linearida- 

de, os algoritmos genéticos podem resolver uma diversidade de tipos de pro- 

blemas, bem como podem trabalhar com funções não-lineares; 

Facilidade de modificação as modificações de um algoritmo genético para mo- 

delar variações do problema original são muito fáceis de ser implementadas, 

ao contrário do que acontece em muitos outros métodos; 

Natureza paralela um algoritmo genético possui natureza tal que facilita a efec- 

tivação de implementações com processamento paralelo. Por exemplo, assu- 

mindo a substituição em bloco, a aptidão de cada cromossoma poderia ser cal- 

culada em paralelo, reduzindo o tempo de processamento de cada geração. 

A robustez dos algoritmos genéticos 

Além dos argumentos apresentados na secção anterior, existem outros argumen- 

tos relativos à robustez dos algoritmos genéticos em relação aos métodos tradi- 

cionais de optimização: 

* Os algoritmos genéticos são probabilísticos; 

* À propriedade do paralelismo intrínseco, através da qual os algoritmos genéti- 

cos permitem a simultaneidade da avaliação das soluções; 

e A diversidade genética, isto é, a cada passo do processo de procura, um con- 

Junto de soluções candidatas é considerado e vários elementos são simultanea- 

mente envolvidos na geração de novas soluções candidatas; 

« Osalgoritmos genéticos avaliam a aptidão dos candidatos; ou seja, o ajuste não 

é necessariamente derivado de uma função objectivo a ser optimizada; 

* O uso da codificação de um conjunto de variáveis, em lugar das próprias vari- 

áveis; 

« Um algoritmo genético constitui um método de procura aleatória e portanto 

funcionará melhor do que heurísticas comuns quando se dispõe de pouca in- 

formação sobre o espaço de procura. 

Terminologia dos algoritmos genéticos 

A terminologia utilizada pelos algoritmos genéticos consiste basicamente de 

analogias extraídas da Biologia. Os termos mais utilizados são, segundo Mitchel 

(1996):



Aptidão (Fitness) probabilidade que um organismo possui de se reproduzir (via- 

bilidade), ou uma função do número de descendentes (fertilidade) que este or- 
ganismo possui; 

Cromossoma (Chromosome) uma estrutura de solução candidata para o pro- 

blema; 

População (Population) conjunto dos cromossomas que compõe cada geração; 

Gene (Gene) divisão conceptual ou bloco funcional de um cromossoma, capaz 

de codificar uma característica; 

Posição (Locus) posição em que um gene se localiza no cromossoma; 

Alelo (Allele) característica ou valor numérico que representa um gene. Como 

exemplo, um cromossoma que utiliza codificação binária, possui em cada po- 

sição (locus) dois possíveis alelos: o e 1; 

Cruzamento (Crossover) troca de partes entre dois cromossomas; 

Mutação (Mutation) mudança ou troca de um ou mais alelos de um cromossoma. 

7 Representação de uma solução 

De acordo com a biologia, cromossomas são extensas cadeias de compostos qui- 

micos que contém a descrição da composição genética dos seres vivos. Do ponto 

de vista dos algoritmos genéticos, um cromossoma codifica uma solução do pro- 

blema, ou seja, um ponto no espaço das soluções. 

Originalmente e em muitas aplicações um cromossoma consiste numa sequên- 

cia de codificação binária, ver fig.3.1, sendo que a presença de “1” ou “o” numa 

determinada posição significa a existência ou não de uma determinada caracte- 

rística. Esta codificação aparentemente simples não é única. 

fig. 3.1 Exemplo de estrutura de um cromossoma em codificação binária. 
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As soluções candidatas podem também ser implementadas em codificações que 

usam alfabetos não binários, com o objectivo de melhorar a adaptação ao tipo de 

problema abordado. No entanto, a investigação teórica existente para codificações 

não binárias é bastante reduzida quando comparada com a codificação original. 

Estudos comparativos entre as várias codificações foram realizados por Janikow 

e Michalewicz (1991) e O'Reilly e Oppacher (1995). 



3.7.1 Tipos de representação 

Uma característica importante que distingue os algoritmos genéticos dos algorit- 

mos convencionais é o facto de o algoritmo não trabalhar directamente com as 

soluções do problema, mas sim com uma representação destas, os cromossomas. 

Ao longo dos recentes anos de investigação sobre algoritmos genéticos, desen- 

volveram-se uma razoável variedade de representações que podem ser classifica- 

das em dois tipos: a representação indirecta e a representação directa. 

A representação indirecta é a representação que é utilizada com mais frequên- 

cia. Neste caso o algoritmo genético trabalha sobre uma população de cromosso- 

mas à qual é necessário aplicar uma função descodificadora para obter as solu- 

ções correspondentes. 

Na representação indirecta podem-se considerar, por um lado, os modelos in- 

dependentes do domínio do problema e, por outro lado, os modelos específicos 

do problema, Bruns (1993). À principal característica do modelo independente 

do domínio do problema é o facto de se poderem usar os operadores genéticos 

convencionais. Os modelos específicos do problema utilizam os operadores ge- 

néticos especificamente desenvolvidos para o problema os quais incorporam in- 

formação específica sobre este. 

Na representação directa o cromossoma define a solução, dispensando quais- 

quer procedimento de descodificação de soluções. 

3.8 Schemata 

A ideia de schema permite a referência de forma compacta às semelhanças en- 

tre cromossomas; um schema (plural: schemata) é uma estrutura de cromossoma 

com posições de conteúdo fixo e posições em aberto, tradicionalmente represen- 

tadas por asteriscos (*). A sua finalidade é estabelecer “famílias” de cromossomas, 

caracterizadas originalmente pelos códigos binários imutáveis das posições fixas 

e pelo comprimento (número de genes) do cromossoma. Os melhores schemata 

tendem a perpetuar-se através das gerações e consequentemente também tende a 

perpetuar-se a sua contribuição para a função objectivo. 

Utilizando como exemplo um cromossoma de tamanho (7), pode-se visualizar 

que um schema 1*001*1 possui quatro cromossomas (1000111, 1100111, 1000101, 

1100101), O que leva a concluir que para alfabetos de cardinalidade K e cromos- 

somas de comprimento ô existem (K+1)* schemata, bem como pode verificar- 

se que para uma população de N indivíduos podem existir até N*2º schemata, 

quando se considera que cada cromossoma é um membro de 2º schemata. Os 

fundamentos matemáticos a respeito dos schemata podem ser encontrados em 

Holland (1975), Goldberg (1989) e Reeves (1993).



Avaliação das soluções candidatas 

A aptidão (fitness) refere-se ao grau com que uma solução candidata contribui 

para a convergência do algoritmo na procura da melhor solução. Para medir esta 

grandeza utiliza-se uma função de aptidão que tem por objectivo estabelecer uma 

medida de qualidade para o cromossoma. Como exemplo, no caso em que o cro- 

mossoma utiliza codificação binária, o cálculo da aptidão (fitness) poderia consis- 

tir em fazer a descodificação do cromossoma para um número real e então avaliar 

a função objectivo para aquele ponto. 

Na definição do processo de avaliação, surgem inúmeros problemas que exi- 

gem mudanças na função objectivo. Os principais são os seguintes: 

Convergência prematura À dominância dos cromossomas com alto valor de ap- 

tidão nas populações iniciais, pode fazer com que o algoritmo venha a conver- 

gir muito rapidamente para um ponto de máximo local no espaço de soluções. 

Deste facto, surge a necessidade de modificar a função objectivo em prol da con- 

tribuição dos indivíduos menos aptos, através de vários mecanismos, de entre 

os quais se pode citar o procedimento de escala, o procedimento de rank ou o 

procedimento de torneio (os dois últimos serão mostrados no item referente à 

selecção). À ideia básica do procedimento de escala é limitar a competição entre 

OS cromossomas nas iterações iniciais e estimulá-la progressivamente, através de 

uma mudança (linear em geral) de escala na aptidão. No caso da mudança linear 

de escala, que se descreve, os valores a e b são obtidos a partir das condições: 

? —. — 
Í médio = médio —€ Ímáx=K Ymédio 

o parâmetro K é o número esperado de descendentes do melhor cromossoma, 

usado para assegurar que o membro mais ajustado da população será esco- 

lhido K vezes na média. Para pequenas populações (n=50 até 100), Y=1,2a 2 

representa um intervalo de valores já utilizado com sucesso. A relação linear 

entre fe Y pode ser representada da seguinte forma: f=a"Y+b 

onde 

f= função de aptidão modificada; 

Y = valor da função de aptidão; 

aeb= constantes.



Satisfação das restrições do problema Neste caso, a função de aptidão (fitness) 

expressa o quanto uma solução candidata é boa em termos de satisfação das 

restrições. Geralmente nos algoritmos genéticos recorre-se à Função Penalty, 

que permite representar de 70 a 80% dos casos práticos, Chambers (1995). Nes- 

te caso a violação de cada restrição é penalizada com um determinado peso 

não negativo, definido segundo a orientação dos métodos clássicos de resolu- 

ção. O resultado da função consiste na soma das penalizações violadas. 

3.10 Operadores genéticos 

Os operadores genéticos são mecanismos que permitem causar variação nos es- 

quemas existentes. Analisando sob o ponto de vista matemático, os operadores 

genéticos são operadores cuja função é criar novos pontos de procura no espaço de 

soluções, com base nos elementos da população actual. Existem vários operadores 

para a manipulação dos cromossomas, sendo os mais comuns a Seleção (Selection), 

o Cruzamento (Crossover), a Mutação (Mutation) e a Inversão (Inversion). 

3.10.1 Selecção 

O operador de selecção dos algoritmos genéticos é uma analogia com a selecção 

biológica natural de Darwin. Realizar uma selecção significa escolher de entre os 

indivíduos pertencentes à população, aqueles que servirão para criar descenden- 

tes para a próxima geração e quantos descendentes cada um deverá gerar. Uma 

selecção pode ser denominada muito fraca, se resultar numa evolução muito bai- 

xa e muito forte se resultar em populações de indivíduos mais fortes (o termo 

forte aqui utilizado, refere-se aos indivíduos mais adaptados ao meio ambiente; 

esta adaptação é que orienta o processo evolutivo). Isto significa que os indivídu- 

os mais adaptados vivem mais e geram mais descendentes, os quais herdam as 

suas qualidades. Fica portanto evidente, que o mecanismo da selecção funciona 

como um filtro dos indivíduos de uma população, para aumentar a perspectiva 

de gerar melhores indivíduos (segundo determinado critério). 

3.10.1.1 Mecanismos de selecção 

Um algoritmo genético funciona com base na manutenção de uma população 

de cromossomas, que são os progenitores potenciais. A escolha dos progenitores 

pode ser feita de inúmeras formas e de entre os mecanismos mais importantes, 

figuram a selecção através da proporcionalidade do fitness, a selecção Boltzmann, 

a mudança de escala sigma e a selecção rank.



Selecção através da proporcionalidade do fitness (Fitness-Proportionate Selec- 

tion) Esta denominação atribui-se a todo processo para o qual o valor espe- 

rado do indivíduo é resultante da razão entre o seu fitness e o fitness médio da 

população. O método mais comum para realizar este operador é a selecção 

pelo giro da roleta (Roulette Wheel Selection). Neste tipo de selecção, análogo 

ao giro de uma roleta, denominada por Brindle (1981) de amostragem pro- 

babilística com substituição (Stochastic Sampling with Replacement, Goldberg 

(1989)), cada cromossoma possui uma probabilidade de ser escolhido propor- 

cional à sua aptidão. Portanto, cada indivíduo possui a probabilidade: 

fi 

P. select; DD f 
i 

de ser escolhido, onde f; é a sua aptidão, L.e., cada indivíduo da população pos- 

sui um número de fatias da roleta proporcional à sua adaptação. 

Segundo Mitchel (1996), quando se utiliza um processo de selecção por pro- 

porcionalidade do fitness, a convergência tende a ser prematura, visto que é 

dada muita ênfase desde as primeiras iterações, na exploração de indivídu- 

os de fitness mais altos, dispensando outras regiões do espaço de procura. 

Posteriormente, quando existe muita semelhança entre os indivíduos da po- 

pulação, não existem diferenças de fitness que sejam capazes de continuar a 

evolução. Ao poder que faz com que os indivíduos com maior fitness tenham 

mais descendentes, denomina-se pressão de selecção no vocabulário dos algo- 

ritmos genéticos. 

A conclusão é que a taxa de evolução depende da variância do fitness da po- 

pulação. Neste sentido, diversos investigadores têm proposto outros tipos de se- 

lecção, que transformem os valores originais dos fitnesses em valores esperados, 

para evitar a convergência prematura. Assim surgiram entre outros, operadores 

como a selecção Boltzmann, a mudança de escala sigma e a selecção rank. 

Selecção Boltzmann (Boltzmann Selection) O método de selecção Boltzmann, 

Goldberg (1990); extraído do simulated annealing, estabelece uma pressão de 

selecção diferente em cada instante da procura de soluções. Inicialmente ad- 

mite a reprodução de indivíduos com fitness baixo, permitindo assim manter a 

diversidade da população e evitar convergências prematuras, e posteriormente 

aumenta a pressão para dar ênfase aos indivíduos com fitness alto. Segundo a 

analogia estabelecida, a contínua variação da temperatura controla a taxa de 

selecção: quando a temperatura é alta, a pressão de selecção é baixa (todos os 

indivíduos possuem a mesma probabilidade de reprodução); a temperatura é 

gradualmente reduzida, incrementando a pressão de selecção, forçando que o



algoritmo se limite à melhor parte do espaço de pesquisa, mantendo um grau 

apropriado de diversidade. Na expressão abaixo, verifica-se que quando a tem- 

peratura T decresce, a diferença no valor esperado VE(1,f) entre um fitness f(1) 

baixo e outro alto é aumentada. 

ei )/T 

(ST), VE(1,t) = 

onde 

VE = valor esperado do indivíduo i no tempo t; 

T = temperatura; 

(e//TY, = média sobre a população i no tempo f. 

Mudança de escala sigma (Sigma Scaling) Este operador mantém a pressão de 

selecção quase constante durante o processo de busca da melhor solução, sem 

depender da variância do fitness da população. À mudança de escala sigma 

(Sigma Truncation, em Goldberg, 1989) coloca o valor esperado em função de 

três grandezas: o seu fitness, a média da população e o desvio-padrão da popu- 

lação. Um exemplo deste operador pode ser encontrado em Mitchel (1996): 

fO-fO | se o (DO 
VE (1,1) = 20 (1) ' 

l, se o (DN) =O0 

onde 

VE(1,t) = valor esperado do indivíduo i no tempo £; 

f() = fitness do indivíduo i; 

f(1) = fitness médio da população no tempo £; 

o(t) = desvio padrão do fitness da população no tempo f£. 

Selecção rank (Rank Selection) O principal objectivo deste operador é evitar a 

convergência muito rápida. Segundo a versão linear proposta por Ficici et al. 

(2000), os indivíduos da população são ordenados crescentemente de acordo 

com o seu mérito. De seguida um novo mérito é atribuído, f(1) =1, a cada ele- 

mento que varia de 1 a N. Após a atribuição deste novo mérito, aplica-se o giro 

da roleta. Desta forma o valor esperado depende desta nova ordem e não do 

valor absoluto do mérito, sendo que: 



YS VE(L,t)= N 

Após este passo, o valor esperado de cada indivíduo i da população no tempo t 

é definido por: 

VE(1,t) = Ji x N 

onde 

VE(L,t) = valor esperado do indivíduo i no tempo t; 

(1) = mérito do indivíduo de ordem i. 

3.10.1.2 O processo de substituição dos indivíduos 

O processo de substituição dos indivíduos de uma população pode ser classifi- 

cado em dois tipos principais: Substituição Tradicional e Substituição em Estado 

Estacionário. 

Substituição tradicional denomina-se substituição tradicional, ao processo de 

substituição total de todos os cromossomas de uma população pelos seus des- 

cendentes, a fim de compor a nova população. 

Substituição em estado estacionário o tipo de reprodução dita em estado esta- 

cionário, Davis (1989), prevê a substituição gradual dos cromossomas de uma 

população actual. Em cada iteração do algoritmo, um ou mais cromossomas 

são escolhidos para dar lugar aos descendentes. Este mecanismo foi elaborado 

a partir da necessidade de corrigir algumas distorções de outros operadores, 

como a destruição ou alteração de muitas características interessantes de uma 

população, quando os seus elementos são submetidos aos operadores de cru- 

zamento e mutação; bem como foi elaborado para evitar a exclusão de muitos 

dos bons indivíduos que não se reproduzem, quando submetidos à Reprodução 

Tradicional. Quando o processo só aceita a substituição se o candidato descen- 

dente for diferente dos cromossomas da população actual, a técnica recebe a de- 

nominação especial de Reprodução em Estado Estacionário Sem Duplicação. 

3.10.2 Operador de cruzamento 

Muitos autores consideram que este operador é a principal particularidade dos 

algoritmos genéticos em relação aos outros métodos aproximados. Após dois cro-



mossomas serem seleccionados, o cruzamento pode ser realizado se a sua taxa ou 

probabilidade pré-definida de realização for atingida. 

O cruzamento consiste no operador de acasalamento, que permite a produção 

de novos cromossomas através da troca de informações parciais entre pares de cro- 

mossomas, e embora existam outras formas de cruzamento em desenvolvimento 

e experimentação, nesta revisão serão abordadas somente três: a de um ponto de 

corte, a de dois pontos de corte (incluindo variações) e uma que não utiliza pontos 

de corte (Operador cx). Quanto ao número de progenitores, serão apresentados 

somente operadores que utilizam dois progenitores; a utilização de um número 

maior para gerar descendentes por cruzamento, constitui a classe de operadores 

multi-progenitores e de acordo com Chambers (1995) a ideia é marcar posições dos 

progenitores e depois passar estas características para os descendentes. 

O cruzamento com um ponto de corte é feito através da escolha aleatória de 

um só ponto de cruzamento. Cada par de cromossomas escolhidos como proge- 

nitores gera dois descendentes através da permuta das suas partes finais, depois 

do ponto de cruzamento. A ideia é recombinar esquemas em diferentes cromos- 

somas. Os três principais problemas deste tipo de operador são: (1) não poder 

combinar todos os esquemas possíveis; (2) esquemas de grande dimensão são 

sujeitos à destruição; ou seja, a criação ou destruição de um esquema depende 

fortemente da localização do bit no cromossoma, Eshelman e Schaffer (1991) e 

(3) os descendentes de dois progenitores, contêm sempre os pontos finais dos 

cromossomas, caracterizando uma tendência de sobrevivência das partes finais. 

Para exemplificar o cruzamento de um único ponto, os seguintes cromosso- 

mas denominados C1 e C2, a partir de uma posição gerada aleatoriamente igual 

a 4, darão origem aos descendentes D1 e D2, conforme a ilustração a seguir: 

C1 o 1 1 

C2 1 o 1 

O cruzamento de dois pontos resultou da necessidade de reduzir os problemas 

do anterior. Neste tipo de cruzamento são escolhidas duas posições aleatoriamen- 

te e os segmentos entre elas são trocados. Desta forma, fica menos provável a des- 

truição de esquemas de grande dimensão, bem como os segmentos trocados nem 



sempre contém os pontos extremos dos cromossomas. Utilizando os cromosso- 

mas C1 e Ca, e utilizando duas posições aleatórias 3 e 6, obtêm-se as configurações 

D1 e D2 ilustradas a seguir: 

C1 o 1 1 o 

C2 1 o 1 o 

A nova configuração seria: 

D1 O 1 1 . 

D>2 1 o 1 O 

Em problemas como o Traveling Salesman Problem e o Project Scheduling Prob- 

lem, nos quais a modelação é feita através de redes, a codificação do cromossoma 

é em geral realizada através de números inteiros, que representam as cidades e as 

actividades, respectivamente. O resultado é que os dois tipos de cruzamento an- 

teriormente mostrados, não são adequados devido às repetições que resultam da 

operação. Vários operadores foram criados para contornar esta situação, e neste 

trabalho apresentam-se quatro tipos: o operador ox (Order Crossover), o operador 

PMX (Partially Mapped Crossover), o operador cx (Cycle Crossover) e o operador 

LOX (Linear Order Crossover), ilustrados a seguir em exemplos simples. 

Operador PMX Considerando-se os seguintes cromossomas C1 e C2, inicial- 

mente dois pontos de corte são escolhidos ao acaso e os genes presentes entre 

os pontos de corte [4-7-5] e [6-2-8] são trocados de forma que ambos recebem 

partes de sequência de informações genéticas novas. 

1 6 

3 7 

1 ó 

3 7 

Considerando que estas duas representações são ilegais devido à repetição de 

genes, fica definido o passo final que é substituir em cada cromossoma os elemen- 

tos repetidos, mantendo a mesma sequência entre os pontos de cruzamento:



Operador ox O operador ox inicia de forma semelhante ao PMX, com a escolha 

aleatória de dois pontos de corte e transferência integral dos genes internos en- 

tre os progenitores. Utilizando os mesmos cromossomas C1 e C2 do exemplo 

anterior, o procedimento consiste em transferir a sequência anterior ao primei- 

ro ponto de corte, para o final do cromossoma. 

Ci 3 5 7 

Ca 8 9 

A seguir, troca-se a sequência anterior ao primeiro ponto de corte de um 

progenitor, pela sequência entre os pontos de corte do outro progenitor. No 

exemplo, a sequência [3-5-7] de Ca, foi trocada pela sequência [4-7-5] de C2, e 

a sequência [8-9-2] de C2, foi trocada pela sequência [6-2-8] de C1. Marca-se 

em negrito os genes repetidos após o segundo ponto de corte, obtendo-se os 

cromossomas D1 e Da: 

Operador cx O operador cx possui um procedimento muito diferente dos ope- 

radores PMX e OX, visto que não utiliza pontos de corte. O operador executa 

a recombinação de modo que cada gene das descendências vem das posições 

correspondentes de qualquer um dos dois progenitores. Usando novamente os 

cromossomas C1 e C2, começa-se da esquerda e escolhe-se um gene do primei- 

ro progenitor. O descendente D1 leva o valor do primeiro gene de C1: 

D1 3 ? ? ? ? ? ? ? ? 

O gene de mesma posição em C2 possui valor 4. Procurando-se este valor em 

C1, verifica-se que ele se encontra por coincidência no quarto gene, e este valor 

deve ser levado para a quarta posição de D1: 



D1 3 ? 4 ? ? ? ? e 

A seguir, verifica-se que o gene de mesma posição em C2 possui valor 6 e que 

este valor encontra-se na nona posição de C1. Assim, este valor é transportado 

para a nona posição de D1: 

Di 3 ? ? 4 ? ? ? ? 6 

O gene que ocupa a mesma posição em C2, possui valor 1, o qual se encontra 

na oitava posição em C1. Transporta-se este valor para D1: 

D1 3 ? ? 4 ? ? ? 1 6 

Com a continuação do processo, coloca-se o valor 7 no quinto gene de Di; 

o valor 2 no segundo gene; o valor 9 no sétimo gene. Mas ao tentar colocar o 

valor 3 no primeiro gene, observa-se que esta operação já foi realizada. 

D1 3 ? ? 4 ? ? ? 1 6 

Portanto o ciclo está completo, e o passo seguinte é completar os genes de 

Da1, com os respectivos elementos de C2: 

D1 3 2 ? 4 7 ? 9 1 ó 

O segundo filho é obtido através do mesmo processo, começando por Q2, e 

resulta em: 

D1 3 2 5 4 7 8 9 1 6 

Resultados teóricos e empíricos que comparam os operadores PMX, OX e CX 

são encontrados em Goldberg (1987) e Oliver et al. (1987). Eles concluem que o 

PMX € O OX são semelhantes, e que a maior diferença é que o PMX tende a pre- 

servar a posição absoluta do gene, enquanto o ox tende a preservar a posição 

relativa do gene. Chan e Tansri (1994) analisam os três operadores e discutem 

empiricamente sobre qual operador é o melhor para o problema do layout de 

fábricas. 

Operador Lox O cruzamento de ordem linear LOX, uma variante do operador 

OX, foi elaborado por Faulkenauer e Bouffoix (1991), para satisfazer a todos os



requisitos que o JsP exige. Para exemplificá-lo, consideraram-se dois pontos 

aleatórios de cruzamento nos cromossomas C1 e C2: 

C1 1 2 3 

C2 7 6 

Os valores de C2 que são comuns com os valores entre os pontos de cruza- 

mento de C1 [4, 5 e 6], são substituídos por asteriscos: 

Substituir os asteriscos pelos números mais próximos, mantendo a ordem 

de sequência, e forçando os asteriscos a ocuparem a região entre os pontos de 

cruzamento: 

Transferir o segmento de C1, localizado entre os pontos de corte, para a mes- 

ma região de D2. Para gerar o descendente D1 é realizada a mesma sequência 

de operações invertendo os papéis. 

D1 1 5 6 

3.10.3 Operador de mutação 

A mutação é considerada um mecanismo secundário nas operações dos algorit- 

mos genéticos, consistindo nas mudanças aleatórias de um ou mais genes de um 

cromossoma, e consequentemente produzindo indivíduos com algumas proprie- 

dades de cromossomas completamente diferentes da maioria de uma população. 

A sua função é criar uma política de prevenção que diminua as probabilidades de 

as soluções convergirem para um óptimo local. A taxa de mutação é normalmen- 

te fixada num nível muito baixo, tal como nas populações naturais. 

A mutação simples — Simple Mutation — Goldberg (1989) consiste na escolha 

aleatória de uma posição no cromossoma de codificação binária seleccionado, e 

de um sorteio entre os alelos “0” e “1”, como exemplificado a seguir, utilizando a 

terceira posição no cromossoma Ci.



C1 1 1 O 1 o o 1 o 1 

Di 1 1 1 1 . . 1 . 1 

Segundo Davis (1991), podem ainda considerar-se três tipos de mutação, para 

problemas em que a ordem de elementos dos cromossomas é uma grandeza impor- 

tante: Position-Based Mutation, Order-Based Mutation e a Scramble Mutation. 

Position-Based Mutation Duas posições são seleccionadas aleatoriamente e o 

conteúdo da segunda posição é colocado antes da primeira: 

Order-Based Mutation Duas posições são seleccionadas aleatoriamente e os seus 

conteúdos são trocados: 

Scramble Mutation Supondo que a vizinhança das posições é importante, esco- 

lhe-se uma sublista aleatoriamente e permuta-se a ordem dos conteúdos: 



3.10.4 Operador de inversão 

As técnicas de cruzamento vistas anteriormente não levam em consideração a 

existência de uma ordem entre os genes de um cromossoma. No entanto, em 

problemas como o da programação de projectos (neste caso, devido às relações 

de precedência entre as actividades), muito frequentemente estes operadores ge- 

néticos geram descendentes não admissíveis. 

Este facto deu origem à criação dos operadores de reordenação, particularmen- 

te o operador de inversão. Na inversão, uma secção do cromossoma é retirada e 

reinserida na ordem inversa (ver o exemplo a seguir, onde o segmento sombreado 

de C1 é invertido). Segundo Reeves (1993), quando utilizado fora desta situação, 

o operador de inversão deve ter a mesma finalidade da mutação e permitir a ex- 

ploração de regiões do espaço de procura que o cruzamento não alcançará rapi- 

damente. Em geral não se pode perder de vista que o operador de inversão não 

possui a mesma força de recombinação que o operador de cruzamento. 

A nova configuração seria: 

DI 1 1 

3.11 Estratégias de reprodução 

A tese de De Jong (1975) e o trabalho de Goldberg (1989) constituem as principais 

referências na literatura dos algoritmos genéticos sobre estratégias de reprodu- 

ção. O objectivo do trabalho de De Jong (1975) foi o de estudar as variações do 

algoritmo genético a partir de uma versão por ele denominada de estratégia re- 

produtiva R1 (que Goldberg em 1989, denomina Simple Genetic Algorithm), com 

as seguintes características: 

* Codificação binária do cromossoma; 

* Selecção pelo giro da roleta; 

* Cruzamento simples (de um único ponto e acasalamento aleatório); 

* Mutação simples; 

* Substituição total de todos os cromossomas de uma população pelos seus des- 

cendentes, a fim de compor a nova população. 

De Jong estudou as variações da estratégia R1 e provou que a estratégia não era 

uma única, mas uma família de estratégias que dependem de quatro parâmetros:



tamanho da população, probabilidade de cruzamento, probabilidade de mutação 

e vazio de geração generation gap - termo introduzido por De Jong para permitir 
sobreposição de populações. 

Foram investigadas cinco variações da estratégia reprodutiva Ra: 

Estratégia reprodutiva R2 (Elitist Model) introduzida por De Jong, com a finali- 

dade de manter os melhores cromossomas através da sua cópia para uma nova 

população. O elitismo força os algoritmos genéticos a reterem o mesmo número 

de melhores indivíduos em cada geração, a fim de que não sejam destruídos 

pelos operadores de cruzamento e mutação, ou perdidos se não forem seleccio- 

nados para reproduzir. O elitismo é uma versão artificial da selecção natural 

enunciada por Darwin, e conforme demonstrado pelo autor, melhora a procura 

local à custa de uma perspectiva global; 

Estratégia reprodutiva R3 (Expected Value Model) a estratégia reprodutiva R3 

foi criada para reduzir os erros estocásticos da selecção pelo giro da roleta, 

calculando uma probabilidade de selecção proporcional à aptidão e seleccio- 

nando os indivíduos de acordo com a referida distribuição de probabilidade. 

De Jong demonstrou que a estratégia R1 é susceptível a duas fontes de erro: 

(1) as aptidões médias dos schemata actuais são calculadas por amostragem 

finita sequencial, não é prático calcular através de outra forma; (2) o método de 

selecção é um processo de alta variância com uma quantidade apropriada de 

dispersão entre os números de cópias esperado e actual. De Jong tentou redu- 

zir o segundo erro com R3 calculando um número esperado de descendentes 

para cada string (n indivíduos numa população): 

fi x n 

Í 
sendo que de cada vez que um cromossoma for seleccionado para cruzamento 

o seu valor esperado de descendentes reduz em 0.5; se o cromossoma for copia- 

do para a população seguinte o seu valor esperado de descendentes reduz em 

1.0. Em qualquer dos casos sempre que o valor esperado dos descendentes de 

um cromossoma seja menor ou igual a zero, o cromossoma deixa de ser selec- 

cionado para gerar descendentes. 

Estratégia reprodutiva R4 (Elitist Expected-Value Model) consiste na combina- 

ção das estratégias R2 e R3. A estratégia resultou em melhorias consideráveis 

para funções unimodais; 

Estratégia reprodutiva R5 (Crowding Factor Model) difere da estratégia R1 prin- 

cipalmente porque o processo de substituição dos indivíduos é diferente; nesta 

estratégia, em lugar da substituição total em cada geração, quando um indivíduo 
é criado, um outro deve ser imediatamente eliminado;



Estratégia reprodutiva R6 (Generalized Crossover Model) nesta estratégia, o cro- 

mossoma é considerado como um anel e um número pré-determinado de pon- 

tos de cruzamento CP (number of crossover points) é seleccionado uniforme- 

mente ao redor do círculo. Portanto, existem Cop 7, combinações (L: tamanho 

do cromossoma) passíveis de serem seleccionadas, e à medida que cP aumenta, 

cada combinação torna-se menos provável de ser escolhida durante um cru- 

zamento particular. Noutras palavras, segundo as experiências de De Jong, se 

CP aumenta, aumentam também as misturas aleatórias de partes dos cromos- 

somas como se o cruzamento fosse uma simples troca e consequentemente 

diminui a preservação dos schemata importantes. | 

3.12 Decisões para implementar um algoritmo genético 

O sucesso de um algoritmo genético utilizado num problema que contenha as ca- 

racterísticas descritas na secção 3.3, depende principalmente de quatro decisões 

descritas a seguir: 

Tipo de codificação Esta decisão é fundamental para o sucesso dos algoritmos 

genéticos e segundo Mitchell (1996) ainda não há nenhuma conclusão rigorosa 

sobre qual o tipo de codificação que conduzirá ao melhor resultado. Em muitas 

aplicações, tem sido mais adequado utilizar alfabetos de poucos caracteres ou 

números reais em vez da codificação binária; 

Tipo de selecção À selecção tem que ser equilibrada com o cruzamento e a mu- 

tação em relação à diversidade: meios de selecção muito fortes reduzirão a di- 

versidade necessária para trocas genéticas posteriores e progresso da popula- 

ção; selecção muito fraca resultará em evolução muito lenta; 

Tipo de operadores Esta decisão depende do problema abordado, bem como da 

estratégia de codificação do cromossoma e do tipo de relacionamento entre 

genes; 

Ajuste de parâmetros Ainda não existem resultados conclusivos sobre o esta- 

belecimento de parâmetros como o tamanho da população, a taxa de cruza- 

mento e a taxa de mutação. As experiências de De Jong indicam que o melhor 

tamanho de população se situa entre 50-100 indivíduos, taxa de cruzamen- 

to em aproximadamente 0.6 e taxa de mutação em aproximadamente 0.001; 

Grefenstette (1986) obteve tamanho de população 30, taxa de cruzamento 0.95 

e taxa de mutação 0.01; Schaffer et al. (1989) chegaram aos seguintes valores 

respectivamente: 20-30, 0.75-0.95 € 0.005-0.01.



A estrutura básica do algoritmo 

A estrutura básica do algoritmo, expressa através da representação em pseudo- 

código, ver fig. 3.2: 

fig. 3.2 Pseudo-código da estrutura básica de um algoritmo genético. 

Algoritmo genético 

Gerar população inicial (de n indivíduos) 

Avaliar a aptidão de cada indivíduo 

Enquanto a condição de paragem não for verdadeira 

| 
Repetir até que a nova população esteja completa 

Í 
Seleccionar dois progenitores da geração 

Cruzar para gerar dois descendentes 

Mutar os dois descendentes 

Avaliar aptidão dos dois descendentes 

Colocar os descendentes na nova população 

) 
Geração actual = Nova população 

1.14 Conclusão 

Um algoritmo genético trabalha com base na geração e na evolução contínua de 

populações de cromossomas. Cada estrutura de cromossoma codifica uma solu- 

ção do problema e representa um ponto no espaço de procura. A sua aptidão está 

associada com o valor da função objectivo. 

Os algoritmos genéticos constituem um instrumento novo de investigação, ca- 

paz de ser utilizado em diversas áreas das actividades humanas. À sua principal 

vantagem reside na diversidade genética: a cada passo do processo de procura, 

um conjunto de candidatos é considerado e envolvido na criação de novos candi- 

datos. Existem outras vantagens importantes, mas apesar disto, a utilização desta 

técnica heurística deve estar sempre restrita aos problemas cujas características



sejam coerentes com o seu campo de aplicação. Em termos de comparação com 

outros métodos heurísticos, pode-se afirmar que apesar dos muitos estudos e 

experiências realizadas, estas ainda são insuficientes para estabelecer conclusões 

precisas e rigorosas, como sustenta Reeves (1993). 

A obtenção de um bom resultado pelos algoritmos genéticos, dependerá da efi- 

cácia de detalhes tais como o método de codificação das soluções candidatas, dos 

tipos de operadores genéticos utilizados, dos valores dos parâmetros e outros cri- 

térios utilizados. Um algoritmo genético na sua forma básica pode ser insuficiente 

para um determinado tipo de problema, por exemplo: a codificação binária pode 

ser inadequada; a selecção através da proporcionalidade da aptidão pode condu- 

zir à convergência prematura; os operadores de cruzamento e de mutação podem 

tornar não admissíveis as soluções descendentes, ou até destruir bons esquemas 

dos cromossomas actuais e uma inadequação dos parâmetros pode diminuir o 

desempenho global. Por este motivo, as decisões sobre cada passo da elaboração 

do algoritmo devem ser analisadas cuidadosamente, visto que existem muitas 

possibilidades de implementação e o relacionamento entre os objectos de decisão 

geralmente não são suficientemente claros e simples. 

Finalmente, é de salientar que embora alguns elementos sejam gerados alea- 

toriamente, a procura realizada pelos algoritmos genéticos não é aleatória; ela 

procura explorar eficientemente a informação histórica. Segundo Reeves (1993), 

da perspectiva da Investigação Operacional, a ideia de um algoritmo genético 

pode ser entendida como o uso inteligente de uma procura aleatória. 

E 
: 
A 
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Introdução 

Conforme descrito na revisão da literatura (Capítulo 2) os métodos exactos não 

são capazes de produzir soluções óptimas em tempo útil para problemas de gran- 

de dimensão do tipo RCPSP, RCMPSP e JSP. Por este motivo optou-se pela utiliza- 

ção de métodos aproximados para a resolução deste tipo de problemas. 

Geradores de planos 

Os geradores de planos apresentados neste trabalho são constituídos pelas seguin- 

tes duas componentes: 

* Esquemas geradores de planos; 

e Meta-heurísticas para melhorar a qualidade dos planos obtidos pelos esque- 

mas. 

A nível da construção de planos foi desenvolvido um novo esquema de geração 

que permite gerar planos activos parametrizados. Este novo esquema de geração 

de planos activos parametrizados será genericamente descrito na secção 4.3 e de- 

talhadamente para cada tipo de problema, nos capítulos 5, 6 e 7. 

Para evoluir a qualidade dos planos foi desenvolvido um algoritmo genético 

baseado em chaves aleatórias que será descrito genericamente na secção 4.4 e de- 

talhadamente para os casos específicos dos problemas RCPSP, RCMPSP e JSP nos 

capítulos 5, 6 e 7. 

Planos activos parametrizados 

Dado que o conjunto dos planos activos é extremamente numeroso e que inclui 

um elevado número de soluções de má qualidade (devido aos grandes tempos de 

espera permitidos), optou-se por reduzir o número de planos activos considerados 

na procura, limitando esta apenas àqueles que não excedem determinado valor do 

tempo de espera e que serão designados por planos activos parametrizados. 

Na geração de planos não-atrasados são consideradas disponíveis para planea- 

mento no instante t todas as actividades que possam ser iniciadas nesse instante. 

No caso dos planos activos parametrizados foi incorporado um factor designa- 

do tempo de espera, que permite considerar como disponíveis para planeamen- 
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to no instante t, todas as operações que possam ser iniciadas até t+tempo de 

espera, ver fig. 4.1. 

fig. 4.1 Actividades disponíveis para planeamento no instante f para o caso dos planos 

activos parametrizados. 

Activo 

t + tempo de espera Activo parametrizado 
" 

Não-atrasado 
U 

AE 
Fila 

À variação do tempo de espera corresponde uma diminuição ou aumento do 

espaço de soluções. Um valor nulo para o tempo de espera significa que o espaço 

de soluções está restrito aos planos não-atrasados. À fig. 4.2 mostra onde se situa, 

relativamente às classes de planos semi-activos, activos e não-atrasados, o espaço 

de soluções que o gerador de planos activos parametrizados permite gerar. 

fig. 4.2 Espaço de soluções relativo aos planos activos parametrizados. 

Activos parametrizados 

Semi-activos Semi-activos 

Tempo de espera 1 < Tempo de espera 2 
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contém a solução óptima. Com vista a reduzir esta possibilidade optou-se por 

escolher tempos de espera máximos relativamente elevados, isto é, 1.5 x duração 

da actividade mais longa. 

Algoritmos genéticos baseados em chaves aleatórias 

Com vista a melhorar a qualidade dos planos gerados pelo gerador de planos acti- 

vos parametrizados, foi desenvolvido um algoritmo genético que usa chaves alea- 

tórias como método de representação de soluções em vez da tradicional codifica- 

ção binária. Esta metodologia foi proposta por Bean (1994) e consiste na atribuição 

de números aleatórios, compreendidos entre o e 1, aos genes que constituem um 

cromossoma. 

4.4.1 Estratégia evolutiva 

Inicialmente é gerada aleatoriamente uma população de cromossomas. Esta po- 

pulação será posteriormente transformada através da aplicação dos operadores 

genéticos. 

A reprodução é inicialmente conseguida usando uma estratégia elitista, Gold- 

berg (1989) na qual os melhores indivíduos de uma população são copiados para 

a geração seguinte. À vantagem desta estratégia é garantir que a melhor solução 

vá melhorando sucessivamente de geração para geração. 

O operador de cruzamento adoptado é do tipo uniforme parametrizado, Spears 

e DeJong (1991), em vez dos tradicionais cruzamentos simples, duplo ou multi- 

ponto. Neste tipo de cruzamento são escolhidos aleatoriamente dois cromosso- 

mas da população (incluindo os cromossomas que foram seleccionados para per- 

tencerem à geração seguinte) para darem origem a um cromossoma filho, e para 

cada gene do cromossoma filho é determinado qual o progenitor que contribuirá 

para o valor. É definida uma probabilidade de escolha, e para cada gene é gerado 

um número aleatório entre o e 1. Se o número gerado for inferior ou igual à proba- 

bilidade de escolha, é escolhido o gene do primeiro progenitor, caso contrário será 

escolhido o do segundo progenitor. Suponhamos que a probabilidade de escolha é 

0.7, a fig. 4.3 exemplifica o processo de cruzamento de dois cromossomas: 
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Cromossoma Progenitor 1 

Cromossoma Progenitor 2 

Valores gerados 0.58 0.89 0.52 0.25 

< O0.7 > 0.7 < 0.7 < O0.7 

Cromossoma Filho 

Se observamos o exemplo da figura anterior verificamos que o primeiro gene 

do cromossoma filho (0.30) foi contribuído pelo cromossoma do primeiro pro- 

genitor. Isto deve-se ao facto de o valor gerado para o primeiro gene (0.58) ser 

inferior à probabilidade de escolha (0.7) definida. 

O operador de mutação em vez de utilizar a mutação gene a gene com baixa 

probabilidade, emprega o conceito de imigração. Em cada geração são gerados 

aleatoriamente novos membros a partir da mesma distribuição utilizada para a 

geração da população inicial. Este processo visa evitar a convergência prematura 

de uma população. 

A fig. 4.4 exemplifica o processo de transição de uma geração para a seguinte: 

fig. 4.4 Transição de geração. 

Geração Geração 

actual seguinte 

Copia melhores 

Cruzamento 

Gerados 
aleatoriamente — 
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5.2 

Introdução 

Um dos objectivos mais comuns na gestão de projectos é a minimização da dura- 

ção total de um projecto. A minimização da duração de um projecto pode trazer 

vantagens, por exemplo, nos seguintes aspectos: 

* Permite libertar mais rapidamente recursos para serem utilizados em futuros 

projectos; 

e Reduzo risco do não cumprimentos dos prazos estabelecidos. 

Esta medida é geralmente utilizada sempre que o objectivo é planear apenas 

um projecto. 

Apresenta-se neste capitulo uma nova abordagem para o problema do planea- 

mento de um projecto com recursos limitados e no qual o objectivo é minimizar 

a duração de um projecto (makespan). 

Formulação do problema 

O problema do planeamento operacional de um projecto com recursos limitados 

RCPSP pode ser descrito da seguinte forma: um projecto consiste num conjunto 

de actividades J=(10, 1,2, ..., n, 1 +1) a programar. As actividades O e nx +1 são ficti- 

cias, têm duração nula e correspondem ao início e fim do projecto. As actividades 

estão interrelacionadas por dois tipos de restrições: 

e Restrições de precedência que implicam que cada actividade j só pode ser pro- 

gramada após todas as suas actividades precedentes, P., terem sido concluídas. 

* Restrições de capacidade que implicam que uma actividade só pode ser pro- 

gramada se existirem recursos disponíveis. 

No problema RCPSP existem K tipos de recursos, representados pelo conjunto 

K=11,..., k). Cada actividade tem uma duração definida por d;. Entre os instantes 

de início e de fim, cada actividade j necessita de r de cada recurso k e não pode 

ser interrompida. Cada tipo de recurso k dispõe de uma capacidade limitada R, 

em qualquer instante. Os parâmetros d,, r,, e R, são determinísticos; para as 

actividades de início e fim do projecto do=d,1=0 € ro k=Tnuk70 para qualquer 

recurso k. 
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r. 

disponível de cada recurso, por forma a que a duração total do projecto, make- 

span, seja minimizada. 

Considere-se que F; representa o tempo de fim da actividade j. Um plano pode | 

ser representado por um vector de tempos de fim das actividades (F,, F2, ..., F,). 

O conjunto de actividades que estão activas (em processamento) em determinado | 

instante f designa-se A(t). 

O modelo conceptual do problema RcPsP descrito por Christofides et al. (1987) 

é o seguinte: 

Min F,.) (5.1) 

Sujeito a: 

> r, SR, keK;t>0 (5.3) 

je A(t) 

F;2 0 j=1lL..,n+1 (5.4) 

A função objectivo (5.1) minimiza o tempo de fim da última actividade do 

projecto, designada pela actividade n +1, minimizando assim a duração total do 

projecto. As restrições (5.2) impõem as relações de precedência entre activida- 

des e as restrições (5.3) impõem para cada recurso k que a utilização resultante 

das actividades activas em cada instante t não exceda a capacidade disponível. 

Finalmente (5.4) impõe que as variáveis de decisão sejam não negativas. 

5.3 Nova abordagem 

A nova abordagem apresentada nesta publicação combina um algoritmo genético 

com um procedimento que gera planos activos parametrizados. Em termos ge- 

rais a abordagem consiste nas seguintes duas fases: 

Construção de planos Esta fase recorre a um esquema de geração de planos do 

tipo paralelo modificado para construir planos activos parametrizados. A es- 

colha da actividade a seleccionar em cada iteração do algoritmo é controlada 

através da prioridade e do tempo de espera associado a cada actividade; 
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das na fase anterior. 

PARRRES 

Nas secções seguintes serão apresentados os detalhes da abordagem. 

Esquema de geração de planos activos parametrizados 

O procedimento utilizado para construir planos activos parametrizados combi- 

na a lógica dos esquemas série e paralelo descritos no capítulo 2. 

Com vista a poder definir formalmente o algoritmo apresenta-se seguidamente 

alguma notação. Para cada iteração g, existe um tempo t, que lhe está associado. 

O conjunto activo de actividades compreende o conjunto de todas as actividades 

que estão activas em f£,, L.e. 

A,=1jeJ|F;-d,<t,< F). 

A capacidade disponível do recurso k no instante t, é dada por 

RD. (ta)=Re(t)= E nu 
JE A, 

S, é o conjunto de todas as actividades programadas até à iteração £, e T, re- 

presenta os tempos de conclusão das actividades em S,. Seja tEspera;o tempo 

de espera associado à iteração g e E, o conjunto de todas as actividades que po- 

dem ser programadas (cujas predecessoras já foram programadas) no intervalo 

[£t 7 ty FT tESpera, |, i.e. 

E,=1jeJNS, |E<t,+tEspera, (ie P;) |. 

A fig. 5.1 descreve o pseudo-código do algoritmo utilizado para gerar planos 

activos parametrizados. 
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1nICIANZação: 2=1, 1, =0, Ag=10), Fy=Í10), So=104, RD,.(0) = R.(keK) 

Enquanto IS e <n+2 Repetir 

í 
Actualizar E, 

Enquanto E, >|; Repetir 

t 
Seleccionar actividade com maior prioridade 

j =argmax | PRIORIDADE; | 
jet, 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta apenas as restrições 

de precedência) 

FMC>-=max (E) +d. 
J ieP» J 

1 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta as restrições de pre- 

cedência e de capacidade) 

F; =minf te| EMC. -d.,= |n F, | r.,<RDyG 
j : pode g | 17,5 RD (0) 

keK|r. >O, ret t+d, | 1 +d. 
jk J J 

Actualizar S =S,, U | J ! LET, | F. ' 

Incrementar a iteração: g=g+1 

| Actualizar A,, E,, RD, (t)|te E — d. E. | keK| rn, >? 0 

Determinar o tempo associado à iteração g 

ft, = min fte F1|t> toa) 

j 

5.3.1.1 Exemplo 

Com vista a ilustrar o esquema de geração de planos activos parametrizados, a- 

presenta-se a sua aplicação passo a passo ao projecto usado no capítulo 2 e que se 

reproduz seguidamente na fig. 5.2: 
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3/2/1 6/2/1 1/3/0 

A tab. 5.1 apresenta os valores das prioridades e dos tempos de espera a serem 

utilizados no exemplo que ilustra o esquema de geração de planos activos para- 

metrizados. 

! tab. 5.1 Prioridades e tempos de espera usados no exemplo. 

Actividade /Iteração PRIORIDADE; tEspera, 

j/Ig 

O 0.00 0.00 

1 0.55 1.98 

2 0.61 2.31 

3 0.35 3.96 
4 0.52 4.13 

5 0.08 8.05 

6 0.27 7.25 

7 0.00 0.00 

* Inicialização / Iteração g=0 

t, =0, AQ =10), E, = (01, S, =f0L, 
RDy()= t 
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Calcular E,=?1 je NS |ES<0+1.98Gie P)!=[1,2) 

Seleccionar actividade com maior prioridade 

j =argmax | 0.55,0.61 | =2 
jEE, 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta apenas as restrições de prece- — 

dência) 

FMCi=0+4=4 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta as restrições de precedência e 

de capacidade) 

F=0+4=4 

Ss =Sut2l=folutai=[0,2) 

nen Ulal=(olufa)=(0,4) 
g=1+1=2 

O plano parcial do esquema de geração de planos activos parametrizados após a 

iteração g=1 pode ser visualizado na fig. 5.3. 

fig. 5.3 Plano parcial após programação da actividade 2. 

o sm A mm as rm ms ns ms adm ram o me ls em am ma mm as mm a a a a sm a ss A rs ss A as ms ms sn as a ms am TER nm a sm 

92 Planeamento de projectos com recursos limitados 

Í



m
a
ç
o
 

Actualizar A, = Í 0,2) 

Actualizar E;=[ je JN, |E<0+231GEeP) | =([1]) 

Seleccionar actividade com maior prioridade 

j= argmax | 0.55 | =] 
EE; 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta apenas as restrições de prece- 

dência) 

FMC, =0+3=3 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta as restrições de precedência e 

de capacidade) 

F,=0+3=3 

Ss, =S ufi1l=10,2)071)=10,1,2]) 

&=m%U(3)=(0,4)u(3)=[0,3,4] 
g=2+1=3 

O plano parcial do esquema de geração de planos activos parametrizados após a 

iteração g=2 pode ser visualizado na fig. 5.4: 
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* Iteração g=3 

Actualizar A;= | 0,1,2 |) 

Actualizar E;=1 je JS, |ES0+3.96(ie P.)i=Í[) 

RD, (D)= t 

Determinar o tempo associado à iteração g=3 

t;=min13,41=3 

Actualizar E;=1 je JNS,| RF <3+3.96(ie P,) | =13,4]) 

Seleccionar actividade com maior prioridade 

j =argmax | 0.35,0.52 |=4 
je E; 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta apenas as restrições de prece- 

dência) 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta as restrições de precedência e 

de capacidade) 

94 Planeamento de projectos com recursos limitados 



S;=S,Ui4)=10,1,2) UÍ41=[0,1,2,4) 

=, U16)=10,3,4  UÍ6)=[0,3,4,6) H
 

O plano parcial do esquema de geração de planos activos parametrizados após a 

iteração g=3 pode ser visualizado na fig. 5.5: 

fig. 5.5 Plano parcial após programação da actividade 4. 

e Iteração ge=4 

Actualizar AQL=12,4) 

Actualizar Ej=1 je JNS,| E <3+4.13GE P,) |=13,6]) 

RDy(t)= Í 

Seleccionar actividade com maior prioridade 

j =argmax [ 0.35, 0.27) =3 
jeE, 
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FMC, = 4 +6=10 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta as restrições de precedência e 

de capacidade) 

R=4+6=10 

S=5;UÍ131=10,1,2,4) UT 31 =10,1,2,3,4]) 

L=EUÍ10)=10,3,4,6) UT110 | =10,3,4,6,10 ) 

g=4+1=5 

O plano parcial do esquema de geração de planos activos parametrizados após a 

iteração g=4 pode ser visualizado na fig. 5.6: 

fig. 5.6 Plano parcial após programação da actividade 3. 

e Iteração g2=5 

Actualizar A; = Í 2,3,4 ' 

Actualizar E; = je NS, E <3+8.05(ie P)) =15,6) 
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Seleccionar actividade com maior prioridade 

j =argmax | 0.08,0.27 | =6 
jEeEs 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta apenas as restrições de prece- 

dência) 

FMC,=6+4=10 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta as restrições de precedência e 

de capacidade) 

F=10+4=14 

S;=S,UTI61=10,1,2,3,4 UÍ61=10,1,2,3,4,6) 

E=TUÍ14)=10,3,4,6,10 UÍ14 1 =10,3,4,6,10,14) 

g=5+1=6 

O plano parcial do esquema de geração de planos activos parametrizados após a 

iteração g=5 pode ser visualizado na fig. 5.7: 

fig. 5.7 Plano parcial após programação da actividade 6. 
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Actualizar Aç;= $ 2,3,4,6) 

Actualizar Es=] je JVS,|E<3+725(Gie P,) | =[5) 

Seleccionar actividade com maior prioridade 1 

j = argmax 10.08) =5 
jEeEs 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta apenas as restrições de prece- 

dência) 

FMC;=10+1=11 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta as restrições de precedência e 

de capacidade) 

F,=14+1=15 

Sç=S;UÍ5 =10,1,2,3,4,6) UÍ51=10,1,2,3,4,5,6) 

FF U1151=10,3,4,6,10,14 UU T15]=(0,3,4,6,10,14,15) 

g=6+1=7 

O plano parcial do esquema de geração de planos activos parametrizados após a 

iteração g=6 pode ser visualizado na fig. 5.8: 
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* Iteração g9=7 

Actualizar Ay=12,3,4,5,6) 

Actualizar E,=|] je JNS,| E<3+0GeP) | =[] 

Determinar o tempo associado à iteração g = 7 até E,*() 

t=minf[4,6,10,14,15)=4 , E;=(jeJWS, | E <4+0GeP)1=([] 

t=min[6,10,14,151=6 , E =1jeJ/NS,|E<6+0GaP))=[ 

t=minf10,14,15)=10  , E=(jeNS ES10+0GeP))=[) 

t,=min 114,15) =14 , Ej=? je NS, |ES14+0GieP)I=[) 

t,=minf15)=15 , Ey=1 jeJNS|E <15+0(ie P))=(7) 

Seleccionar actividade com maior prioridade 

j =argmax | 0.00 |=7 
JEEÊ7 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta apenas as restrições de prece- 

dência) 

FMC,=15+0=15 
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E=15+0=]5 

S=SçUi71=10,1,2,3,4,5,6 UÍ7 1 =10,1,2,3,4,5,6,7 ) 

= U115)=10,3,4,6,10,14,15) 01151 =10,3,4,6,10,14,15]) 

g=7+1=8 

Após esta iteração o plano final está concluído pois a condição é verdadeira. Dado 

que a actividade 7 (n+1) não tem duração nem ocupa recursos, o plano final é igual 

ao plano representado na fig. 5.8. 

5.3.2 Algoritmo genético 

Seguidamente descrevem-se os detalhes do algoritmo genético utilizado. 

5.3.2.1 Representação cromossómica 

Cada cromossoma (solução) é composto por 2n genes onde n representa o número 

de actividades. Os primeiros n genes são usados para obter as prioridades asso- 

ciadas a cada actividade e os últimos n genes são usados para obter os tempos de 

espera associados a cada iteração, conforme ilustra a figura seguinte. 

Cromossoma = (gene;, ..., gene, , gene, ..., gene») 
VE E 

Prioridades Tempos de espera 

5.3.2.2 Descodificação das prioridades das actividades 

Conforme mencionado anteriormente os primeiros n genes são associados a cada 

actividade. Inicialmente foi utilizada a seguinte expressão para descodificação das 

prioridades associadas a cada actividade: 

PRIORIDADE; = Gene;. 
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tidos por esta descodificação, procurou melhorar-se o processo de descodificação, 

tentando incorporar neste alguma informação sobre a estrutura do problema. 

A nova expressão descodificadora combina os seguintes dois factores: 

Prioridade “ideal” prioridade que deveria ser usada caso os recursos tivessem 

capacidade infinita; 

Factor de correcção factor que corrige a prioridade ideal de forma a ter em conta 

que a capacidade dos recursos é limitada. 

Para determinar a prioridade ideal foi utilizada a seguinte expressão: 

DCML; 

DCC 

onde DCMLj representa a duração do caminho mais longo, i.e., com maior du- 

ração desde o início da actividade j até ao final do projecto e DCC representa a 

duração do caminho crítico do projecto, isto é, a duração do caminho com maior 

duração que tem início na primeira actividade e fim na última actividade. De 

notar que 

DCML; 
<— < 

DCC 

Por exemplo para a actividade 4 da rede representada na fig. 5.2 teriamos: 

DCML, Max 16, 3 
DCC 11 un 

O factor de correcção que ajusta a prioridade ideal de forma a ter em conta que 

a capacidade dos recursos é limitada é dado por: 

1+ gene; 

2 

Quando o valor do gene j é igual a 1 não existe qualquer correcção, quando o 

valor do gene j é igual a o o valor da prioridade é reduzido em 50%. Em resumo 

poderemos dizer que o factor de correcção poderá provocar uma redução até 50% 

do valor da prioridade ideal. 

A expressão final de descodificação será então dada por: 

DCML;, (1+ gene, 
PRIORIDADE, = ——— x] —— 

7 DCC 2 
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Conforme se mencionou anteriormente os genes de n+1 até 2n são usados para 

obter os tempos de espera associados a cada iteração. O tempo de espera, tEspe- 

ra,, usado para realizar a programação na iteração g, é determinado pela seguinte 

expressão: 

tEspera,=Gene,, x 1.5xMaxTempoProc g=L1L...n 

na qual MaxTempoProc é o maior tempo de processamento de entre todas as acti- 

vidades do projecto. 

5.3.2.4 Estratégia evolutiva 

A estratégia evolutiva segue o esquema descrito na secção 4.5.1, cujo esquema 

geral reproduzimos na fig. 5.9, existindo algumas alterações a nível da geração 

da população inicial e do processo de mutação/imigração. 

fig. 5.9 Transição de geração. 

Geração Geração 

actual seguinte 

Copia melhores 

— Cruzamento 

Gerados 

aleatoriamente 

Com vista a garantir a diversidade de planos incluídos nas populações tanto 

no processo de inicialização (primeira geração) como no processo de mutação/ 

imigração usado para criar novas populações, impôs-se que 25% dos planos da 

população inicial e resultantes do processo de mutação/imigração fossem do tipo 

não-atrasado, 1.e, com tempos de espera associados a todas as iterações iguais a 

Zero, ou seja, 

tEspera,=0 g=1,...5A. 
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testes experimentais, sendo este o valor que obteve melhor desempenho de entre 

os valores 0% à 100% com intervalos de 5%. 

5.4 Testes experimentais 

Esta secção apresenta os resultados dos testes experimentais obtidos pelo algorit- 

mo GAPS (Genetic Algorithm for Project Scheduling). 

Os testes experimentais foram realizados sobre um conjunto de problemas 

designados por J30, J6o e J120. Os conjuntos J30 e Jóo consistem cada em 480 

problemas e o conjunto J120 consiste em 600 problemas. Cada problema é cons- 

tituído por um projecto que tem 30, 60 e 120 actividades respectivamente para os 

conjuntos de problemas J30, J6o e J120. Todos os problemas requerem 4 tipos de 

recursos. Detalhes dos problemas são descritos em Kolisch et al. (1998). 

Para a realização dos testes experimentais o algoritmo genético usou a seguin- 

te configuração para todos os problemas: 

Tamanho da população 2xnúmero de actividades do problema 

Cruzamento probabilidade de cruzamento =0o.7 

Selecção 10% dos melhores cromossomas são copiados para a 

próxima geração 

Mutação 20% dos cromossomas da população 

Mérito makespan (a minimizar) 

Sementes 10 

Critério de paragem 1000 Gerações. 

As variantes do algoritmo GaAPs descritas em $ 5.3.2.2 serão designadas por: 

GAPS-I O valor das prioridades das actividades é determinado utilizando a se- 

guinte expressão: 

PRI ORIDADE; = Gene; 

GAPS-II O valor das prioridades das actividades é determinado utilizando a se- 
guinte expressão: 

DCML., |[1+gene, 
PRIORIDADE, = —=—— x| —— j=b.. 1 

DC 2 
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25% da população dos cromossomas da população inicial. 

O algoritmo proposto é comparado com os seguintes algoritmos: 

Problem and Heuristic Space 

Leon, Ramamoorthy (1995) 

Priority Rule Based Sampling Methods 

Schirmer (1998) 

Kolisch, Drexl (1996) 

Kolisch (1996) — single pass LET (serial) 

Kolisch (1996) — single pass LFT (parallel) 

Kolisch (1996) — single pass wCS 

Kolisch (1995) - random (serial) 

Kolisch (1995) - random (paralell) 

Algoritmos Genéticos 

Hartmann (2002) - GA-self adapting 

Hartmann (1998) -— GA-activity list 

Hartmann (1998) - GA-random key 

Hartmann (1998) - GA-priority rule 

Simulate Annealing 

Bouleimen, Lecocg (2003) 

Tabu Search 

Baar (1998). 

Na tab. 5.2 apresentam-se os resultados das três versões do algoritmo GAPs e 

dos algoritmos referenciados em Hartmann e Kolisch (2000). Para os problemas 

do conjunto J30 a medida utilizada foi o desvio médio percentual do makespan 

obtido em relação ao respectivo valor óptimo (D,7,). Para os problemas dos con- 

juntos J6o e J120 foram utilizados o desvio médio percentual em relação à melhor 

solução obtida pelas outras heurísticas (D,,) é o desvio médio percentual em 

relação a um limite inferior (D,,) calculado por Hartmann e Kolisch (2000). 

No conjunto J30 o algoritmo GAPs-I11I obteve D,,,=0.06, sendo de realçar que 

este valor é inferior em cerca de 73% relativamente ao valor D,,,=0.22 obtido 

pelo algoritmo que mais se aproxima, GA-self adapting. 

Para os problemas do conjunto J6o, o algoritmo GaPs-111 obteve Dy,,=-0.08 e 

D,,=11.16. De notar que estes valores são inferiores em 124% e em 5% respectiva- 
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Para os problemas do conjunto J120, o algoritmo GaPs-111 obteve Dy =-1.04 

e D,,=33.83 . De notar que estes valores são inferiores em 255% e em 4% respecti- 

vamente em relação aos valores D,,,=0.67 e D,,=35.39, obtidos pelos algoritmos 

que mais se aproximam GaA-activity list e GA-self adapting, respectivamente. 

Com vista a avaliar o desempenho em termos absolutos para os problemas dos 

conjuntos J6o e J120 foi utilizado o desvio médio percentual do makespan em 

relação ao melhor valor conhecido deste (D,.), sendo o melhor valor obtido pela 

escolha dos melhores resultados obtidos por um grande número de autores, ver 

Apêndice B. 

tab. 5.3 Resultados experimentais dos desvios médios percentuais em relação ao makespan. 

GAPS-III 0.65 3.54 

GAPS-II 0,31 2.25 

GAPS-I 0.30 1.86 

Hartmann e Kolisch (2000) 038 2.94 

Para os problemas do conjunto J6o o algoritmo GAPS-I11 apresenta os melhores 

resultados, tendo obtido Dy,=0.30. De notar que este valor é inferior em 21% 

em relação ao valor de Dy,=0.38, obtido pelos melhores valores de Hartmann e 

Kolisch (2000). 

Para os problemas do conjunto J120 o algoritmo GAPs-I11I obteve os melhores 

resultados, tendo obtido D,,,=1.86. De notar que este valor é inferior em 37% em 

relação ao valor D,,,=2.94, obtido pelos melhores valores de Hartmann e Kolisch 

(2000). 

Analisa-se de seguida a distribuição dos desvios médios percentuais em rela- 

ção ao melhor valor conhecido do makespan, relativamente aos problemas dos 

conjuntos J30, J6o e J120. A tab. 5.4 apresenta a distribuição dos desvios médios 

percentuais relativamente aos problemas do conjunto J30. O algoritmo GAPS-I 

obteve 451 (94%) problemas com valor óptimo Dy,.=0, o algoritmo GAPS-II obteve 

463 (96%) problemas com valor óptimo e o algoritmo GaPs-11I obteve 464 (97%) 

problemas com valor óptimo. 
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0% 451 463 464 
1% 1 Oo . 

2% 24 12 11 

3% 4 3 3 

4% O 1 

5% 

> 5% O O O 

Total 480 480 480 

A tab.5.5 apresenta a distribuição dos desvios médios percentuais relativa- 

mente aos problemas do conjunto J6o. O algoritmo GAPS-I obteve 356 (74%) pro- 

blemas com valor óptimo D, ,=0, o algoritmo GAPS-11I obteve 382 (80%) proble- 

mas com valor óptimo, o algoritmo GAPS-I11YI obteve 388 (81%) problemas com 

valor óptimo e os melhores de Hartmann e Kolisch (2000) obtiveram 371 (77%) 

problemas com valor óptimo. 

tab. 5.5 Distribuição dos desvios médios percentuais para os problemas do conjunto J6o. 

0% 356 382 388 371 
1% 6 27 21 22 

2% 49 53 52 53 

3% 31 13 13 25 

4% 22 3 4 7 

5% 14 1 2 2 

6% 1 O o o 

7% 1 o O O 

8% o o O o 

9% o O O O 

10% O O o o) 

>10% Oo o O o 

Total 480 480 480 480 
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mas com D,,=0, o algoritmo GAPs-I1I obteve 193 (32%), o algoritmo GAPS-LI obte- 

ve 206 (34%) e os melhores de Hartmann e Kolisch (2000) obtiveram 181 (30%). 

tab. 5.6 Distribuição dos desvios médios percentuais para os problemas do conjunto J120. 

0% 152 ; 193 Wo ES 19 & 

1% 12 20 41 12 

2% 34 42 87 21 

3% 39 121 106 67 

4% 69 102 75 86 

5% 8o 85 53 114 

6% 95 22 19 63 

7% 73 12 10 30 

8% 29 2 2 23 

9% 14 o 1 3 

10% 2 O O O 

11% O jo O 

> 10% o O O 

Total 600 600 600 600 

O algoritmo foi implementado em Visual Basic 6.0 e os testes computacionais 

foram realizados num computador com sistema operativo Windows Me e um 

processador AMD a 1.33 GHz. Os tempos médios de computação em segundos 

para 1000 gerações por tipo de problema foram: 

tab. 5.7 Tempo médio de computação por tipo de problema para 1000 Gerações. 

Tipo de problema J30o J6o Jri20 

Tempo médio para 1000 gerações 8.78 S 34.78 S 164.35 S 

5.5 Conclusões 

Neste capítulo apresenta-se uma nova abordagem para o problema da geração 

de planos de um projecto com recursos limitados. Esta abordagem combina um 

algoritmo genético com um esquema de geração de planos. 
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recurso a prioridades e tempos de espera definidos pelo algoritmo genético. Os 

planos são obtidos através de um esquema de geração de planos activos parame- 

trizados especificamente desenvolvido. 
Os testes de desempenho do algoritmo realizados com base nos problemas dos 

conjuntos J30, Jóo e J120 apresentados em Kolisch et al. (1998), demostram que os 

algoritmos GAPS-I, GAPS-II e GAPS-I1I Obtêm, em termos relativos, um desempe- 

nho superior quando comparados com as heurísticas apresentadas em Hartmann 

e Kolisch (2000). Adicionalmente, para os problemas dos conjuntos J30, J6o e 

J120, os algoritmos GAPS-II e GAPS-III Obtêm, em termos absolutos, também um 

desempenho superior quando comparados com os melhores valores conhecidos 

dos problemas dos conjuntos J30, J60 e J120 (de acordo com Hartmann e Kolisch, 

2000). 
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6.1 Introdução 

A crescente personalização de produtos e serviços tem tido como consequência 

a redução dos sistemas de produção do tipo repetitivo e o aumento dos sistemas 

de produção do tipo projecto, tornando assim o problema do planeamento de 

múltiplos projectos com recursos limitados cada vez mais relevante. 

Apresenta-se neste capítulo uma nova abordagem para o problema do planea- 

mento de múltiplos projectos com recursos limitados. 

Formulação do problema 

O problema consiste num conjunto de projectos ! no qual cada projecto í é com- 

posto pelas actividades j=(N;  +1,...,N;), sendo que as actividades N, , +1eN, 

são fictícias e representam o início e o fim do projecto i. As actividades estão 

interrelacionadas por dois tipos de restrições: 

e Primeiro, as restrições de precedência que implicam que cada actividade jeJ só 

pode ser programada após todas as suas actividades precedentes, P;, terem sido 

concluídas; 

* Segundo, as restrições de capacidade que implicam que uma actividade só 

pode ser programada se existirem recursos disponíveis. 

No problema do RCMPsSP existem K tipos de recursos, representados pelo con- 

junto K=(1,.., ks. Cada actividade j tem uma duração definida por d; e entre os 

instantes de início e de fim necessita de r. , unidades de cada recurso k não poden- 

do ser interrompida. Cada tipo de recurso dispõe em qualquer instante de uma 

capacidade limitada RKk. Os parâmetros d., r, , e R, são determinísticos. As activi- 

dades de início e fim de cada projecto i e 1, têm duração nula, i.e. dy. 11 =dy,=0 

E tn +1,k="n. 1, 7O(ke K). As actividades O e N+1, correspondentes ao início e 

fim de todos os projectos, são fictícias e têm duração nula, ver fig. 6.1. 

O problema do RCMPsSP consiste em determinar os tempos de início e de fim 

de cada actividade respeitando as relações de precedência e a capacidade de cada 

recurso, de forma a minimizar determinada medida de desempenho. 
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1 N 

0 : N+1 

Nri+l N; 

Considere-se que F; representa o tempo de fim da actividade j. Um plano pode- 

se representar por um vector (Fj, F3, ..., F.). O conjunto de actividades que estão 

activas (em processamento) em determinado instante t designa-se A(£). 

O modelo conceptual do problema RCMPSP pode ser descrito da seguinte forma: 

Minimizar Medida de desempenho (F.,j=1,...,N) (6.1) 

Sujeito a: 

R<F-d, Jj=lL.,N+1; leP,; (6.2) 

> r..SR. keK;t>O0 (6.3) 

Je A(t) 

F;20 j=1...,N+1 (6.4) 

De referir que (6.1) representa a medida de desempenho a ser minimizada, 

(6.2) impõe as relações de precedência entre actividades e (6.3) impõe que a uti- 

lização do recurso k resultante das actividades em processamento no instante £ 

não exceda a capacidade disponível. Finalmente (6.4) impõe que as variáveis de 

decisão não sejam negativas. 
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utilizados o OS custos associados aos em curso de fabrico e às existências. 

6.3 Nova abordagem 

A nova abordagem apresentada neste capítulo combina uma medida de desem- 

penho inovadora ajustada à realidade prática do problema e uma metaheurística 

para resolução do problema. A metaheurística consiste num algoritmo genético e 

num procedimento que gera planos activos parametrizados. Em termos gerais a 

abordagem proposta é inovadora nos seguintes dois aspectos fundamentais: 

Modelo É desenvolvida uma nova medida de desempenho ajustada à realidade 

prática integrando o cumprimento dos prazos de entrega, os em cursos de fa- 

brico e as existências. É introduzido o conceito de data de libertação com vista 

a poder modelar outro tipo de restrições. 

Método de resolução Dada a dificuldade de resolução de problemas reais por 

métodos exactos foi desenvolvido um novo método de resolução que combina 

um algoritmo genético com um esquema inovador que constrói planos activos 

parametrizados. 

Nas secções seguintes são apresentados detalhes da abordagem. 

6.3.1 Medida de desempenho 

A gestão de projectos encontra-se actualmente perante um cenário de acrescida 

dificuldade, dado ter que: 

* Entregar os produtos nas datas de entrega estabelecidas com os clientes; 

* Não concluir os produtos antecipadamente para não incorrer em custos de 

armazenamento e em imobilização desnecessária de capital; 

* Reduzir o tempo global de permanência dos produtos/serviços no sistema de 

forma a reduzir o valor dos em curso de fabrico e a descongestionar o sistema 

produtivo. 

Perante o cenário atrás descrito, torna-se necessário ponderar os seguintes três 

critérios: atrasos, avanços e tempos de permanência no sistema. Com vista a po- 

der ponderar todos estes critérios é necessário identificar claramente qual o custo 

que cada um implica para a empresa. Dado que entregar um produto com atraso 
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tempo de permanência estão relacionados com custos de capital pelo que são em 

geral ponderados de igual forma. 

No modelo que a seguir se apresenta o critério tempo de permanência no sis- 

tema será substituído pelo que se designará desvio de fluxo e que representa a 

diferença entre o tempo total de permanência no sistema e o tempo produtivo. O 

tempo de permanência de um produto/serviço no sistema é constituído por duas 

componentes: os tempos produtivos e os tempos não produtivos (tempos gastos 

em fila de espera, transportes, etc.). Partindo do princípio que os tempos produti- 

vos estão optimizados é apenas relevante a redução dos tempos não produtivos. À 

medida de desempenho desenvolvida incorpora em simultâneo os três critérios 

acima mencionados: atrasos, avanços e desvios de fluxo. 

Com vista a poder definir formalmente a medida de desempenho será utiliza- 

da a seguinte notação: 

D; Duração ideal para o projecto i. 

DE; Data de entrega prevista para o projecto 1. 

DC; Data de conclusão do projecto i no plano gerado. 

DI; Data de início do projecto i no plano gerado. 

AT; Atraso do projecto i=max (DC; DE,,0). 

AV; Avanço do projecto i= max (DE; DC,;,0). 

DF; Desvio de fluxo do projecto i= max (DC;- DI;- D;,0). 

DCC; Duração do caminho crítico do projecto. 

A nova medida de desempenho será definida pela seguinte função: 

a) ATÍ+bY AV? +c> DF? (6.5) 

em que a, b e c são constantes às quais o agente de decisão, considerando a sua 

experiência, deverá atribuir valores de forma a ponderar cada um dos critérios. 

Numa situação real não é conhecida a duração ideal de um projecto. Com vista 

a contornar este problema substituiu-se a função objectivo (6.5) por uma que pos- 

sa conduzir a soluções de qualidade equivalente. A modificação efectuada consis- 

tiu em substituir o termo 

cY DF? por c >» (DS — ) : 
o DCC; 
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Na formulação apresentada em 6.2, as restrições relativas à utilização de recursos 

estão expressas nas condições (6.3). Em geral existem outros tipos de restrições 

relacionados com a data de início do projecto e que têm em conta recursos cuja 

utilização e disponibilidade são em geral avaliados de uma forma subjectiva e 

portanto não são de fácil incorporação nas expressões (6.3). Com vista a modelar 

este tipo de situação são adicionadas restrições que impõem que o projecto não 

possa ter início antes de determinada data. Este tipo de restrições é modelado da 

seguinte forma: 

Fy, +12 MDL; iml.,! 

onde MDL, designa a menor data de libertação do projecto i. Optou por incluir-se 

este tipo de restrição no modelo conceptual de forma implícita atribuindo uma 

duração DL, à actividade inicial de cada projecto, i.e., 

dy, +12 DL;2 MDL, i=lL,.. 1. 

6.3.3 Esquema de geração de planos activos parametrizados 

O procedimento utilizado para construir planos activos parametrizados combi- 

na a lógica dos esquemas série e paralelo descritos no capítulo 2. 

Com vista a poder definir formalmente o algoritmo adiciona-se seguidamente 

alguma notação. Para cada iteração g, existe um tempo tg que lhe está associado. 

O conjunto activo de actividades compreende o conjunto de todas as actividades 

que estão activas em 1,, i.e. A, = | jeJ|F,-d, <t, <F, k. A capacidade disponível 

do recurso k no instante t, é dada por 

RD, (t,)=R.(t,)- dD, nx 
jEeA, 

S;, é o conjunto de todas as actividades programadas até à iteração g, e representa 

os tempos de conclusão das actividades em S,. Seja tEspera, o tempo de espera 

associado à iteração g e E, o conjunto de todas as actividades que podem ser pro- 

gramadas (cujas predecessoras já foram programadas) no intervalo [t,,t,+tEs- 

pera, |, Le. 

E;=1 je INS, | E<t,+tEspera, (ie P,)).. 
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fig.6.2 Pseudo-código para gerar planos activos parametrizados. 

Inicialização: g =1, 1, = 0, Ag =10), 9 =101, S5=101, RD, (0) = R, (ke K) 

Enquanto IS; |<n+2 Repetir 

t 
Actualizar E, 

Enquanto E,*-1) Repetir 

Í 
Seleccionar actividade com maior prioridade 

j =argmax | PRIORIDADE, | 
jEeF g 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta apenas as restrições 

de precedência) 

FMC + = max (E) +d.> 
J iEP* J 

j 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta as restrições de pre- 

cedência e de capacidade) 

F;=minf te| FMC.-d,, 0% | NE | r.,<RD (O), 

Í 

ke K|r. >0,tTE|!, t + d.| |+d. 
jk j j 

Actualizar S=S,  UÍj ), E=FHa01F, | 

Incrementar a iteração: g=2+1 

Actualizar A,, E,, RD, (t) | te [e — d. E. |, ke K| rr >0 

) 
Determinar o tempo associado à iteração g 

t=minfteF,, |t>t,,| 
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Seguidamente descrevem-se os detalhes do algoritmo genético utilizado. 

6.3.4.1 Representação cromossómica 

Cada cromossoma é composto por 2n + m genes onde n representa o número de 

actividades e m o número de projectos. 

Os primeiros n genes são usados como prioridades das actividades j=11,...,n). 

Os genes de n +! até 2n são usados para determinar os tempos de espera associa- 

dos a cada iteração g=(1,..., n) do procedimento gerador de planos activos para- 

metrizados. Os genes de 2n +1 até 2n + m são usados para determinar as datas de 

disponibilidade de cada projecto. 

Cromossoma = (gene, ..., gene, , Zgenén.p ..., ENO, , ENE nao ++.» FEL mm) 
NE — D AEE 

Prioridades Tempos de espera Tempos de espera 

6.3.4.2 Descodificação 

Descrevem-se de seguida os procedimentos de descodificação dos parâmetros 

relativos às seguintes três alternativas: 

GaGen procedimento de descodificação simples à qual não é adicionada qual- 

quer informação específica do problema. 

GaFolgaNA procedimento de descodificação simples à qual não é adicionada 

qualquer informação específica do problema, em que as prioridades das acti- 

vidades são estáticas (1.e. não são objecto de evolução por parte do algoritmo 

genético) e em que os planos gerados são não-atrasados. 

GaFolgaMod procedimento de descodificação à qual é adicionada informação 

específica do problema. 

6.3.4.2.1 Descodificação das prioridades das actividades 

As prioridades das actividades são determinadas a partir dos primeiros n genes 

de cada cromossoma. O valor da prioridade de uma actividade está compreen- 

dido entre O e 1. A sua forma de determinação varia de acordo com o algoritmo 

utilizado. 
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Prioridade; = Gene, 

Para o algoritmo GaFolgaNA a prioridade é estática e incorpora a folga da acti- 

vidade, sendo determinada de acordo com a seguinte expressão: 

Folga, 
Prioridade. = 

? MaiorFolga 

No algoritmo GaFolgaMod a prioridade incorpora o valor da folga da activida- 

de de acordo com a seguinte expressão: 

Folga, 
Prioridade. = ; x (0.7 +0.3x Gene; 

MaiorFolga 

onde 

DE; |jei= Data de entrega do projecto i à qual pertence a actividade /. 

DCML;= Duração do caminho mais longo desde o início da actividade j até ao 

fim do projecto à qual a actividade j pertence. 

MaiorFolga=Maior folga de entre todas as actividades de todos os projectos. 

6.3.4.2.2 Descodificação dos tempos de espera 

Conforme mencionado anteriormente os genes de n+1 até 2n são usados para 

obter os tempos de espera associados a cada iteração g. Para os algoritmos GaGen 

e GaFolgaMod o tempo de espera, tEspera, usado para realizar a programação na 

iteração £, é determinado pela seguinte expressão: 

tEspera,=Gene,,,<x1.5xMaxTempoProc g=1...,n 

na qual MaxTempoProc é o maior tempo de processamento de entre todas as 

actividades do projecto. 

No algoritmo GaFolgaNA os tempos de espera associados a cada iteração g são 

nulos (planos não-atrasados). 

118 Planeamento de projectoscom recursos limitados



Os genes de 2n até 2n +m são usados para determinar as datas de libertação de 

cada projecto i. As alternativas GaFolgaMod, GaGen e GaFolgaNA utilizam a mes- 

ma expressão para a descodificação das datas de libertação de cada projecto  : 

DL;= MDL; + Gene,,.;< (DE; MDL; ) 

6.3.4.3 Estratégia evolutiva 

A estratégia evolutiva segue o esquema descrito na secção 4.5.1, cujo esquema 

geral se reproduz na fig. 6.3, existindo algumas alterações a nível da geração da 

população inicial e do processo de mutação/imigração. 

fig. 6.3 Transição de geração. 

Geração Geração 

actual seguinte 

Copia melhores | | 

Cruzamento 

Gerados 
aleatoriamente”? 

Com vista a garantir a diversidade de planos incluídos numa população tanto 

no processo de inicialização da população (primeira geração) como no proces- 

so de mutação/imigração usado para criar novas populações, impôs-se que 25% 

dos planos da população inicial e resultantes do processo de mutação/imigração 

fossem do tipo não-atrasado, i.e, com tempos de espera associados a todas as 

iterações iguais a zero, ou seja, 

tEspera,=0 —&g=lh..n 

O valor da percentagem igual a 25% de planos não-atrasados a incluir na po- 

pulação inicial e resultantes do processo de mutação/imigração foi obtido por 
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6.4 Gerador de problemas 

Para o problema do planeamento de múltiplos projectos não existem na literatura 

problemas de referência disponíveis para utilizar nos testes experimentais pelo 

que se desenvolveu um gerador de problemas específico. Este gerador de proble- 

mas foi desenvolvido com o objectivo de gerar problemas próximos da realidade 

industrial. 

Relativamente às características dos problemas que a literatura refere, salien- 

tam-se os seguintes trabalhos: | 

* Fendley (1968) utilizou problemas com 3 e 5 projectos. 

e Kurtulus e Narula (1985) utilizaram problemas com 3 projectos, em que cada 

projecto tinha entre 24 e 33 actividades para problemas de pequena dimensão 

e entre 50 e 66 actividades para problemas de grande dimensão. 

* Lova (1997) realizou um estudo na região de Valência em que procurou carac- 

terizar as actividades, recursos e projectos de várias empresas de pequena e 

média dimensão. O estudo indicou que: 

« 84% das empresas trabalham em ambiente de múltiplos projectos (o que se 

aproxima do valor de 90% de empresas que trabalham em ambiente de múlti- 

plos projectos obtido por Payne (1995)); 

- 84% dos projectos tem menos de 50 actividades; 

- 95% dos projectos tem menos de 100 actividades. 

e Lovaetal. (2000) com base em Lova (1997), realizaram o seu trabalho com pro- 

blemas de 4 e 8 projectos, cujas actividades variam entre 30 e 60 actividades. 

Desta forma, os problemas de pequena dimensão caracterizam-se por 120 ac- 

tividades e os de grande dimensão por 480 actividades. Nestes problemas cada 

projecto tem em média 4 actividades em paralelo. Os problemas utilizaram, 

em média, 2 ou 4 recursos renováveis. As necessidades de capacidade de cada 

recurso foram geradas aleatoriamente entre 1 e 6. 

Para poder avaliar o desempenho absoluto dos algoritmos havia necessidade 

de conhecer o valor óptimo da função desempenho associada a cada problema. 

Como esta não é conhecida contornou-se o problema impondo que os problemas 
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O gerador de problemas desenvolvido possui os seguintes parâmetros de en- 

trada para permitir gerar vários tipos de problemas: 

* Número de problemas a gerar; 

* Número de projectos a incluir em cada problema; 

* Número médio de projectos a serem executados em simultâneo. 

Os projectos usados na construção dos problemas são todos do tipo J120 [Kolisch 

(1998)], cada um com 120 actividades e utilizando até 4 recursos. 

Na construção de cada problema utilizaram-se as seguintes regras: 

1 Os projectos a incluir em cada problema são escolhidos aleatoriamente de en- 

tre o conjunto de 600 projectos disponíveis do tipo J120. 

2 O valor atribuído à duração ideal de cada um dos projectos incluídos no pro- 

blema foi obtido a partir dos melhores valores conhecidos do makespan. 

3 O número médio de projectos a executar em simultâneo foi imposto de forma 

indirecta obrigando a que todos os projectos fossem concluídos numa duração 

máxima do problema igual a 

Somatório das durações ideais de cada projecto 

Número de projectos em execução em simultâneo 

Caso a duração ideal de algum dos projectos exceda a duração máxima do 

problema será gerado um novo problema (Esta situação nunca aconteceu dado 

que o número de projectos incluídos em cada problema é substancialmente 

superior ao número de projectos em execução em simultâneo). 

4 A data deinício de cada projecto foi gerada aleatoriamente no intervalo [0,du- 

ração máxima do problema - duração ideal |. 

5 A capacidade de cada recurso ao longo do intervalo de tempo [0,duração má- 

xima do problema ] foi calculada somando a capacidade de cada recurso em 

cada projecto desde a data de início definida na regra 4 até à data de início mais 

a duração ideal de cada projecto obtida na regra 1. De notar que esta atribuição 

de capacidades aos recursos garante que o valor óptimo da medida de desem- 

penho será igual a zero. 

O pseudo-código do gerador dos problemas teste apresenta-se no Apêndice B. 
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Nesta secção são apresentados os resultados obtidos pelas alternativas tuaten, 

GaFolgaNA e GaFolgaMod. 

Para a realização do estudo foram gerados problemas tipo com 10, 20, 30 € 50 

projectos no qual cada projecto contém 120 actividades o que implica que cada 

tipo de problema tenha respectivamente 1200, 2400, 3600 e 6000 actividades. 

Para cada problema tipo foram geradas 20 instâncias e o número médio de pro- 

jectos a serem executados em simultâneo foi 3, 6, 9 e 15, respectivamente para os 

problemas com 10, 20, 30 e 50 projectos. 

Para a realização dos testes experimentais o algoritmo genético usou a seguin- 

te configuração para todos os problemas: 

Tamanho da população Minimo (0.2 x número de actividades, 250) 

Cruzamento Probabilidade de cruzamento = o.7 

Selecção 10% dos melhores cromossomas são copiados para a 

próxima geração 

Mutação 20% dos cromossomas da população 

Mérito Foi usada a equação (6.5) 

Sementes 1 

Critério de paragem 50 gerações. 

Na tab. 6.1 apresentam-se os resultados relativos aos testes computacionais re- 

alizados. As colunas Média' e Desvio Padrão”, Média? e Desvio Padrão”, Média e 

Desvio Padrão? e Média* e Desvio Padrão* representam respectivamente a média e 

o desvio padrão obtidos para as 20 instâncias dos valores obtidos pelas seguintes 

expressões: 

N N N N N N 

adD AT +bNAVA+CV DES YAT YAV YXDE 
=) i=1 f=l 1=l 1) t=l 

2 2? 

N N N N 

onde N representa o número de projectos por problema. 

Conforme se pode observar o algoritmo GaFolgaMod é claramente superior 

aos outros dois algoritmos em todos os aspectos. Em termos absolutos é de sa- 

lientar que o algoritmo GaFolgaMod obteve, para todas as instâncias, atrasos, 

avanços e desvios de fluxo muito próximos do valor óptimo (zero). 

Os resultados detalhados relativos a cada um dos algoritmos são apresentados 

em Mendes (2003). 
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GaFolgaMod 15.55 29.04 0.00 0.00 1.17 1.44 0.22 0.43 

10 GaFolgaNA 20:74 21.08 0.00 0.00 2.25 1.35 0.29 0.35 

GaGen 996.57 1332.56  Oi4 0.30 10.15 6.27 5.05 3.22 

GaFolgaMod 4.26 10.99 0.00 0.00 0.59 0.35 O.11 0.30 

20 GaFolgaNA 42.94 124.61 0.00 0.01 1.47 1.67 0.33 0.74 

GaGen 707.30 653.73 0.09 O.11 7.46 5.21 0.49 0.46 

GaFolgaMod 6.59 26.42 0.00 0.00 0.64 0.75 0.04 0,08 

30 GaFolgaNA 11.32 36.23 0.00 0.01 0.87 0.93 0.08 O.15 

GaGen 265.18 253.86 001 0.02 4.50 3.65 0.28 0.35 

GaFolgaMod 0.56 0.23 0.00 0.00 0.49 0.05 0.01 0.04 

50 GaFolgaNA 1.36 2.24 0.00 0.00 0.54 0.12 0.03 0.02 

GaGen 268.25 354.95 0.01 0.03 2.91 2.09 0.08 0.10 

Na tab.6.2 apresentam-se os resultados obtidos pelo algoritmo GaFolgaMod 

com a função objectivo (6.5) e quando o termo S DF ? desta é substituído por 

(DC,-DI,)/ 
2 

Í DCC, 

t 

tab.6.2 Resultados dos testes computacionais obtidos pelo algoritmo GaFolgaMod. 

10 

20 

30 

50 

1) média obtida usando YS DF é , 2) média obtida usando Yy 
i 

15.55 

4.26 

6.59 

0.56 

53:45 

84.11 

42.07 

38.94 

0.00 

0.00 

0.00 

0.00 

0.00 

0.00 

0.00 

0.00 

1.17 

0.59 

0.64 

0.49 

1.11 100.15 99.12 

9.53 95-37 95.28 

0.56 9490 94.98 

0.49 94-79 94.79 

(DC;-DI;)' 
— DCC 

O algoritmo foi implementado em Visual Basic 6.0 e os testes computacionais 

foram realizados num computador com sistema operativo Windows Me e um 

processador AMD a 1.33 GHz. Os tempos médios de computação para 50 gera- 

ções por tipo de problema foram: 
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6.6 

Número de Projectos 10 20 30 50 

Tempo Médio para 50 Gerações 1788 449 S 840 S 1860 S 

Conclusões 

Neste capítulo apresentou-se uma nova abordagem para o problema do plane- 

amento de múltiplos projectos com recursos limitados. Esta nova abordagem 

combina uma inovadora medida de desempenho, um algoritmo genético e um 

esquema de geração de planos. 

O algoritmo genético utiliza como alfabeto chaves aleatórias em vez da tradi- 

cional codificação binária. A programação das actividades é feito com recurso 

a prioridades e tempos de espera definidos pelo algoritmo genético. Os planos 

são obtidos através de um esquema de geração de planos activos parametrizados 

especificamente desenvolvido. 

Os testes de desempenho do algoritmo foram realizados num conjunto de 

problemas com 10, 20, 30 e 50 projectos (1200, 2400, 3600 e 6000 actividades, 

respectivamente), tendo demonstrado que o algoritmo GaFolgaMod é claramente 

superior aos outros dois algoritmos (GaGen e GaFolgaNA) em todos os aspectos. 

Em termos absolutos o algoritmo GaFolgaMod obteve, para todas as instâncias, 

atrasos, avanços e desvios de fluxo muito próximos dos valores óptimos (zero). 
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7.1 Introdução 

Apresenta-se neste capítulo uma nova abordagem para a resolução do problema 

do planeamento de operações em ambiente Job Shop. 

No problema do JsP a medida de desempenho geralmente mais utilizada é a 

minimização do tempo necessário para a conclusão de todas as tarefas (ordens 

de fabrico), i.e., a minimização do tempo de conclusão, medida normalmente 

designada por makespan. 

7.2 Formulação do problema JsPp 

O problema do planeamento de operações, designado por problema JsP, consis- 

te na determinação de um plano para o processamento de n ordens de fabrico 

(“job”), em m máquinas que se encontram numa oficina (“shop”). Cada máquina 

processa uma operação de cada vez e após se ter iniciado o processamento de 

uma operação esta deve ser concluída sem interrupção. As operações de uma 

ordem de fabrico devem ser processadas de acordo com uma ordem pré-definida. 

O problema consiste em determinar um plano de fabrico das operações nas má- 

quinas, considerando as restrições de precedência e capacidade, que minimize o 

makespan (Crax), 1.e., O tempo de fim da última operação no plano. 

Em termos de formulação, o problema do planeamento ou programação 

de operações em ambiente Job Shop pode ser descrito da seguinte forma: seja 

J=10,1,...,n,n+1) o conjunto das operações a serem programadas e M=Í1,..., m) 

o conjunto das máquinas. As operações O e 1 +1 são fictícias, têm duração nula e 

representam as operações inicial e final. As operações estão interrelacionadas por 

dois tipos de restrições: 

* Restrições de precedência que implicam que cada operação j só pode ser pro- 

gramada após todas as suas operações precedentes, P., terem sido concluídas. 

* Restrições de máquina que implicam que uma operação só pode ser progra- 

mada se a máquina na qual se realiza a operação está disponível. 

O problema do jsP é um caso particular do problema rcPsP abordado no capí- 

tulo 5. Cada máquina m pode ser considerada como um recurso cuja capacidade 
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cessora. 

Considere-se que F; representa o tempo de fim da operação j. Um plano pode 

ser representado por um vector de tempos de fim das operações (Fi, , Fa, ..., Fai): 

Seja A(f) o conjunto das operações que estão em processamento no instante £, e 

seja r,m=1 se a operação j requer a máquina m para ser processada e r; ,=0 caso 

contrário. Cada máquina tem capacidade disponível unitária e d; representa a 

duração da operação . 

O modelo conceptual do problema jsP pode ser descrito da seguinte forma: 

Minimizar Fn+1 (Cmax) (7.1) 

Sujeita a: 

F,<F-d, j=lL.,n+l; ke P, (7.2) 

Y rim Sl me M;t>0 (73) 
JE AI) 

F;>20 j=l..,n+1 (7.4) 

A função objectivo (7.1) minimiza o tempo de fim da operação n +1, portanto 

minimiza o makespan. Às restrições (7.2) impõem as relações de precedência en- 

tre operações e as restrições (7.3) estabelecem que uma máquina só pode proces- 

sar uma operação de cada vez. Finalmente (7.4) impõe que as variáveis de decisão 

sejam não negativas. 

7.3 Nova abordagem 

A nova abordagem apresentada neste capítulo combina um algoritmo genético 

com um procedimento que gera planos activos parametrizados e incorpora um 

procedimento de melhoria local. Em termos gerais a abordagem consiste nas se- 

guintes três fases: 

Construção de planos Esta fase recorre a um esquema de geração de planos do 

tipo paralelo modificado para construir planos activos parametrizados. A es- 

126 Planeamento de projectoscom recursos limitados



colha da actividade a seleccionar em cada iteração do algoritmo é controlada 

através da prioridade e do tempo de espera associado a cada operação; 

Procedimento de melhoria local Esta fase é usada para melhorar a solução ob- 

tida após a execução das fases anteriores; 

Evolução das prioridades e dos tempos de espera Esta fase utiliza um algorit- 

mo genético para evoluir (melhorar) as prioridades e tempos de espera utiliza- 

das na fase anterior. 

Nas secções seguintes serão apresentados os detalhes da abordagem. 

7.3.1 Esquema de geração de planos activos parametrizados 

O esquema de geração de planos utilizado para construir planos activos parame- 

trizados combina a lógica dos esquemas série e paralelo descritos no capítulo 2. 

Com vista a poder definir formalmente o algoritmo apresenta-se seguidamen- 

te alguma notação. Para cada iteração g, existe um tempo t.. O conjunto acti- 

vo de actividades compreende todas as operações que estão activas em ft, i.e. 

A, = Í jeJ|F;-d,;St,<F, À . A capacidade disponível da máquina m no instante 

t, é dada por . S, é o conjunto de todas as operações programadas até à iteração 

£ e FE, representa os tempos de conclusão das operações em S,. Seja tEspera, O 

tempo de espera associado com a iteração g, e E, o conjunto de todas as operações 

que podem ser programadas (cujas predecessoras já foram programadas) no in- 

tervalo [t,, t+ tEsperaçl, i.e. 

E = je NS; | ES<t,+tEspera, (ie P) |) 

A fig. 7.1 descreve o pseudo-código do procedimento utilizado para gerar pla- 

nos activos parametrizados.



fig.7.1 Pseudo-código para gerar planos activos parametrizados. 

Inicialização: g =1, 1, = 0, Ag =10), Tç=10), S=10), RD, (0) =1(me M) 

Enquanto | Sg | <n+2 Repetir 

Í 
Actualizar E; 

Enquanto E,*() Repetir 

: 
Seleccionar operação com mais prioridade 

j =argmax | PRIORIDADE, | 
jeE, 

Calcular tempo de fim mais cedo (apenas em termos de precedência) 

FMC x =max (E) +d. 
J ieP* J 

J 

Calcular tempo de fim mais cedo (em termos de precedência e capacidade) 

F.=min( te | EMC; -drjo | NEIr- ,<RDx(O), 

r: >0,TE |5t+d, | ++d. 
Im j ) 

Actualizar S,= SA) ' = UA 

Incrementar iteração g=g+] 

Actualizar Az: Ez, RD, (t) |te E — d. ; F, ] , ME Mir. >O 

Determinar o tempo associado à iteração g 

t, = min | teT|t> tom) 

7.3.2 Algoritmo genético 

Seguidamente descrevem-se os detalhes do algoritmo genético utilizado.



3.2.1 Representação cromossómica 

Cada cromossoma (solução) é composto por 2n genes onde n representa o nú- 

mero de operações. Os primeiros n genes são usados para obter as prioridades 

associadas a cada operação e os últimos n genes são usados para obter os tempos 

de espera associados a cada iteração, conforme ilustra o esquema seguinte. 

Cromossoma = (gene; ..., gene, , genen.p ..., genes) 
Ne —. 

Prioridades Tempos de espera 

3.2.2 Descodificação das prioridades das operações 

Conforme mencionado anteriormente os primeiros n genes são associados a cada 

operação. Para descodificação das prioridades associadas a cada operação foi uti- 

lizada a seguinte expressão: 

PRIORIDADE; = Gene,. 

3.2.3 Descodificação dos tempos de espera 

Conforme mencionado anteriormente os genes de n +1 até 2n são usados para 

obter os tempos de espera associados a cada iteração. O tempo de espera, tEspe- 

ra,, usado para realizar a programação na iteração £, é determinado pela seguinte 

expressão: 

tEspera,= Gene, 2X 1.5xMaxlTempoProc g=LhL..n 

na qual MaxTempoProc é o maior tempo de processamento de entre todas as 

operações do projecto. 

"3.2.4 Estratégia evolutiva 

A estratégia evolutiva segue o esquema descrito na secção 4.5.1, Cujo esquema 

geral reproduzimos na fig. 7.2, existindo algumas alterações a nível da geração da 

população inicial e do processo de mutação/imigração.



fig.7.2 Transição de geração. 

Geração Geração 

actual seguinte 

Copia melhores 

Cruzamento 

Gerados 

aleatoriamente 

Com vista a garantir a diversidade de planos incluídos nas populações tanto no 

processo de inicialização (primeira geração) como no processo de mutação/imigra- 

ção usado para criar novas populações, impôs-se que 25% dos planos da população 

inicial e resultantes do processo de mutação/imigração fossem do tipo não-atrasa- 

do, i.e, com tempos de espera associados a todas as iterações iguais a zero, ou seja, 

tEspera,=0 g=1,..,1. 

O valor da percentagem de planos não atrasados, igual a 25%, a incluir na po- 

pulação inicial e resultante do processo de mutação/imigração foi obtido por tes- 

tes experimentais, sendo este o valor que obteve melhor desempenho de entre os 

valores 0% a 100% com intervalos de 5%. 

7.3.3 Procedimento de melhoria local 

O esquema de geração de planos activos parametrizados não garante a constru- 

ção de planos localmente óptimos, pelo que nalguns casos é possível melhorar a 

solução obtida através de procedimentos de melhoria local. Neste trabalho uti- 

liza-se um procedimento de melhoria local baseado na vizinhança de Nowicki e 

Smutnicki (1996). 

O procedimento de melhoria local tem início após a obtenção de um plano 

(solução corrente), ver fig. 7.3, e começa com a identificação do caminho crítico 

da solução obtida, ver fig. 7.4. Designar-se-á por operação crítica uma operação 

que pertence ao caminho crítico. É possível decompor o caminho crítico num 

conjunto de blocos, onde um bloco é constituído por um número máximo de 

operações críticas adjacentes, que requerem a mesma máquina, ver fig. 7.4.



fig.7.3 Exemplo de solução corrente. 

O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11) 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 

fig.7.4 Exemplo do caminho crítico da solução corrente. 

O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 

NB blocos 

À abordagem utilizada para melhoria local, conforme já mencionado, baseia- 

se na vizinhança proposta por Nowicki e Smutnicki (1996). Sendo dados b blocos 

críticos, se 1<!/<b, então trocar apenas as duas últimas e as duas primeiras ope- 

rações do bloco. Caso contrário, se |=1(b) trocar apenas as últimas (primeiras) 

operações do bloco, ver fig. 7.5. No caso do primeiro ou último bloco conterem 

apenas duas operações estas devem ser trocadas. Se o bloco contém apenas uma 

operação, então não há qualquer troca a realizar. 

fig. 7.5 Trocas possíveis de acordo com vizinhança de Nowicki e Smutnicki (1996). 

15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 

Apresenta-se na fig. 7.6 um exemplo da aplicação da vizinhança de Nowicki e 

Smutnicki (1996). A solução corrente tem um makespan de 25 unidades de tem- 

po. Ir-se-á proceder à troca de sequência entre as operações 4.3 e 5.3 pertencentes 

ao bloco crítico da máquina M1. Após a troca de sequência das operações 4.3 € 5.3 

obtém-se um novo plano cujo makespan é passa para 24 unidades de tempo, ver 

fig. 7.7.



fig.7.6 Plano antes da troca de sequência entre as operações 4.3 € 5.3. 

o | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 

oO 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 

O procedimento de melhoria local poderia continuar considerando o plano 

apresentado na fig. 7.7 como plano corrente. De notar que neste caso de acordo 

com a vizinhança de Nowicki e Smutnicki (1996) existem apenas três trocas pos- 

síveis 6.3-3.2, 3.2-7.2 € 7.3-3.4, conforme ilustrado pelos arcos na fig. 7.7. 

O algoritmo de melhoria local consiste na aplicação sucessiva de trocas entre 

operações que satisfazem as condições de vizinhança de Nowicki e Smutnicki 

(1996). Uma troca é aceite se o valor do makespan for melhorado. Caso contrário, 

a troca não é aceite e permanece o plano obtido antes da troca. Uma vez reali- 

zada uma troca, é necessário identificar o novo caminho crítico. O processo de 

melhoria local termina quando nenhuma das trocas possíveis melhora o valor do 

makespan. O pseudo-código relativo ao algoritmo de melhoria local é apresenta- 

do na fig. 7.8.



fig.7.8 Pseudo-código do algoritmo de melhoria local. 

Melhoria Local (SoluçãoCorrente) 

SoluçãoCorrenteActualizada = Verdadeiro 

Enquanto SoluçãoCorrenteActualizada Repetir 

Í 
SoluçãoCorrenteActualizada = Falso 

Determinar o caminho crítico e todos os blocos críticos da SoluçãoCorrente 

Enquanto Houver blocos não processados e Não SoluçãoCorrenteActuali- 

zada Repetir 

Í 
Se Não Primeiro Bloco Crítico Então 

| 
NovaSolução=Troca duas primeiras operações do bloco em SoluçãoCor- 

rente 

Se Makespan (NovaSolução) < Makespan (SoluçãoCorrente) Então 

Í 
SoluçãoCorrente=NovaSolução 

SoluçãoCorrenteActualizada = Verdadeiro 

' 
' 

Se Não Último Bloco Crítico e Não SoluçãoCorrenteActualizada Então 

Í 
NovaSolução = Troca duas últimas operações do bloco em SoluçãoCor- 

rente 

Se Makespan (NovaSolução) < Makespan (SoluçãoCorrente) Então 

Í 
SoluçãoCorrente= NovaSolução 

SoluçãoCorrenteActualizada= Verdadeiro 

' 
' 

) 
) 



7.4 Testes Experimentais 

Esta secção apresenta os resultados dos testes experimentais obtidos pelo algorit- 

mo HGA-JSP (Hybrid Genetic Algorithm for JSP). 

Os testes experimentais foram realizados sobre dois conjuntos de problemas. 

O primeiro conjunto de problemas padrão consiste em 3 problemas propostos 

por Fischer e Thompson (1963), um de 6 ordens de fabrico em 6 máquinas (FT06), 

outro de 10 ordens de fabrico em 10 máquinas (FT10) e outro de 20 ordens de 

fabrico em 5 máquinas (FT20). O segundo conjunto de problemas consiste em 

40 problemas propostos por Lawrence (1984), de LAO1 à LA4O0, com tamanhos 

variando entre 10 a 30 ordens de fabrico e 5 a 15 máquinas. Estes problemas são 

normalmente os mais utilizados nos testes de desempenho para algoritmos de 

optimização de programação de operações. 

Para a realização dos testes experimentais o algoritmo genético usou a seguin- 

te configuração para todos os problemas: 

Tamanho da população 2>xnúmero de actividades do problema 

Cruzamento probabilidade de cruzamento = o.7 

Selecção 10% dos melhores cromossomas são copiados para a 

próxima geração 

Mutação 20% dos cromossomas da população 

Mérito makespan (a minimizar) 

Sementes 20 

Critério de paragem 400 Gerações. 

O algoritmo proposto é comparado com os seguintes algoritmos: 

Problem And Heuristic Space 

Storer et al. (1992) 

Genetic Algorithms 

Aarts et al. (1994) 

Croce et al (1995) 

Dorndorf e Pesch (1995) 

Gonçalves e Beirão (1999) 

GRASP 

Binato et al. (2002) 

Aiex et al. (2003)



Hybrid Genetic e Simulate Annealing 

Wang and Zheng (2001) 

Tabu Search 

Nowicki and Smutnicki (1996). 

O algoritmo foi implementado em Visual Basic 6.0 e os testes foram realizados 

num computador com um AMD Thunderbird cPu a 1.333 GHz e sistema ope- 

rativo MS Windows Me. À tab.7.1 apresenta os resultados listando o nome do 

problema, a dimensão do problema, (numero de ordens de fabrico x numero de 

operações), a melhor solução conhecida (BKs), o tempo de cPU (em segundos) para 

400 gerações do algoritmo genético e a solução para cada um dos algoritmos. 

A tab. 7.2 mostra o número de instancias resolvidas (NIR), e a média dos des- 

vios relativos, com respeito aos valores de BKS (MDR). O MDR foi calculado para o 

Hybrid Genetic Algorithm (HGA-JSP) e para os outros algoritmos (04). A última 

coluna (Melhoria), apresenta a redução em MDR obtido pelo algoritmo HGA-JSP 

com respeito a cada um outros algoritmos.
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tab. 7.2 Média dos desvios relativos. 

Problem and Heuristic Space 

Storer et al. (1992) 11. 244% 0.56% 1.88 % 

Genetic Algorithms 

Aarts et al. (1994) - GLS1 42 197% 0.40% 1.57 % 

Aarts et al. (1094) - GLS2 42 171% 0.40% 1.31 % 

Croce et al (1995) 12 237% 0.07% 2.30 % 

Dorndorf et al. (1995) - PGA 37 461% 0.46% 4.15 % 

Dorndorf et al. (1995) - SBGA (40) 35 142% 0.48% 0.94 % 

Dorndorf et al. (1995) - SBGA (60) 20 194% 0.84% 1.10 % 

Gonçalves e Beirão (1999) 43 090% 039% 0.51 % 

GRASP 

Binato et al. (2002) 43 177% 039% 1.38 % 

Aiex et al. (2001) 43 043% 0.39% 0.04 % 

Hybrid Genetic e Simulated Annealing 

Wang e Zheng (2001) 11. 028% 0.08% 0.20 % 

Tabu Search 

Nowicki e Smutnicki (1996) 43 005% 039% -0.34 % 

O algoritmo HGA-JSP obteve um valor de MDR = 0.39% tendo alcançado a solu- 

ção óptima em 31 das instâncias (72%). O algoritmo HGA-JSP apresenta melhorias 

em relação a todos os outros algoritmos com excepção do algoritmo de Nowicki 

e Smutnicki, que apresenta melhores valores nos problemas de 15 x 15. 

7.5 Conclusões 

Neste capítulo apresenta-se uma nova abordagem para o problema do planeamen- 

to de operações em ambiente Job Shop. Esta abordagem combina um algoritmo ge- 

nético, um esquema de geração de planos e um procedimento de melhoria local. 

O algoritmo genético utiliza como alfabeto chaves aleatórias em vez da tradi- 

cional codificação binária. O planeamento das operações é realizado com recur- 

so a prioridades e tempos de espera definidos pelo algoritmo genético. Os planos 

são obtidos através de um esquema de geração de planos activos parametrizados 

especificamente desenvolvido. Para além da combinação de um algoritmo gené-



tico com um procedimento de geração de planos activos parametrizados, incor- 

pora-se também um procedimento de melhoria local baseado na vizinhança de 

Nowicki e Smuttnicki (1996). 

Os testes de desempenho do algoritmo, realizados com base em 3 problemas 

propostos por Fischer e Thompson (1963), um de 6 ordens de fabrico em 6 má- 

quinas (ETO6), outro de 10 ordens de fabrico em 10 máquinas (FT10) e outro de 

20 ordens de fabrico em 5 máquinas (FT20) e em 40 problemas propostos por 

Lawrence (1984), de LAOL à LA4O, com tamanhos variando entre 10 a 30 ordens 

de fabrico e 5 a 15 máquinas, demonstram a boa qualidade das soluções obtidas 

pela heurística HGA-JSP. 

Tel . T nm Pa = ro mt





CONSIDERAÇÕES FINAIS 

Esta publicação apresenta uma nova abordagem para resolver o problema do pla- 

neamento de projectos com recursos limitados. Devido à sua natureza combina- 

tória o problema do planeamento de projectos com recursos limitados é conside- 

rado um problema de elevada complexidade. 

Os geradores de planos descritos combinam algoritmos genéticos com um 

novo procedimento capaz de gerar uma nova classe de planos - planos activos 

parametrizados. 

O sistema desenvolvido permite obter soluções para os seguintes tipos de pro- 

blemas: 

* Planeamento de projectos com recursos limitados - RCPSP; 

e Planeamento de múltiplos projectos com recursos limitados - RCMPSP; 

e Planeamento de operações em ambientes do tipo Job Shop — JsP. 

No caso particular do planeamento de operações em ambientes do tipo Job 

Shop, para além da combinação de um algoritmo genético com um procedimento 

de geração de planos activos parametrizados, incorpora-se também um procedi- 

mento de melhoria local baseado na vizinhança de Nowicki e Smuttnicki (1996). 

Com vista a demonstrar a eficiência e eficácia dos algoritmos propostos foram 

realizados vários testes experimentais. No caso dos problemas RCPSP e JSP. foram 

realizados testes com base em conjuntos de problemas padrão conhecidos da li- 

teratura. Para o problema RCMPSP foi desenvolvido um gerador de problemas 

específico capaz de gerar problemas com solução óptima conhecida. 

Para o problema do RCPsP, os testes de desempenho dos algoritmos foram re- 

alizados com base nos problemas dos conjuntos J30, J6o e J120 apresentados em 

Kolisch et al. (1998) e disponíveis na biblioteca PSPLIB. O algoritmo GAPs-111 Ob- 

tém, em termos relativos, um desempenho superior quando comparado com as 

heurísticas apresentadas em Hartmann e Kolisch (2000). Adicionalmente, para 

os problemas dos conjuntos J30, J60 e J120, o algoritmo GAPS-I11I obtêm, em ter- 

mos absolutos, também um desempenho superior quando comparado com os 

melhores valores conhecidos para os problemas dos conjuntos J30, J6o e J120, de 

acordo com Hartmann e Kolisch (2000). 

Para o problema do RCPsP, os testes de desempenho do algoritmo desenvolvido 

foram realizados num conjunto de problemas com 10, 20, 30 é 50 projectos (1200, 

2400, 3600 e 6000 actividades, respectivamente). O algoritmo GaFolgaMod é cla- 

ramente superior aos outros dois algoritmos (GaGen e GaFolgaNA) em todos os 

OS



aspectos. Em termos absolutos o algoritmo GaFolgaMod obteve, para todas as 

instâncias, atrasos, avanços e desvios de fluxo muito próximos dos valores ópti- 

mos (zero). 

Para o problema do JsP os testes de desempenho do algoritmo, realizados com 

base em 43 problemas padrão conhecidos da literatura, demonstram a boa quali- 

dade das soluções obtidas pelo algoritmo HGA-JSP, sendo de salientar a obtenção do 

valor óptimo para o desafiante problema de 10x10 de Fischer e Thompson (1963). 

Os resultados dos testes confirmam a excelente qualidade dos geradores de 

soluções desenvolvidos bem como a capacidade dos algoritmos genéticos para 

abordar estes tipos de problemas. 

Podemos ainda concluir que a construção de planos activos parametrizados 

adiciona aos algoritmos uma elevada eficiência e eficácia. Um outro factor que 

confere maior eficácia aos algoritmos é a inclusão de conhecimento específico do 

problema.



APÊNDICE A: EXEMPLO RCMPSP 

tede de projecto 

Na fig. A.1 ilustra-se uma rede de projecto do tipo AON. As actividades são repre- 

sentadas por j, as durações destas por d; e a utilização do recurso i pela actividade 

j por r,i. Neste exemplo as actividades inicial e final de projecto são respectiva- 

mente a actividade o e a actividade 7, existem 8 actividades (o, 1, 2, 3, 4, 5, 6,7) e 

dois recursos (R1, R2) cujas capacidades são respectivamente 4 e 2. 

fig. A.1 Exemplo de rede de projecto com representação AON. 

3/2/2 6/2/1 1/3/0 

ibordagem GA-SLACKMOD 

determinação de plano activo parametrizado 

A tab. A.1 apresenta os valores das prioridades, das actividades, e dos tempos de 

espera, de cada iteração, a serem utilizados no exemplo que ilustra o esquema de 

geração de planos activos parametrizados.



tab. A.1 Prioridades e tempos de espera usados no exemplo. 

Actividade /Iteração PRIORIDADE; tEspera, 

j/g 

o 0.38 0.00 

1 0.37 1.98 

2 0.40 2.31 

3 0.47 3.96 
4 0.51 4.13 

5 0.72. 7.25 

ó 0.34 8.05 

7 0.91 0.00 

e Inicialização / Iteração g=0O 

t,=0, Aq=(0), E =(0), S,=10), 

RD, (t)= Í 

e Iteração e=1l 

Calcular E =? jeJNS|E<0+ 1.98(ieP,) | =(1,2) 

Seleccionar actividade com maior prioridade 

j =argmax | 0.37, 0.40 À =2 
je 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta apenas as restrições de prece- 

dência) 

FMC,=0+4=4 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta as restrições de precedência e 

de capacidade) 

E=0+4=4



&=Sui2zi=folul2l=10,2) 

r=nufa)=folufad=fo,4) 
g=1+1=2 

O plano parcial do esquema de geração de planos activos parametrizados após a 

iteração g=1 pode ser visualizado na fig.A.2. 

fig. A.2 Plano parcial após programação da actividade 2. 

Iteração g=2 

Actualizar A,=10,2) 

Actualizar E;=1 je |ES0+231(ieP))=(1) 

RD r(D= f 

Seleccionar actividade com maior prioridade 

j =argmax 10.37] =] 

je, 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta apenas as restrições de prece- 

dência) 

FMC =0+3=3



Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta as restrições de precedência e 

de capacidade) 

R=4+3=7 

sH=Suf1)=[0,2lUÍf11=/0,1,2) 

B=TUÍ7)=[0,4)UÍ7)1=[0,4,7]) 

g=2+1=3 

O plano parcial do esquema de geração de planos activos parametrizados após a 

iteração g=2 pode ser visualizado na fig. A..3: 

fig. A.3 Plano parcial após programação da actividade 1. 

Iteração g=3 

Actualizar A;= 2 ' 

Actualizar E;=1 je JNS,| ES0+3.96(ieP)l|=[) 

RDr.(t)= Í 

Determinar o tempo associado à iteração g=3



t=min14,7)=4 

Actualizar E;=( jeJNS,| &<4+3.96(ieEP))=[3,4) 

Seleccionar actividade com maior prioridade 

j =argmax 10.47, 0.51) =4 
jEeE 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta apenas as restrições de prece- 

dência) 

FMC,=4+2=6 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta as restrições de precedência e 

de capacidade) 

FR=7+2=9 

Ss=Sui11=10,1,2)UÍ41=10,1,2,4] 

B=T1 UU 6)=10,4,7 UU 91=10,4,7,9) 

g=3+1=4 

O plano parcial do esquema de geração de planos activos parametrizados após a 

iteração g = 3 pode ser visualizado na fig. A.4: 

fig. A.4 Plano parcial após programação da actividade 4. 



e Iteraçãog=4 

Actualizar Aí=11) 

Actualizar E,=| je JNWS,| E<4+413(GieP)|=(3) 

RD, (t)= F. 

Seleccionar actividade com maior prioridade 

j = argmax 10.47 == 3 
JEÊ, 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta apenas as restrições de prece- 

dência) 

FMC;=4+6=10 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta as restrições de precedência e 

de capacidade) 

FR;=7+6=13 

Si=S;uÍ31=10,1,2,4  UÍ31=10,1,2,3,4) 

= UÍ131=10,4,7,9 UÍT131=10,4,7,9,13) 

g=a4+1=5 

O plano parcial do esquema de geração de planos activos parametrizados após a 

iteração g=4 pode ser visualizado na fig. A.s:



fig. A.5 Plano parcial após programação da actividade 3. 

Iteração 9=5 

Actualizar As= | 1 | 

Actualizar E;s=1 je JS, |E<4+8.05(iEP;) =|) 

RD, (f)= Ít 

Determinar o tempo associado à iteração g=5 

t;=min17,9,13]=7 

Actualizar Es=| je JNS,|E<7+8.05(ieP;)|=15,6) 

Seleccionar actividade com maior prioridade 

j =argmax | 0.34,0.72 | =5 
jets 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta apenas as restrições de prece- 

dência) 

FMC=13+1=14



Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta as restrições de precedência e 

de capacidade) 

FR=13+1=14 

S;=S,UÍ51=10,1,2,3,4 UT 51 =10,1,2,3,4,5]) 

F=T,UT14)=10,4,7,9,13 UT 141 =] 0,4,7,9,13,14 ) 

g=5+1=6 

O plano parcial do esquema de geração de planos activos parametrizados após a 

iteração g=5 pode ser visualizado na fig. A.6: 

fig. A.6 Plano parcial após programação da actividade 5. 

Iteração g2=6 

Actualizar Aç= | 3,4 ' 

Actualizar Eç=| je JNS.|ES7+7.25(ieP)) | =(6) 

Seleccionar actividade com maior prioridade



j = aremax 10.34] =6 
JE Es 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta apenas as restrições de prece- 

dência) 

FMC,=14+4=18 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta as restrições de precedência e 
de capacidade) 

F,=14+4=18 

Ss= SU TI 6)=10,1,2,3,4,5 UT16)=10,1,2,3,4,5,6 ) 

F=FUT181=10,4,7,9,13,14 | UTI18)=10,4,7,9,13,14,18) 

g=6+1=7 

O plano parcial do esquema de geração de planos activos parametrizados após a 

iteração g=6 pode ser visualizado na fig. A.7: 

fig. A.7 Plano parcial após programação da actividade 6. 

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

Iteração g=7 

Actualizar A, = F 3,4 |: 

Actualizar E,=| je NS, |E<7+0(ieP))=[ )



RDy/(t)= Í 

Determinar o tempo associado à iteração g=7 até E *() 

t,=min(9,13,14,18]=9 , E,=| je NS ES9+0(iEP)|=([] 

t,=min113,14,18)=13 , Ej=| je/NS|ES13+0(ieP)i=([) 

t=min(14,18)=14 , E/=]jelNS, E<14+0(ieP))=[] 

t,=minf18)=18 , E7=1 jeJNS|ES18+0(ieP,))|=(7) 

Seleccionar actividade com maior prioridade 

j =argmax | 0.00 | =7 
je, 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta apenas as restrições de prece- 

dência) 

FMC,;=18+0=10 

Calcular tempo de fim mais cedo (tendo em conta as restrições de precedência e 

de capacidade) 

E=18+0=18 

S=S;UÍ171=10,1,2,3,4,5,6 | UI7 1 =10,1,2,3,4,5,6,7 | 

E = FT,UT15)=10,4,7,9,13,14,15,18] UT18 1 =10,4,7,9,13,14,15,18) 

g=7+1=8 

Após esta iteração o plano final está concluído pois a condição |S,|<n+2 é 
verdadeira. Dado que a actividade 7 (n+1) não tem duração nem ocupa recur- 

sos, o plano final é igual ao plano representado na fig. A .7.



Algoritmo genético 

Representação cromossómica 

Cada cromossoma é composto por 2*8+1 genes onde n=8 representa o número 

de actividades e m=1 o número de projectos. 

Crom. = (0.45, 0.44, 0.32, 0.10, 0.08, 0.92, 0.68, 0.70, 0.00, 0.22, 0.26, 0.44, 0.46, 0.89, 0.80, 0.00, 0,00) 

” — q 

Prioridades Tempos de espera Datas de 
libertação 

Descodificação das prioridades das actividades 

As prioridades das actividades são determinadas a partir dos primeiros n genes 

de cada cromossoma. O valor da prioridade de uma actividade está compreen- 

dido entre o e 1. A sua forma de determinação varia de acordo com o algoritmo 

utilizado. 

No algoritmo GA-SlackMod a prioridade incorpora o valor da folga da activi- 

dade de acordo com a seguinte expressão: 

Folga; 
Prioridade, = — x [0.7 + 0.3 x Gene, ) 

? MaiorFolga 

onde 

DE; jei = 20 unidades de tempo. 

DCML ; = Duração do caminho mais longo desde o início da actividade j 

até ao fim do projecto à qual a actividade j pertence. 

Folga; = DE; ;e;7 DCML;, 

MaiorFolga =20 unidades de tempo. 

A tab. A.2 apresenta os valores das folgas e das prioridades das actividades, 

utilizados no exemplo que ilustra o esquema de geração de planos activos para- 

metrizados.



tab.A.2 Valor das prioridades determinadas no exemplo. 

Actividade, Folga; Folga; / Gene; PRIORIDADE; 

MaiorFolga 

o 9 0.45 0.45 0.38 

1 10 0.50 0.44 0.37 

2 9 0.45 0.32 0.40 

3 13 0.65 0.10 0.47 

4 14 0.70 0.08 0.51 

5 19 0.35 0.68 0.72 

6 16 0.80 0.92 0.34 

7 20 1.00 0.70 0.91. 

De seguida a tab. A.3 apresenta os valores dos tempos de espera de cada ite- 

ração, utilizados no exemplo que ilustra o esquema de geração de planos activos 

parametrizados. 

tab.A.3 Valor dos tempos de espera no exemplo. 

Iteração; Gene; tEspera, 

O 0.00 0.00 

1 0.22 1.98 

2 0.26 2.31 

3 0.44 3.96 
4 0.46 4.13 

5 0.89 8.05 

6 0.80 7.25 

7 0.00 0.00 

Na fig. A.8 apresenta-se novamente a solução do problema da fig. A.7 sob a for- 

ma de gráfica de Gantt por aplicação do algoritmo Ga-SlackMod.



fig. A.8 Exemplo comparativo de programação de projecto por PERT-CPM e GA-SlackMod. 

Exemplo de programação PERT-CPM. 

Capacidade normal = 4 

Capacidade normal = 2 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 TE 15 26 17 28





APÊNDICE B: DESCRIÇÃO DO ALGORITMO GERADOR 

DE PROBLEMAS PARA O PROBLEMA RCMPSP 

Na descrição do algoritmo desenvolvido para a geração de problemas do tipo 

RCMPSP, utilizar-se-á a seguinte notação: 

NP Número de problemas 

NPP Número de projectos por problema 

NPES Número de projectos em execução em simultâneo 

DMP Duração máxima do problema 

DIG; Data de início gerada do projecto i 

NR Numero de recursos 

DE; Data de entrega do projecto i 

D; Duração ideal do projecto i (esta duração corresponde aos melhores valores 

conhecidos do makespan). 

nÃct Número de actividades. 

Na fig. B.1 apresenta-se o algoritmo gerador de problemas. 

fig. B.1 Pseudo-código do algoritmo para gerar problemas. 

Inicialização: NP, NPP, NPS 

k=0 

Enquanto kS<NP Repetir 

Í 
k=k+] 

Para i=1 até NPP 

Í 
j = Seleccionar aleatoriamente um projecto j do conjunto Ji20 

DMP=DMP+D; 

: 
DMP=DMP/NPES 

Para i=1 até NPP 

Í 
DIG;=Inteiro (DMP- D)xRND) 

DE;=D;+ DIG; 

Calcular Capacidade Disponível Recursos() (ver fig.B.2) 

' 
Calcular Capacidade Mínima Recursos() (verfig.B.3) 



Apresenta-se na fig. B.2 o pseudo-código da função para calcular a capacidade 

dos recursos e na fig. B.3 o pseudo-código da função para calcular a capacidade 

mínima dos recursos. 

fig. B.2 Pseudo-código do algoritmo para calcular capacidade dos recursos. 

Calcular Capacidade Disponível Recursos() 

Para k=1 até NR (Para todos os recursos) 

| 
Para 1=1 até NPP (Para todos os projectos de cada problema) 

Í 
Para t= DIG;+1 até DE; — (Desdeoinício até ao fim do projecto 1) 

| 
R()=R()+riljei 

' 
' 

' 

fig. B.3 Pseudo-código do algoritmo para calcular capacidade mínima dos recursos. 

Calcular Capacidade Mínima Recursos() 

Calcular mínimo por recurso 

Para j=1 até nAct 

Í 
Para todos os recursos utilizados pela actividade j 

Para k=1 até NR, 

Í 
Determinar mínimo do recurso K 

MR,= Máximo (r; 1, MR) 

! 
' 
Atribuir capacidade mínima por recurso ao longo de todo o problema 

Para t=1 até DMP 

Í 
Para k=1 até NR 

Í 
Se R.(f) < MR, Então R.(f) = MR, Fim Se 

' 
) 
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