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RESUMO

Devido aos notaveis avancos tecnoldgicos que a area da tecnologia da informacéo vem obtendo
com o passar dos anos, 0 mercado consumidor se mostra exigente com a industria de produtos
de software. Sendo assim, a conclusdo de um projeto na area de software dentro do prazo
estimado na fase inicial garante o entusiasmo da equipe, podendo dar inicio a outro em seguida,
aumentando a experiéncia da empresa e sua visibilidade de competéncia no mercado. Com isso,
0 objetivo deste trabalho é investigar sobre e o Problema de Escalonamento de Tarefas com
Restricdo de Recursos adotando como estratégia heuristica a Otimizacdo por Colonia de
Formigas, e ao final apresentar um algoritmo competitivo com as estratégias existentes na
literatura. O problema em questdo consiste em organizar vérias atividades que podem ser
atribuidas a varios recursos, podendo estes ser renovaveis ou ndo, a fim de cumprir os objetivos
do projeto. As metodologias de pesquisas adotadas neste trabalho serdo o Mapeamento
Sistematico, usado para identificar, classificar e analisar evidéncias que tem relacdo com
determinadas questbes de pesquisa, topicos ou qualquer outro assunto relacionado e a outra
metodologia sera a utilizacdo de abordagens empiricas de implementacdo de uma heuristica,
proporcionando a experimentacdo e analise empirica dos resultados obtidos. Dessa forma, como
resultado, destacam 11 estratégias de otimizacdo identificadas para as mais diversas instancias
propostas para o problema, incluindo instancias de benchmark. Além da proposicdo de uma
estratégia de otimizacdo baseada em coldnia de formigas, que apresenta resultados promissores

para instancias de 30, 60 e 120, considerando a minimizacdo do Makespan.

Palavras-Chave: Escalonamento de Tarefas. Otimizacéo por Col6nia de Formigas. Projetos de

Software.
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1.  INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados alguns aspectos que compdem este trabalho,
descrevendo a sua Contextualizacdo, Justificativa, Objetivos e o Método

adotado.
1.1  Contextualizacao

Para Nan e Harter (2009) o sucesso dos projetos nas empresas dependem da elaboragéo
de planos de projetos eficientes para reduzir o custo de construcdo de software. Na area de
gerenciamento de projetos, o gerente faz a estruturacdo de como o projeto vai se desenvolver,
executa junto com sua equipe as atividades necessarias, com o intuito de obter um produto final
competitivo no mercado, e ao fim de tudo isso, finaliza o projeto dentro do prazo pre-
estabelecido. Nesse cenério que a otimizacdo das tarefas do projeto se mostra como fator

essencial.

Logo, devido aos notaveis avancos tecnoldgicos que a area da tecnologia da informacéo
vem obtendo com o passar dos anos, 0 mercado consumidor se mostra exigente com a inddstria
de produtos de software. Com isso, a complexidade para se obter um produto com a qualidade
exigida pelos consumidores é cada vez maior, e uma forma de garantir essa qualidade é dando

uma atenc¢do especial a otimizacédo das atividades (LOPES e TOLFO, 2018).

Assim, a gestdo de projetos se baseia, basicamente, em trés pilares, que sdo: foco na
necessidade do cliente, equipe engajada de forma produtiva e colaborativa e a administracéo de
recursos. A abordagem de gerenciamento de projetos é relativamente moderna, caracterizada
por métodos de reestruturacdo da administracdo e adaptacdo de técnicas especiais de gestao,
com o objetivo de obter melhor controle e utilizacdo dos recursos existentes (KERZNER,
2011).

Neste contexto, a gestdo de projetos de software compreende atividades que tem o
objetivo de assegurar que o produto seja entregue ao cliente no prazo pré-definido e de acordo
com os requisitos. O Project Management Body of Knowledge (PMI, 2017) estabelece uma
linguagem comum, servindo de referéncia basica para qualquer um que se interesse pelo
Gerenciamento de Projetos e, como tal, ndo deve ser encarado como um documento que

contemple a totalidade do conhecimento de Gerenciamento de Projetos (DUARTE, 2017).
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Dessa forma, quanto mais cedo um projeto é concluido, o entusiasmo da equipe tende a
aumentar. Quando um projeto é concluido dentro do prazo estimado, pode-se dar inicio a outro,
aumentando a experiéncia das empresas e sua visibilidade de competéncia no mercado. O
Gerenciamento do Cronograma é um dos processos na realizacéo de um projeto, e é constituido
por um conjunto de subprocessos que interagem com outras etapas do projeto, sendo uma area

que ndo pode ser negligenciada, de acordo com PMBOK® Guide (PMI, 2017).

Portanto, se houver um tempo pré-estabelecido para se realizar os estudos técnicos e se
for executado um controle rigoroso, quanto ao prazo de entregas e planejamento dos
anteprojetos, deve-se ter uma previsdo de custos temporais para um possivel atraso cronol6gico
do projeto. Um projeto que atrasa produz aumento de custos por conta dos custos fixos, podendo
inviabilizar o projeto, além de contribuir para criar ou aumentar a insatisfacao de todas as partes
interessadas (NASCIMENTO et al., 2017).

Com isso, o problema investigado nesta pesquisa, pode ser solucionado como um
Problema de Escalonamento de Tarefas com Restricdo de Recursos — PETRR, também
conhecido na literatura como Problema da Programacao de Projetos com Restricdo de Recursos
- PPPRR (RCPSP — Resource-Constrained Project Scheduling Problem). Este problema
consiste em organizar varias atividades que podem ser atribuidas a varios recursos, podendo
estes ser renovaveis ou ndo, a fim de cumprir os objetivos do projeto. A organizacao e execucgao
de tarefas dentro de qualquer projeto demanda uma atencdo especial em qualquer tipo de
organizacao e equipe (CRAWFORD et.al, 2014).

Portanto, busca-se uma melhor maneira de defini¢do de alocacdo de recursos dentro de
uma dada ordem, de forma basica, os problemas de escalonamento de tarefas geralmente
consideram alocacgdes pré-estabelecidas e destinam-se apenas em listar a melhor ordem de
execucdo das tarefas (ROCHA, 2011). De acordo com Dridi et al. (2014), o PETRR tem sido
considerado um dos problemas de otimizacdo combinatdria mais intrigantes, e tem atraido a

atencdo consideravel da comunidade de pesquisa operacional.

As metodologias de pesquisas adotadas neste trabalho, para coletar as informacdes de
forma a cumprir o objetivo, estdo fundamentadas nos principios da Engenharia de Software
Experimental que se baseia na condugdo de um estudo secundario: Mapeamento Sistematico
(MS) Kitchenham e Charters (2007). E nas abordagens empiricas de implementacéo das meta-
heuristicas, experimentacao e analise empirica dos resultados baseadas nos trabalhos de Kramer
e Subramanian (2015b) e Amorim (2017).
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1.2 Justificativa

A demora da entrega das atividades estabelecidas em relacdo as datas planejadas é um
dos maiores problemas enfrentados pelos projetos. A pesquisa do Project Management Institute
(PMI) com 400 organizacbes em 9 paises, relata que 69% das organizacfes tem grandes
obstaculos relacionados ao cumprimento dos prazos, mostrando seu papel essencial na gestdo
organizacional. O gerenciamento do cronograma em projetos, nos métodos tradicionais

considera, para a elaboracdo do cronograma, as variaveis de escopo e custos (MAIA, 2018).

Segundo Silva et al. (2017) os principais aspectos do problema de defini¢do de equipes
e alocacdo de recursos dentro de um projeto sdo: 0s recursos humanos, que é uma demanda
intelectual e social essencial nos projetos; as tarefas, que sdo atividades que precisam ser
executadas pelos recursos humanos; interdependéncias entre tarefas, que é comumente ilustrada
nos cronogramas do projeto; e estimativas dos prazos que se divide em estimativa de esforgcos

e alocacéo de recursos.

A otimizacdo do sequenciamento da alocacdo de recursos sempre foi uma area relevante
da area da administracdo de projetos que despertou muito interesse no meio cientifico, ainda
mais na computacdo. A atracdo no assunto muito se da devido a possibilidade de reducéo de
tempo da realizacdo dos projetos, e da dificuldade de otimizacao de problemas reais dentro do
ambiente empresarial, resultando na particularidade de sua dificil analise. O que no final se
torna um estimulo para a pesquisa de métodos matematicos que possam viabilizar a solugéo
desse problema (VIEIRA, 2010).

De acordo com Silva et al. (2017), o Problema de Escalonamento de Tarefas com
Restricdo de Recursos pertence a classe dos problemas combinatérios; os procedimentos para
soluciona-lo por sua vez s&o oriundos da otimiza¢do combinatéria. Uma gama de programas
matematicos tem sido proposta para solucionar esse problema, levando ao desenvolvimento de

algoritmos para tal finalidade.

A Otimizacéo por Col6nia de Formigas (Ant Colony Optmization, ACO) esta entre as
principais meta-heuristicas usadas para problemas de otimizacdo combinatéria, obtendo
resultados consistentes e satisfatorios. Tal otimizacdo tem essa denominacdo devido a ser
baseada no comportamento e estrutura do funcionamento de coldnias de formigas reais e como
elas encontram rotas mais curtas de sua “casa” até as suas fontes de alimentos (BARBOSA et
al. 2015).
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O presente trabalho se torna motivo de pesquisa pela oportunidade de lidar com dilemas
de alocacéo de recursos dentro de uma dada ordem, envolvendo a minimizagéo das penalidades
da desorganizacdo das execucgdes das tarefas com restricdo de recursos, resultando em nao
atraso no desenvolvimento nos projetos de software. Isso através de um enfoque teorico-
computacional, utilizando a otimizagdo por meta-heuristica colénia de formigas (AMORIM,
2017).

1.3 Objetivos

*  Geral

Aplicar a estratégia de otimizacao por colénia de formigas para o escalonamento de
tarefas com restricdes de recursos a fim de se obter cronogramas eficientes em
projetos de software.

» Especificos
Identificar as abordagens de otimizagdo existentes na literatura, baseadas em
escalonamento de tarefas, para projetos de software.

Levantar as instancias de teste e resultados da literatura para fins de comparacao.

Implementar uma estratégia de otimizacdo para a obtencéo de cronogramas eficientes

em projetos de software e comparar os resultados com a literatura.

1.4 Metodologia

A seguir encontram-se detalhadas as metodologias a serem utilizadas para cada objetivo

especifico (OE) definido neste trabalho:

e OEL1: Identificar as abordagens de otimizagdo existentes na literatura, baseadas em

escalonamento de tarefas, para projetos de software.

e OE2: Levantar as instancias de teste e resultados da literatura para fins de

comparagéo.

Para a execucdo dos dois primeiros objetivos, sera utilizado o método Mapeamento
Sistematico (MS), o qual foi desenvolvido por Kitchenham e Chartes (2007) e definido em trés
etapas: (a) Planejamento do Mapeamento: nesse passo, 0s objetivos da pesquisa séo listados e

o0 protocolo do mapeamento é definido; (b) Conducdo do Mapeamento: durante essa fase, as
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fontes para 0 mapeamento séo selecionadas, os estudos s&o identificados, selecionados e
avaliados de acordo com os critérios estabelecidos no protocolo do mapeamento e (¢) Resultado
do Mapeamento: nessa fase, os dados dos estudos sdo extraidos e sintetizados para serem

publicados.

O MS fornece uma viséo geral de uma da pesquisa a ser realizada, identificando a
quantidade, os resultados das pesquisas realizadas e disponiveis, além de estatisticas de

publicac6es ao longo do tempo identificando as tendéncias (PETERSEN et al., 2008).

Kitchenham e Charters (2007), afirmam que estudos de MS em engenharia de software
tém sido recomendados, sobretudo para areas de pesquisa onde é dificil visualizar a gama de
materiais, relevantes e de alta qualidade, que possam estar disponiveis. Assim sendo, a escolha
do MS como proposta para a conducdo desta pesquisa, justifica-se pelo fato do objetivo ser
apenas identificar e utilizar os resultados obtidos para futuras pesquisas. O MS foi baseado no

guidelines desenvolvido e definido em trés etapas, conforme a Figura 1:

Figura 1- Etapas do Mapeamento Sistematico

[Planejamento][ Conducao ][ Resultado J

Fonte: O autor (2020).
e OES3: Implementar uma estratégia de otimizacdo para a obtencdo de cronogramas

eficientes em projetos de software e comparar os resultados com a literatura.

Para realizar o terceiro objetivo especifico serdo utilizadas abordagens de
implementacdo de uma estratégia baseada em otimizacdo, experimentacdo e analise empirica
dos resultados baseadas nos trabalhos de Krammer e Subramanian (2015) e Amorim (2017).
As instancias obtidas no segundo objetivo especifico serdo utilizadas nos experimentos
computacionais que serdo realizados. Os resultados obtidos serdo analisados e comparados com

a literatura.
1.5 Organizagdo do Trabalho

Capitulo 1 — Introducdo: apresenta alguns aspectos que compdem este trabalho,
descrevendo a sua Contextualizacéo, Justificativa, Objetivos e 0 Método adotado. Além deste

Capitulo, outros cinco capitulos que compdem este trabalho, organizados da seguinte forma:
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Capitulo 2 — Fundamentacdo Teorica: é apresentado o referencial tedrico que
fundamenta os conceitos béasicos utilizados nesta pesquisa e os trabalhos relacionados, além de

apresentar um comparativo entre a proposta com os trabalhos relacionados.

Capitulo 3 — Mapeamento Sistematico sobre o Escalonamento de Tarefas com
Restricdo de Recursos: é apresentado o protocolo do Mapeamento Sistematico realizado,
incluindo as diretrizes, como foi realizado o processo de conducgdo e levantamento das
publicacGes para esta pesquisa, juntamente resultados obtidos apds a pesquisa, que mostra as

respostas as principais questdes de pesquisa levantadas.

Capitulo 4 — Algoritmo de Otimizacéo por Colénia de Formigas: é apresentada a
estratégia de otimizacdo estudada e implementada nesta pesquisa, incluindo pseudocddigos,

esquemas e exemplos de implementacao.

Capitulo 5 — Experimentos Computacionais e Resultados: neste capitulo sdo
discutidos 0s experimentos computacionais com instancias de benchmark realizados,

juntamente com as comparag¢fes com 0s principais resultados existentes na literatura.

Capitulo 6 — Conclusédo e Perspectivas Futuras: Apresenta as consideracdes finais,
resultados obtidos, contribui¢cbes do trabalho, as limitacdes e futuras perspectivas para a

continuidade desta pesquisa.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentados os principais conceitos relacionados a
Gerenciamento de Projetos de Software, O Problema da Elaboracéo de
Cronograma e Otimizagdo Combinatdria em Engenharia de Software, que
serviram de base para esta pesquisa, além disso, serdo apresentados 0s

trabalhos relacionados.
2.1 Conceitos Relacionados
2.1.1 Gerenciamento de Projeto de Software

No século XX, surgiu a necessidade de maximizar a producdo e minimizou-se 0
pensamento de aquisicdo de mé&o de obra e, consequentemente, as horas de servigo dessa mao
de obra. Tiveram dois grandes pensamentos na época, o de “Frederick Taylor (1856-1915)” e
o de “Henry Grantt (1861-1919)”; o primeiro aplicou a ideia de que o trabalho poderia ser
analisado e melhorado focando em suas partes elementares; o0 segundo criou a técnica de tracar
a sequéncia de tarefas e tal duracdo (SANTOS, 2018).

O Gerenciamento de Projetos envolve aplicagdo de habilidades de conhecimentos,
matérias e técnicas as atividades de um projeto, que para atender as suas exigéncias precisa
atingir as metas de qualidade e desempenho, na maioria das vezes, delimitado por cronograma,
restricbes de recursos e tendendo ao mais baixo custo possivel. Trata-se da estratégia das
organizacOes para que possam unir seus resultados dos projetos com os objetivos do negdcio
(PMI, 2017).

N&o muito longe dessa definicdo, Pereira (2017) afirma que gerenciamento de projeto é
um empreendimento ndo repetitivo caracterizado por uma sequéncia objetiva, clara e ldgica de
eventos, com inicio, meio e fim, que tendem a atingir um objetivo definido, sendo desenvolvido
por recursos humanos dentro de parametros pré-estabelecidos de tempo, custos, recursos

envolvidos e qualidade.

Dessa forma, o Gerenciamento de Projetos de Software compreende muitas atividades
essenciais para o éxito de um projeto, como: disponibilidade e alocagédo de recursos, custos e
estimativas, gestdo de qualidade, planejamento dos segmentos do projeto. Tais atividades na

maioria das vezes sdo concorrentes e conflitantes, por exemplo, custo e duracdo de um projeto;
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além de serem complexos, percorrem todas as etapas de um processo de producdo de um
software (REZENDE, 2019).

Logo, um dos objetivos a serem alcangados como forma de pontos que garantem a
obtencdo do éxito no projeto é o poder de minimizacao do custo e duracdo de um projeto. Uma
vez que a maior parte do tempo do planejamento é a delimitacdo do or¢camento e defini¢do do
prazo para a concluséo do projeto. Sendo assim, surge a ideia de planejar o cronograma, que é
um dos dez gerenciamentos listados no PMBOK, e um dos mais complexos para se controlar
mediante as mudangas que ocorrem durante o desenvolvimento do projeto (VEGA-
VELAZQUEZ et al., 2018).

O PMI (2017) define o cronograma do projeto como um documento técnico que
apresenta todas as datas planejadas para a execucdo de cada atividade. E uma ferramenta de
comunicacdo e gerenciamento que possui informacg6es detalhadas que servem de guia para uma
direcdo, onde o projeto esta obtendo éxito e erros. Tal documento é composto por seis etapas,
que sdo: planejar o gerenciamento do cronograma, definir as atividades, sequenciar as

atividades, estimar duracao de atividades, desenvolver e controlar o cronograma.

Segundo Pressman (2005), cronograma € uma atividade que distribui os esforgcos
estimados em todo o prazo estipulado do projeto, alocando esfor¢os e tarefas de engenharia de
software de caracteristica especifica. Com as tarefas do projeto ja definidas e os esforcos
necessarios ja estimados, a alocacdo de recursos € uma atividade que consiste em alocar o

empenho dedicado as tarefas e arranja-las num cronograma planejado para o projeto.

Com isso, o gerenciamento do cronograma envolve todos os processos indispensaveis
para executar o projeto dentro de um tempo estimado. Os gerentes de equipes devem ter um
controle eficiente das datas estipuladas para consertar possiveis problemas inesperados que
possam comprometer os prazos determinados, impedindo que essas situacfes possam se
agravar e se tornar algo que ndo possa mais se reverter na execucdo do projeto (DANTAS,
2019).

Segundo Andrade et al. (2019), o mal gerenciamento do cronograma causa incertezas e
riscos, que por sua vez causam atrasos e estouros de or¢camento durante a execucdo do projeto.
Com isso, a elaboracdo de um cronograma é um aspecto importantissimo na fase de controle
do desenvolvimento de um projeto de software que se estende por toda a sua producgéo; e todo
esse monitoramento tem o objetivo de prever o resultado do projeto e tomar acfes corretivas

guando necessario.
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2.1.2 O Problema da Elaboracdo do Cronograma

O cronograma do projeto € um dos campos de planejamento de projetos mais
importantes e amplamente utilizados. A aplicacdo de teorias em problemas reais mostra-se
muito importante, especialmente quando os estudos nesse campo avancam e aumentam. O
cronograma do projeto possui uma gama de questdes e especificagdes, tornando-se complexo
para cada tipo de problema de elaboragdo; uma vez que os problemas da elaboracdo do
cronograma séo conhecidos como NP-Dificeis, diferentes heuristicas e meta-heuristicas sdo

apresentadas como forma de solucéo destes problemas (KHALILZADEH et.al, 2017).

O Problema da Elaboragéo do Cronograma, compreende a juncdo de dois problemas
conhecidos na literatura, sdo eles: o Problema de Alocagdo de Equipes e o Problema de
Escalonamento Tarefas com Restri¢es de Recursos. O problema de alocar uma esquipe se trata
da atribuicdo das responsabilidades de uma tarefa a um conjunto de recursos humanos, e o
escalonamento de tarefas determina a ordem da execucdo de cada tarefa, como pode ser
observado na Figura 2 (TRICHES et al., 2015).

Figura 2 - O Problema da Elaboracéo de Cronograma
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Chand et. al (2018) usam a nomenclatura de Problema de Agendamento de Projetos
(PSP) para definir o conceito, que para ele € um conjunto de atividades ndo-preemptivas e
relacionadas a precedéncia que precisam ser agendadas. A estrutura do projeto pode ser
representada por um grafo de atividades, sendo que cada atividade tem sua representacéo por
nos, e 0s arcos sdo as restricdes de precedéncia; tais restricdes impdem que determinadas

atividades ndo sejam executadas antes que atividades anteriores tenham sido concluidas.

Segundo Rocha (2011), o Problema de Elaboracao do Cronograma recebe os dados em
comum como entrada, e 0s seus objetivos consistem em determinar a melhor forma de alocacéo
de recursos vinculado ao melhor jeito de ordenar as atividades para sua execucdo. Com 0s
valores de cada recurso, suas atribuicGes e a melhor ordem de execucgéo das tarefas, pode-se
estimar o instante de inicio de execucdo de cada tarefa separadamente e, com isso, tem-se 0

cronograma estabelecido por completo.

Muitas ferramentas e modelos s&o utilizados para a criacdo de cronogramas em projetos
dos mais variados tipos. Ainda que varios artefatos ajudem no desenvolvimento de um
cronograma, muitos deles ndo consideram particularidades significantes dos projetos de
software, 0 que leva que esses cronogramas sejam elaborados conforme experiéncias e

aprendizados de projetos passados de software (COLARES, 2010).

A andlise dos atrasos no cronograma é um problema permanente e recorrente de
aplicacdo pratica em gerenciamento de projetos. Os atrasos influenciam diretamente no sucesso
final dos projetos, ainda mais quando grandes valores financeiros estdo em jogo, e o tempo e
custo séo variantes sensiveis e dependentes uns dos outros. RelacGes de atraso é uma questao
muito conhecida, e que leva, a longas negociacfes e até mesmo casos juridicos, resultando em

problemas sérios a ambas as partes interessadas no projeto (GUIDA, 2019).
2.1.3 Otimizacdo Combinatéria em Engenharia de Software

Nesta secdo serdo apresentados os principais conceitos de Otimizacdo Combinatoria
(OC), Engenharia de Software Baseada em Busca, que envolve a aplicacdo de OC para
solucionar muitos problemas de Engenharia de Software e, por ultimo, sdo apresentadas as

estratégias de solugcdo baseadas em Heuristicas e Meta-heuristicas.

2.1.3.1 Otimizagdo Combinatdria

Otimizacdo Combinatdria se encontra dentro do problema da otimizacdo matematica,

esta area de pesquisa trata de um tipo especifico de problema em que procura um conjunto de
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solucBes factiveis para sua representagdo dentro de um espaco de busca discreto. Onde o
objetivo se trata de encontrar, dentro das solugdes possiveis, aquela solucdo ou conjunto
solucdes que o problema requer, podendo ser de maximizacdo ou minimizacdo de uma

determinada funcéo objetivo ou multiobjetivo, respeitando suas restricdes (AMORIM, 2013).

Becceneri et al. (2007) diz que a otimizacdo combinatdria € uma area que engloba
grandes quantidades de problemas e que busca por solucdes que tragam o melhor resultado e
uso dos recursos envolvidos. Esses problemas podem ser divididos em trés categorias: aqueles
cujas variaveis assumem valores reais (ou continuos), aqueles cujas variaveis assumem valores
discretos (ou inteiros) e aqueles em que h& variaveis inteiras e continuas, classificados,
respectivamente, como problemas de Otimizacdo Continua, Otimizagdo Combinatéria ou

Discreta, e Otimizacdo Mista.

Nestes tipos de problemas ndo basta s6 ter um conjunto de solugdes possiveis, mas
também a otimizacdo dos objetivos de interesse. Os problemas de otimizacdo combinatdria
podem ser de minimizagdo ou maximizagdo, em ambos 0s casos ha uma funcgdo aplicada a um
dominio finito, que no geral é enumeravel. Apesar de finito, 0 dominio da funcdo é em geral
grande, podendo ser aplicados algoritmos que testam solucdo por solucdo deste dominio, se
tornando assim impraticaveis (MIYAZAWA e SOUZA, 2018).

Um grande e conhecido problema da otimizacdo combinatéria € o Problema do Caixeiro
Viajante (PCV), que pode ser entendido como um viajante que procura a melhor forma de
reduzir seus custos de mudancas, através da disposicao das cidades que ele ird visitar, buscando
a melhor rota para que possa visitar todas as cidades com o menor custo de tempo possivel
(BASTOS, 2017).

Outro grande problema dentro da area de otimizacdo combinatéria é o Problema de
Roteamento de Veiculos (PRV) que, segundo Junior (2017), o PRV consiste em projetar as
rotas de veiculos com o intuito de minimizar o custo total, sendo que cada veiculo comeca e
termina em sua respectiva garagem, garantido assim que cada local seja visitado exatamente
uma vez e a demanda total de qualquer rota ndo exceda a capacidade total de veiculos da mesma.
Este problema é tido como um dos mais complexos da area de otimizag¢do, embora seja um dos

mais estudados na literatura.

Mais um problema muito conhecido na éarea de otimizacdo combinatoria é 0
Escalonamento de Tarefas, que trata da alocacdo eficiente de aplicacOGes paralelas sobre os

recursos disponiveis em um sistema distribuido. O objetivo mais comum do escalonamento é
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minimizar o tempo de execucdo esperado de uma tarefa, ou de um conjunto de tarefas,
geralmente esse problema se expande com a entrada da complexidade de restri¢cdo de recursos
computacionais (CAIXETA, 2018).

2.1.3.2 Engenharia de Software Baseada em Busca

Dentro da Engenharia de Software (ES), existe a subarea de Engenharia de Software
Baseada em Busca, do inglés Search-based Software Engineering (SBSE), que se dedica a
resolver os problemas de otimizacdo aplicando algoritmos de busca. O termo se intensificou
em um trabalho de 2001 feito por Haman e Jones, onde foram apresentados pontos de
pensamentos sobre a aplicacdo de meta-heuristicas em problemas inerentes ao desenvolvimento
de software (NETO, 2016).

A SBSE surgiu como o objetivo de promover estudos cientificos que abordassem
algoritmos de busca para tratar questdes na area de ES, através de técnicas matematicas que
poderiam ser empregadas em diversos problemas do ciclo de vida da engenharia de software.
Sua aplicacdo seria em ferramentas e métodos de codificagdo e design; requisitos e

especificacdo de software, se estendendo até manutencédo (LIMA, 2018). Conforme a Tabela 1

abaixo:
Tabela 1 - Areas e problemas em SBSE
AREAS E PROBLEMAS EM SBSE
Area de Engenharia de Software Principais Problemas
Anaélise de Requisitos
Engenharia de Requisitos Selecdo de Requisitos

Planejamento de Requisitos
Geracédo de Dados de Teste
Selecdo de Casos de Teste
Priorizacdo de Casos de Teste
Testes Nao Funcionais
Estimativa de Tamanho
Estimativa de Custo
Alocacéo de Recursos
Alocacdo de Pessoal
Paralelizacéo
Otimizacdo para Compilacao
Reengenharia de Software
Automated Maintenance
Alocacdo em Heap
Tamanho de Codigo

Projeto de Software Modularizacao
Fonte: Adaptado de Freitas et al. (2010).

Teste de Software

Estimativa de Software

Planejamento de Projeto

Otimizacao de Codigo-Fonte

Manutencéo de Software

Otimizacao de Compilador
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Para Santos (2017) a Engenharia de Software Baseado em Busca, define o termo
"busca”, que é usado para se referir a otimizacdo de meta-heuristica, baseada em técnicas de
busca que sdo usadas. O uso do termo "busca™ para SBSE, é a busca de solu¢des ideais ou perto
do ideal, que séo procuradas em busca de uma funcéo de espaco de solucdes possiveis, guiado

por um centro de parametros que distingue entre a melhor e pior solucéo.

Em SBSE, procura-se sempre obter uma solucdo exata para o problema, mas nem
sempre é possivel encontra-la devido ao esforco computacional ser grande para identifica-la,
torando-se inviavel. Com isso, aplicam-se técnicas de busca para resolver os problemas de
otimizacdo em Engenharia de Software e, assim, definir tais problemas como problemas de
SBSE. Logo, tem-se a definicdo: a) uma representacdo do problema; b) um conjunto de

operadores de manipulacdo da solucgdo; e ¢) uma funcdo de aptidao (Ferreira et. al 2016).
2.1.3.3 Estratégias de Solucdo baseadas em Metaheuristicas

Nos problemas de otimizacéo, existem estratégias exatas, que resolvem os problemas e
retornam a sua solucdo 6tima. Existem também os algoritmos aproximativos/heuristicos, que
fornecem uma solucdo em tempo polinomial, mas nem sempre garantem a otimalidade. Com
isso, 0s problemas NP-Dificeis sdo mais complexos de serem resolvidos de forma exata, como
o0 problema da elaboragéo do cronograma investigado nesta pesquisa, tornando-se cada vez mais
dificil de resolver a medida que a instdncia do problema cresce. Logo, os métodos
heuristicos/metaheuristicos se mostraram promissores na resolucao de problemas NP-Dificeis,
mesmo com instancias elevadas, retornando assim boas solu¢bes em tempo computacional
aceitavel (KRAMER e SUBRAMANIAN, 2015a).

Dessa forma, Blum e Roli (2003) mencionam que as metaheuristicas podem ser

classificadas de diferentes formas, que sdo apresentadas a seguir:

e Baseadas ou ndo na natureza: essas metaheuristicas sdo aquelas que utilizam
metodologia para geracdo de solugfes baseadas em comportamentos da natureza
e/ou seres vivos, tais como: selecdo natural, mutacédo, colénia de formigas, etc. Caso

contrario, sdo ndo-baseadas na natureza;

e Baseadas em populacdo ou individuos: essa é dependente do numero de solugdes
utilizadas ao mesmo tempo para a geracédo de novas solugdes. Algoritmos que atuam
sobre uma Unica solucgéo sdo chamados de métodos de trajetoria, onde se enquadram

as metaheuristicas baseadas em busca local. J4 as metaheuristicas baseadas em
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populacdo desempenham um processo de busca que descrevem a evolucdo de um

conjunto de pontos no espaco de busca;

e Baseadas em funcdo objetivo estatica ou dindmica: depende de como a
metaheuristica se comporta mediante seu uso da funcdo objetivo. Algumas
modificam a funcdo objetivo, utilizando-se de informacdes adquiridas durante o

processo de busca para escapar de 6timos locais;

e Baseadas em uma ou mais estruturas de vizinhanga: considera o numero de

estruturas de vizinhanca utilizadas durante o procedimento de busca local.

Os tdpicos a sequir destacam as heuristicas/metaheuristicas que servirdo de base para o
desenvolvimento da estratégia algoritmica a ser desenvolvida nesta pesquisa, que sdo: Busca

Local Iterada e Algoritmo de Col6nia de Formigas.
a) Busca Local Iterada

A estratégia de busca local é baseada em um mecanismo de filtragem muito simples que
escolhe cientemente as solugdes vizinhas serem utilizadas para a comparagdo da busca com
caracteristicas proximas a solucdo atual. Uma das formas de implementar um algoritmo de
busca local é percorrer a vizinhanca dessa solu¢do em busca de outra de valor maior ou menor,
dependendo se o problema é de minimizagdo ou maximizagdo. Se a solucdo na vizinhanga for

encontrada, torna-se a solugéo nova e o algoritmo continua (MAXWELL, 2015).

Dessa forma, a Busca Local possui um comportamento aleatério no inicio de seu
processo de busca e afunila para um método de refinamento a medida que seus resultados se
aproximam da solucdo final. A ideia fundamental da Busca Local é permitir movimentos que
resultem em solugbes piores que a solucdo vigente, objetivando escapar de étimos locais. A

probabilidade de realizar tais movimentos € diminuida durante a busca (CHAVES, 2009).

Logo, a heuristica de Busca Local € intensificada no Algoritmo de Busca Local Iterada
(ILS), que consiste em um processo iterativo, no qual uma solucgéo inicial é perturbada, ou seja,
sofre permutacOes aleatorias, gerando assim novas solucdes de partida para um metodo de
Busca Local. A perturbacdo da solugdo tem um papel importante, porque uma perturbacéo
pequena pode fazer que o algoritmo ndo consiga escapar de uma regido que tem uma atracao
para 6timos locais que ja foram obtidos. Porém, com uma perturbacdo muito grande o algoritmo

pode ter um reinicio totalmente aleatorio (CHAVES, 2009).
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Assim, Amorim (2013) define ILS como uma solugéo inicial, onde a cada iteracéo, a
heuristica substitui a solu¢do vigente por uma solucéo vizinha, sendo essa uma funcéao objetivo
melhor que a solucdo vigente. A busca acaba quando as solucdes nas adjacéncias sdo piores que
a solucdo vigente, e essas solucdes adjacentes compdem um subconjunto do espaco de solugdes.
Tal técnica pode ser vista como uma busca de solu¢des em um grafo que representa um espaco

de busca de solucdes.

A forma geral do algoritmo permite dar um passo atras para dar dois a frente. Porque
com o retrocesso, a busca atual passa a procurar a melhor solugdo na nova area de busca apds
a perturbacdo. A justificativa desse retrocesso se da para garantir que a busca seja em areas de
regides “interessantes” ou ainda ndo exploradas dentro do espago de solugdes. Assim, esse
recuo ajuda a superar decisfes que direcionam a busca para locais que ja foram trabalhados
(CONGRAM et al., 2002), conforme representado no algoritmo da Figura 3 e ilustrado na
Figura 4.

Figura 3 - Pseudocodigo da ILS

algoritmo ILS

gere uma solugdo inicial s,
§ < BuscaLocal (s,)

enquanto ( critério de parada néo for satisfeito ) faca
s' « Perturbagao (§, historico)
§' < Buscal.ocal (s')
§ <« CritériodeAceitacdo (§, §', historico)
fim-enquanto

fim-algoritmo
Fonte: Adaptado de Lourenco et al. (2003).

Figura 4 - Funcionamento do algoritmo ILS em um determinado espaco de busca.
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O funcionamento do algoritmo da Figura 3 parte gerando uma solucdo qualquer (So),
em seguida é aplicada a busca local obtendo uma 6tima solucdo local (). Dai se inicia uma
nova iteracdo até que algum critério de parada seja satisfeito, e a cada iteracdo ocorre uma
perturbacao aleatoria da solugédo s produzindo um novo ponto de partida para a busca local (s”).
Entdo se aplica a heuristica da busca local sobre s encontrando a solucao 6tima para tal regido
(s). A busca continua quando a aplicagdo de um critério de aceitacdo decidindo de qual solugdo
sera usada para nova busca (CHAVES, 2009).

b) Algoritmo de Coldnia de Formigas

Otimizac&o por colbnia de formigas, do inglés Ant Colony Optimization (ACO) é uma
metaheuristica baseada no comportamento de formigas em busca de alimento. Proposto
inicialmente por Colorni et al. (1992), essa estratégia pertence a uma classe de algoritmos que
buscam as melhores solu¢des candidatas, usando a analogia de trilhas de feromoénio artificial e

informacdes heuristicas sobre o problema sob anélise (SILVA, 2018).

A Otimizacdo por Colonia de Formigas foi inspirada no comportamento de formigas
reais e seu esquema de comunicacao usando o rastro de feromoénio. Ao procurar por comida, as
formigas comecam a se mover aleatoriamente, quando uma formiga encontra um caminho para
a comida, ela volta reforcando esse caminho com feromonio, fazendo com que as outras
formigas sigam esse novo caminho, e isso se repete até que outra formiga encontre um novo
caminho mais curto entre a coldnia e a comida, assim ela esta otimizando a obtencao de comida
da col6nia (ALBANEZ et al., 2017).

No algoritmo ACO, cada formiga inicia em um ponto no espaco de busca, de forma
aleatoria, podendo todas as formigas serem colocadas no mesmo né ou uma em cada nd. Apds
isso, todas as formigas seguem uma regra de transicdo até que se encontre uma solugdo que
satisfaca o critério de parada da busca. Depois que todas as formigas tenham encontrado uma
solucdo, dois procedimentos sdo realizados: o primeiro é baseado em busca local tentando
melhorar a solugéo explorada; e o segundo ¢ a atualizagdo global de feromdnios (TAVARES e
GODINHO, 2013). O algoritmo apresentado na Figura 5 apresenta os passos de uma estratégia

baseada em Colénia de Formigas.



Figura 5 - Algoritmo ACO
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Inicialize
Repita Neste nivel, cada execugdo é chamada iteragao

Repita Neste nivel, cada execugdo é chamada passo

Aplica-se a atualizagio local de feromdnios

1
2
3
4 Cada formiga aplica uma regra de transi¢do para construir a proxima etapa da solugao
5
6 Até que rodas as formigas tenham criado wma solugdo completa

7

Aplica-se o procedimento de busca local

=

Aplica-se o procedimento de atualizagio global de feroménios

9  Até que o critério de parada seja satisfeito

Fonte: Dorigo et al. (1996).

Grande parte das col6nias de formigas possuem uma forma indireta e eficaz de se

comunicar entre si que € um rastro, que leva as formigas aos alimentos. As formigas produzem

uma esséncia natural, chamado feromonios, que eles deixam no caminho a alimentacdo a fim

de marcé-lo para as demais formigas, tal trilha de feromdnio some ao longo do tempo. Por outro

lado, a evaporacao dessa trilha pode ser reforcada pela passagem de mais formigas deixando

seus feroménios. Assim, os caminhos certos que conduzem a comida sdo finalmente

caracterizados por uma pista de feromdnio forte, e sdo seguidos por mais formigas (ANGHINO

e PALLOUCI, 2008). As Figuras 6, 7 e 8 ilustram este processo de construcéo da solucéo.

Figura 6 - Comportamento das formigas (a)
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Fonte: O autor (2020).
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Figura 7 - Comportamento das formigas (b)
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Figura 8 - Comportamento das formigas (c)
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Tavares e Godinho (2013) exemplificaram o caminho feito pelas formigas na Figura 9,
onde pode-se notar que no instante t = 0, a formiga escolhe aleatoriamente um caminho qualquer
disponivel. Apos chegar no objetivo, uma funcdo pré-definida analisa o caminho realizado,
obtendo a qualidade da solucdo gerada; com isso é realizado um deposito de feroménio
artificial. Este depdsito de feroménio faz parte da caracteristica especial do algoritmo, que é o
reforco positivo, que busca privilegiar as melhores solugdes.
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Figura 9 - O comportamento das formigas em diferentes momentos de tempo
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Fonte: Tavares e Godinho (2013).
N&o se pode deixar de falar que 0 ACO mesmo tendo sua convergéncia provada, ndo ha

estudos na literatura que d&o a garantia de sua velocidade de convergéncia. Sendo assim, a Unica
forma de medir o desempenho do algoritmo € pelo método da exaustdo, executando extensos
experimentos computacionais (DORIGO e STUTZLE, 2019).

2.1.4 Teoria de Escalonamento
2.1.4.1 Representacao e Notacdo

O Problema do escalonamento pode ser entendido como uma fungdo de decisdo que
distribui os recursos disponiveis pelas opera¢oes, durante uma linha de tempo. O objetivo mais
comum do escalonamento € minimizar o tempo de execu¢do de um conjunto de tarefas; outros
exemplos podem ser minimizacdo de custo, diminuicdo de possivel atraso na comunicacao
(LEITE, 2017).

Devido ao grau de complexidade do problema de escalonamento, ndo é possivel
determinar uma solucdo ideal porque o tempo gasto para explorar todo o espaco de busca nédo
é razoavel. Sendo assim, € preciso métodos que cheguem proximo de uma boa solugdo com alta
eficiéncia computacional, em vez de algoritmos que realizam buscas exaustivas e com grande
custo computacional (CAIXETA, 2018).

A notagdo de trés campos foi introduzida por Graham et al. (1979), cujo formato € a | B
| v. Esta notagdo vem sendo utilizada para representar e classificar os problemas de otimizacao.
A seguir € apresentado o detalhamento de cada campo desta notacdo (RODRIGUES, 2010;
AMORIM, 2013; LEVER, 2017; BRUCKER e KNUST, 2006):

a) a ¢é o ambiente de processamento, que possui somente uma entrada:



b)

o~
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Ambiente com um processador: hd apenas um processador ou maquina

disponiveis para todas as tarefas, quando se ha esse valor a notacdo utilizada é 1;

Ambiente com multiplos processadores ou maquinas idénticas: existem P
processadores paralelos idénticos disponiveis, onde P é um parametro de entrada de

problema, e a anotacdo utilizada é Pm caso o niumero de processadores seja fixo;

Ambiente com maquinas de velocidades diferentes: a notacdo usada é Q e Qm
para maquinas de processadores de velocidades diferentes;

Ambiente com maquinas paralelas ndo-relacionadas: para casos onde se ha m
maquinas paralelas onde seu desempenho varia de acordo com a tarefa a ser

processada. A notacéo usada é R e R;

Ambiente Flow shop: quando se tem maquinas em sequéncia, e cada tarefa tem que
ser executada por cada maquina na mesma ordem de disposicdo das maquinas,
primeiro a maquina 1, depois a méaquina 2 e assim sucessivamente. A notagdo usada
éFeFm,

Ambiente Job shop: quando a ordem das tarefas é aleatdria e as maquinas sdo de
configurac@es diferente. A notacdo usada € J € Jm;

Ambiente Open shop: as sequéncias sdo diferentes para cada tarefa, e essa por sua
vez é executada apensas uma vez em determinada sequéncia. A notacdo utilizada €
O e Om.

o conjunto de caracteristicas das tarefas e suas restri¢cdes (se houver):
Data de chegada ou de disponibilidade (release date): indica o instante que a
tarefa pode comecar a ser executada. A notagéo utilizada é rj;

Data de término sugerida (due date): indica em que momento a tarefa tem que ser

finalizada. A notacéo utilizada € dj;

Data de término obrigatoria (deadline): indica que ha tarefas que possuem tarefas
de prazos de términos obrigatorios. A notagéo é Dj;

Preempcéao (preemption): indica se uma tarefa pode ser interrompida e retomada
posteriormente. A notagdo e ptmn;
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* Restricdo de precedéncia (precedence constraints): indica se ha tarefas que
precisam ser finalizadas antes do comeco da execucdo de outras tarefas. A notacao

utilizada é prec;

« Tempo de processamento (processing time): indica se ha um tempo de

processamento para cada tarefa ja definido. A notacéo é pj;

c) vy ¢ a fungdo objetivo a ser otimizada (critérios de otimizagdo), os critérios usados pelas

fungdes nessa classe de problemas séo:

* Maior tempo de conclusdo (makespan): [Notacdo: Cmax] refere-se ao tempo de
completude da ultima tarefa terminado sua execucgéo, ou de outra forma, tempo de
completude total dentre todas as tarefas executadas. Cmax = max {Cy, ..., Cmn}. O
objetivo é minimizar Cmax, pois uma makespan minimo geralmente significa uma

maior utilizacdo da maquina;

* Tempo total de conclusédo (total completion time): [Notacdo: XCj ou 2w;Cj] soma
de todos os tempos de completude das tarefas (ponderadas ou ndo), onde deseja-se
minimizar £Cj ou 2w;C;;

+ Maxima laténcia (maximun lateness): [Notacdo: Lmax] € definida como Lj = Cj -
dj, que serd um valor positivo dependendo se a tarefa Jj for executada com atraso, e
sera um valor negativo se a tarefa for antecipada ou, sendo, serd um valor nulo. A
fungéo de maxima laténcia (Lmax), entdo, retorna o valor do maior atraso possivel ou
menor antecipacdo se ndo houver atrasos, considerando todas as tarefas executadas.

Lmax = max{Ly, ..., Ln}, onde deseja-se minimizar 0 Lmax;

« Tempo total de atraso (tardiness): [Notac¢ao: XTj ou Tw;T;] refere-se a soma de
todos os tempos de atraso das tarefas (ponderadas ou ndo). Dessa forma, o atraso
assume o valor positivo se as tarefas forem atrasadas, caso ndo seja, 0 atraso assume

o valor 0. Sendo T; = max{L;, 0}, onde deseja-se minimizar XTj, ou Zw;Tj:

* Numero de tarefas tardias: (Notagdo: TU;j ou Zw;jU;j) € o nimero total de tarefas
executadas com atraso (ponderadas ou ndo), onde U;j é uma penalidade unitéria caso

a tarefa esteja atrasada (e nula caso contréario);

* Tempo total de antecipacéo (earliness): [Notagao: XEj ou wjEj] trata-se da soma
de todas os tempos de antecipagéo das tarefas (ponderadas ou n&o). Sendo assim, a

antecipacdo assume um valor positivo se as tarefas forem antecipadas, caso
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contrario, o valor de antecipacdo € 0. Sendo Ej = maxd; — C;, 0, onde deseja-se

minimizar ZEj ou XwjE;j.
2.1.3.2 Hierarquia de Complexidade

Segundo Amorim (2013) os problemas de escalonamento de tarefas estdo classificados
dentro de diferentes classes de complexidade computacional. Essa complexidade determina a
natureza do algoritmo a ser trabalhado, podendo que um algoritmo possa ser aplicado a
diferentes problemas de escalonamento, pois pertencem a casos e generalizacbes de outros

problemas.

Casavant e Kuhl (1988) dividem o escalonamento em duas grandes areas: local (apenas
um processador) e global (varios processadores); escalonamento global por sua vez pode ser
dividido em estatico ou dindmico. No estatico, o escalonamento é feito antes da execucdo do
processo e sua definicao € explicita no codigo-fonte ou durante sua compilacéo; ja no dinamico
o0 escalonamento € realizado em tempo de execucdo e pode ser mudado em qualquer momento

durante o0 processo em execucao.

Na Figura 10 (a) sdo apresentadas as reducdes elementares para os principais ambientes
de processamento; na Figura 10 (b) sdo apresentados os diagramas de inclusdo para algumas
restricOes de processamento; na Figura 10 (c) s@o apresentadas as reducdes elementares para as
funcdes objetivo; e na Figura 10 (d) é apresentada a relacdo de complexidade entre as fungdes

Figura 10 - Hierarquias de complexidade dos problemas de escalonamento
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Fonte: Amorim (2013).
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2.1.5 Problema do Escalonamento de Tarefas com Restrigdes de Recursos.

Fernandes et al. (2016) fala sobre 0 PETRR, como um problema cléssico da literatura,
em que consiste em sequenciar as atividades do projeto, respeitando a ordem de execucéo e
precedéncia dessas tarefas que ndo podem ser paradas antes de seu término. A literatura aponta
que € complexo obter solucBes viaveis para esse tipo de problema, logo vérias abordagens
baseadas em heuristicas tém sido propostas para solucionar o PETRR.

Quando se fala em desenvolver um projeto de software, o processo de escalonar tarefas
consiste em determinar a melhor ordem para a execucdo dentre um conjunto de tarefas com
duracdo pré-estabelecidas, de acordo com suas tarefas antecessoras. Tudo isso na maioria dos
casos, com o objetivo de minimizar o tempo total de execucdo de todas as tarefas, conhecido
como makespan (ROCHA, 2011).

Azevedo (2017) da a seguinte formulacdo matematica, sejaV =40, 1, .., N,N+1}, 0
conjunto de atividades que precisam ser escalonadas utilizando o conjunto de recursos R = {1,
..., m}. Cada tarefa j € V tem um tempo de execucdo de p;j e utiliza uma quantidade especifica
rij do recurso i € R a cada instante do seu processamento. O recurso i € R tem R;junidades
disponiveis durante todo o desenvolvimento do projeto. Seja a variavel binaria xjt, cujo valor
pode ser 1 se a tarefa for terminada no seu tempo de processamento e 0 se ndo for. A formulagéo

¢ apresentada a seguir na Figura 11.

Figura 11 - Formulagdo Matematica sobre 0o PETRR
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Fonte: Pinedo (2004).
A funcdo objetivo em (a) representa o tempo de término da atividade N + 1, que

representa o término do projeto, 0 makespan. O conjunto de restri¢cbes em (b) garante que todas
as restricOes de precedéncia entre as atividades sejam respeitadas. As restricdes da inequacao

(c) certifica que a demanda total por cada recurso no instante t ndo exceda a disponibilidade
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total do recurso. As restricdes em (d) garantem que cada atividade seja processada exatamente
uma vez. Essa formulagdo apresenta variaveis e restricdes indexadas pelo tempo, portanto a

quantidade de variaveis e restri¢cdes sera pseudopolinomial (PINEDO, 2004).

Melo (2018) apresenta um exemplo de instancia para o PETRR e duas solugdes viaveis
(Figura 12) para cada quantidade de consumo de recurso por atividade, apresentada na Tabela
2. Onde coluna j é a atividade, a d é o tempo de processamento, e C € a quantidade de recurso
que cada atividade consome e coluna Predecessor sdo as atividades que precisam ser
finalizadas para que a atual comece. As atividades védo de 0 a 7, sendo que as atividades 0 e 7

sdo ficticias, logo, ndo possuem valor em nenhum campo do exemplo.

Tabela 2 - Exemplo de insténcia de PETRR

Predecessor

Atividade j

A=

1,2

ooonar\:oon—\mo.g

~No ol WwWwhNDEFE O
OWhrhrNMNMNWWNO

o b~ w

Fonte: Melo (2018).

Figura 12 - Solucg6es viaveis para o exemplo

Fonte: Melo (2018).
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2.1.3.2 Tarefas

Uma tarefa é qualquer parte necesséria para a execugdo de um projeto por completo. O
tamanho da tarefa pode variar dependendo da maneira que o projeto é dividido pelos seus
responsaveis; as tarefas variam também do nimero de participantes para sua execuc¢do, podendo
ser um da equipe ou todos. E a tarefa também pode usar um nimero pequeno ou grande de

recursos existentes no projeto (ROCHA, 2011).

Rocha (2011) também inclui outra divisdo do tipo de tarefa, que pode ser: Concreta,
Marco e de Duragdo Fixa. A tarefa Concreta é aquela que diminui o seu tempo de execucgédo
com o0 aumento de recursos disponiveis para ela. A tarefa do tipo Marco € uma tarefa que indica
0 ponto de partida de um evento expressivo no projeto. E a tarefa do tipo Duracdo Fixa é uma
tarefa que sua duracdo ndo muda, mesmo adicionando ou removendo recursos, ela se mantém

fixa em relagdo ao seu tempo de conclusao.
2.1.3.2 Recursos Humanos

O PMBOK (2017) define recursos como individuos com papéis e responsabilidades
atribuidos, que podem trabalhar coletivamente na maioria das vezes, para alcancar um objetivo
especifico do projeto. Pode-se obter o recurso humano individual, o lider do projeto, que
normalmente é o gerente, que fica com a funcdo de delegar os demais recursos humanos a
tarefas e atividades especificas. Vale ressaltar que o engajamento de todos 0s recursos humanos
para o objetivo final do projeto é de suma importancia para o seu éxito.

Rocha (2011) divide os Recursos Humanos em dois tipos: o empregado e o prestador
de servico. O empregado é assalariado, sendo assim o gasto com empregados fixos, podendo
variar apenas a quantidade de horas trabalhadas por eles. J& o prestador de servigos tem seu
gasto variante conforme seu tipo de servico, nimero de horas trabalhadas e consequentemente

sua influéncia no projeto.
2.1.5.3 Habilidades

O termo habilidade tem como origem a palavra habilitate, do latim, que significa saber
fazer. E a capacidade do individuo de realizar algo, como classificar, montar, calcular, ler,
observar e interpretar (CARDOSO et al., 2011). Para Gomes (2003) identificar variaveis,
compreender fendmenos, relacionar informacdes, analisar situa¢fes-problema, sintetizar,

julgar, correlacionar e manipular sdo exemplos de habilidades.
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Uma pessoa para produzir com um recurso precisa possuir um nivel minimo de
intensidade de cada habilidade exigida pela atividade. O nivel da habilidade faz parte da funcéo
objetivo que pretende formar equipes com 0s maiores niveis de habilidades e assim formar
equipes mais capacitadas e, consequentemente, produzindo um produto de maior qualidade
(ROCHA, 2011).

2.2 Trabalhos Relacionados
2.2.1 Rocha (2011)

O trabalho de Rocha (2011) teve como principal objetivo a proposta de uma abordagem
hibrida para otimizar uma problematica que envolve dois grandes problemas da area de
otimizacdo, que séo: Problema de Alocagdo de Equipes e o Problema de Escalonamento de
Tarefas com Restricdo de Recursos. A fim de elaborar cronogramas eficientes que minimizasse
0 tempo e o custo, e que maximizasse a qualidade na formacédo das equipes nas mais variadas

atividades que compde um projeto.

Rocha (2011) também teve como objetivo implementar um ou mais algoritmos, e com
isso desenvolver um aplicativo com interface grafica que auxilia no cadastro de habilidades,
recursos e tarefas, permitindo o ajuste dos parametros de entrada dos algoritmos. Indo mais

além, permitindo a visualizacdo grafica e detalhada dos cronogramas gerados pelos algoritmos.

A metodologia utilizada por Rocha (2011) foi uma revisdo da literatura, buscando
trabalhos relevantes com assuntos similares ao seu trabalho, que poderiam trazer uma
comparac¢ao a sua linha de pesquisa. O intuito de sua revisdo da literatura foi encontrar trabalhos
gue apresentassem aspectos relativos ao Problema de Elaboracdo do Cronograma; entre as
expressoes de busca estavam: ‘“alocagdo de recursos”, “escalonamento de tarefas”,

“experiéncias profissionais adquiridas”, “tarefas com prioridades diferentes”. O autor em

guestdo ndo apresentou em quais bases de dados ocorreu as pesquisas.

Os resultados de Rocha (2011) basearam-se em suas duas versfes propostas para a
modelagem, uma mono-objetiva e outra multiobjetiva. A mono-objetiva utiliza a base da
implementacdo o Algoritmo Genético (GA) e a multiobjetiva ultiliza o NSGA-1I (Non-
dominated Sorting Genetic Algorihm I1), que é a provavelmente a metaheuristica mais utilizada
para otimizagdo de fungdes multiobjetivo. Quando comparados essas duas estratégias de
solucéo, os resultados do NSGA-II foram bem superiores a solugédo construida com base na

configuracao planejada.
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A modelagem proposta por Rocha (2011) foi aplicada no projeto Sigecom, um projeto
do SERPRO - Servico Federal de Processamentos de Dados. Na Sigecom, como em grande
parte das empresas desenvolvedoras de software, a elaboracdo do cronograma é efetuada com
base no conhecimento do gerente do projeto e nas experiéncias em projetos anteriores. A
solucdo encontrada pelo GA possui um dos menores tempos, porém com um dos custos
monetérios mais elevado. Como o GA ndo se propde a formar equipes de qualidade, seu
desempenho nesse objetivo foi o pior dos algoritmos. O NSGA-II, pela sua propria natureza,
gerou resultados bem diversificados, encontrando sempre os melhores objetivos. Conforme a

Tabela 3 a sequir:

Tabela 3 - Resultados da proposta

Solucédo Tempo Custo Qualidade
GA 56,56 7.876,50 77.066,00
NSGA-II 56,47 7.357,50 82.340,00

Fonte: Adaptado de Rocha (2011).

2.2.2 Tavares e Godinho (2013)

O trabalho de Tavares e Godinho (2013) trata do problema de sequenciamento de tarefas
em um ambiente de maquina Unica com a possibilidade de terceirizagdo. Esse trabalho tem o
objetivo de minimizar a soma ponderada dos custos totais de terceiriza¢do e do somatério dos
tempos de finalizagdo de cada tarefa, representado como 1 | Budget | (1 — &) XC;j + 6.0C, na

notacao de trés campos, tratando-se de um problema NP-Dificil.

Dessa forma, o problema abordado na pesquisa de Tavares e Godinho (2013) pode ser
definido como segue: seja J um conjunto de n tarefas a serem alocadas em uma maquina Gnica
ou realizadas por meio de terceirizacdo. Cada tarefa € definida por: a) um tempo de
processamento p;; b) um custo de terceirizagdo o;; e ¢) um tempo de entrega de terceirizacdo

[;. O término de uma tarefa i é definido pela seguinte equacéo:

l; sei € 0y
Ci= Z pk+p; sei€S,
kESPy

oc=> o
JEO

em que:
e O conjunto O,, contém todas as tarefas terceirizadas;

e O conjunto S,; contém as tarefas a serem alocadas na maquina dnica;
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e O conjunto SP, contém todas as tarefas de S,; sequenciadas antes da tarefa k.

O objetivo € minimizar a soma dos tempos para a finalizagdo de cada tarefa (3.C;) e do
custo total de terceirizacdo (OC). Adicionalmente, existe um limite para o custo total de
terceirizacdo, conhecido como Budget. A soma de },C; e OC € ponderada por meio de um
parametro de custo 0 < & < 1. Logo, a fungdo objetivo é minz = (1 — §).X7-, G; + 6.0C,
onde existe uma condi¢do de contorno que indica que OC < Budget (TAVARES e
GODINHO, 2013).

A metodologia usada por Tavares e Godinho (2013) para a resolucdo do referido
problema, foi a proposta de usar um método formado por dois estagios: no primeiro modelo,
propds que as tarefas fossem sequenciais, utilizando a regra SPT (Shortest Processing Time -
Menor Tempo de Processamento) para que se conseguisse a reducdo do espago de busca no
grafo gerado, enquanto que, no segundo modelo, foi proposto um algoritmo baseado em ACO

(Ant Colony Optimization — Otimizagéo por Coldnia de Formigas).

O algoritmo proposto por Tavares e Godinho (2013) incorporou ao ACO quatro

caracteristicas especificas do problema estudado, a saber:

e Uma representacdo em forma de grafo para problemas de scheduling que envolvam

terceirizacdo, obtida por meio da aplicacdo do primeiro estadgio do método;
e Uma regra de pré-selecédo, que garante a viabilidade da solucéo;
e Uma nova regra de visibilidade especifica para o problema;
e Uma estratégia de busca local.

Os resultados obtidos por Tavares e Godinho (2013) mostrado na Tabela 4, onde Gap é
o resultado do esforco de busca encontrado dividido pelo esforgo 6timo para a solucdo. O
método proposto que foi desenvolvido usando a linguagem JAVA e executado em um Pentium
D 2.80 GHz dual core com 2 Gb de memoria, e testado em uma plataforma Ubuntu Linux com
o0 gerenciador de janelas Gnome. Para cada numero de tarefas (10, 20, 30, 40, 50, 60, e 70), 20

instancias diferentes foram geradas, usando 0s seguintes parametros:
e Tempos de processamento em um intervalo [1, 10];
e Custos de terceirizac¢do no intervalo [1, 40];

e Lead times (tempo de espera) de terceirizacdo em um intervalo [1, 30].
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Tabela 4 - Gap médio usando método proposto

N Sem busca local Com busca local
B=0(%) B=25(%) B=5(%) |B=0(%) B=25(%) B=5(%)

10 10,45 0,00 0,00 2,97 2,97 0,92
20 13,96 1,08 2,15 6,01 5,89 747
30 18,61 2,24 4,17 4,95 0,91 1,40
40 28,87 4,91 8,81 5,41 1,15 5,16
50 22,81 11,69 15,13 8,16 3,95 4,49
60 28,32 18,12 19,84 11,17 6,91 745
70 37,70 23,21 28,49 13,69 9,21 10,42

Fonte: Tavares e Godinho (2013).

Na Tabela 4 acima os parametros do ACO foram estabelecidos como constantes, com
excecao do parametro B = {0, 2.5, 5}, onde f indica a visibilidade do rastro dos feromonios, e
no caso = 0 aponta que a visibilidade ndo é considerada no processo de geracao de solugdes.
E os demais pardmetros sdo: a) Niveis de feromonio: entre 15 e 20, iniciando em 20; b) 5

formigas por col6nia e c¢) 10 iteraces.

Tavares e Godinho (2013) conclui o trabalho citado afirmando que a estratégia de busca
local proposta para o problema 1 | Budget | (1 — 8) £C;j + 6.0C melhorou significativamente os
resultados obtidos na resolucéo de problemas com 30, 40, 50 60 e 70 tarefas. Percebeu-se que
a busca local aumenta o tempo computacional necessario para a execucao do algoritmo. Porém,
mesmo quando sao tratados alguns problemas contendo 70 tarefas, o tempo computacional

requerido é viavel.
2.2.3 Xiaoetal. (2013)

O trabalho de Xiao et al. (2013) fez um estudo sobre os GA e notou que embora tenha
muitos algoritmos dessa estratégia, sua implementacdo em uma busca heuristica nédo é facil.
Sendo assim, seu trabalho teve como objetivo tirar o maximo de proveito de outra estratégia de
solucdo metaheuristica, 0 ACO, para obter no final do trabalho uma ferramenta computacional
de otimizacéo eficaz e eficiente para resolver o Problema de Programagdo em Projetos de

Software (Software Project Scheduling Problem - SPSP).

O método de solugdo do SPSP proposto por Xiao et al. (2013) foi a proposi¢do de um
algoritmo eficaz baseado no ACO, que é chamado de ACS-SPSP. O SPSP investigado na
pesquisa de Xiao et al. (2013) consiste em uma alocacdo 6tima de uma equipe de engenheiros
de software para atender a uma ou mais tarefas ha um custo de minimo de salério e tempo de
duracdo do projeto. Este problema é NP-Dificil e possui véarias questdes complexas de

otimizacdo combinatoria.
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Xiao et al. (2013) representaram a aplicagdo do ACO para o problema investigado

através da construcdo de um grafo, representando os feromonios e construcdo da solucdo. A

ideia de representar a solucéo através de um grafo é de descrever um escalonamento de tarefas

real em projetos de software. As simbologias e notagdes consideradas na modelagem em grafos

proposta é apresentado na Tabela 6.

Tabela 5 - Simbologias e Notagdes utilizadas no modelo SPSP

Simbolos

Definicao

SK = {s1, s, ---'S|SK|}
TK = {t1,ts, ..., tirk|}
EM = {ey, e, ...,e;pm|}

V =TK = {tli tz, ey tlTKl}
A = {(ty, 1), (t2, t3), -, (b t0)}

G(V,A)

esforgo

t

tjhabllldades c SK

habilidades SK

Conjunto de habilidades necessarias em um projeto de software
Conjunto de tarefas incluidas em um projeto de software
Conjunto de empregados envolvidos em um projeto de software
Conjunto de vértices do grafo de precedéncia de tarefas do projeto
de software

Conjunto e arcos do grafo de precedéncia de tarefas

Grafo de precedéncia de tarefas (GPT) para o projeto de software
Carga de trabalho da tarefa t;, que é expressa em pessoa-mes

Conjunto de habilidades da tarefa t;, que € um subconjunto de SK
Conjunto de habilidades do empregado e;, que é um subconjunto

€ de SK
esatario Salario do més do empregado e;
eimaxded Dedicag¢do méxima do empregado e; no projeto
M = (my) Matriz de solugdo do SPSP, onde o elemento m;; significa que o
YIExT empregado b é designado a tarefa t;

gricto Tempo de inicio da tarefa ¢;

e/ Tempo de término da tarefa t;

teusto Custo da tarefa t;

ti Duragdo da tarefa t;

Paur Tempo de duragéo do projeto de software

Pcost Custo do projeto de software
efxeesse Excesso de trabalho do empregado e;
Dexcesso Total de excesso de trabalho do projeto de software

Fonte: Xiao et al. (2013).

Neste contexto, Xiao et al. (2013) apresentam alguns exemplos de representacdo da

modelagem proposta, o primeiro deles € apresentado na Figura 13, que apresenta um exemplo

das habilidades necessarias em um projeto de software. A Figura 14 apresenta um exemplo

sobre um projeto de software, incluindo o significado de cada tarefa, esfor¢o pessoa-més e o

conjunto de habilidades requeridas para cada tarefa. Assim, a relacdo de precedéncia entre as

tarefas é descrita no grafo da Figura 14, que é formalizado como GPT = G(V,A). Os

parametros, definicdes e valores usados no ACS-SPSP por Xiao et al. (2013) sdo apresentados

abaixo na Tabela 7.



Figura 13 - Significado de algumas habilidades de software

s+ designer de interface
s,: profissional de UML
SK = {s1,52,53,54,Ss} S3: programador
s, testador
ss: lider da equipe
Fonte: Adaptado de Xiao et al. (2013)

Figura 14 - Grafo de precedéncia de tarefas em um projeto de software

t1: designer do sistema t,: desenvolvedor web
t,: iImplementagéo ts: testa e libera o software
ts: testador t: documentacdo do sistema

i habilidades __
t?abllldades t4 = {Sl' 53}

esforgo

£57 = 25.0

= {s,53
£/ = 50,0

habilidades

tlgabilidades — {53}

t
= {515, 55} 27 = 10.0
£57%° = 10.0
tgabilidades — {54’ s 5} tgabilidades _ { S3) Sas 55}
tgsforco = 10.0 t;Sforco — 200
Fonte: Adaptado de Xiao et al. (2013)
Tabela 6 - Parametros do ACS-SPSP
Parametro Definicdo Valor
Ngen NUmeros da geracao 1000
Nant Numero de formigas em uma geragao
p A taxa de importancia do feromonio 1
Weonst O peso do custo 106
Waur O peso de duragéo 101
Wi const O peso do custo da tarefa 106
Wi_dur O peso da duracéo da tarefa 101
Wover O peso do excesso de trabalho 101
Whenal Constante de penalidade 100
Wregsk O peso do numero de competéncias necessarias 10
Wandt O peso do numero de tarefas ndo realizadas 10

Fonte: Xiao et al. (2013).
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Os resultados obtidos por Xiao et al. (2013) foi que com o aumento da quantidade de

tarefas ndo se pode obter uma solucgéo viavel se o niumero de tarefas for igual a 30. Dessa forma,

se 0 numero de tarefas aumentar, o espaco de busca cresce exponencialmente e fica mais dificil
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de aplicar ACO para resolver o problema. O aumento de tarefas indica que se os funcionarios
irdo possuir mais tarefas, além da dificuldade de lidar com horas extras no projeto, levando a
queda da taxa de acerto. Logo, o aumento do namero de tarefas levard ao crescimento da
duracdo total do tempo de projeto, além do aumento das solugdes viaveis. Portanto, a relacédo
dos seguintes fatores: dedicacdo, salario dos funcionérios, dificuldade das tarefas e aumento do
custo do projeto também esté relacionado ao aumento do ndmero de tarefas. Os resultados da

pesquisa de Xiao et al. (2013) estdo resumidos na Tabela 7.

Xiao et al. (2013) concluiram a pesquisa comparando-o com a abordagem GA, o método
proposto ACS-SPSP é promissor. A Estratégia algoritmica proposta baseada em Coldnia de

Formigas mostrou-se muito boa em lidar com problemas modelados em grafos.

Tabela 7 - Resultados do ACS-SPSP para diferentes nimeros de tarefas

Instancia Tarefa Taxa de acerto Duracdo Custo
5e_10t 10 100 21.4369 1,200,000
5e_20t 20 9 58.2710 2,400,000
5e_30t 30 0 - -

10e_10t 10 97 12.0369 1,200,000

10e_20t 20 79 49.2427 2,400,000

10e_30t 30 0 - -

15e 10t 10 97 8.1436 120,000

15e_20t 20 32 28.3261 120,000

15e 30t 30 0 - -

Fonte: Xiao et al. (2013).

2.2.4 Myszkowski et al. (2015)

O trabalho Myszkowski et al. (2015) tem o objetivo de pesquisar a robustez da ACO e
seus hibridos com regras de prioridade para resolver o Problema de Escalonamento de Projetos
com Restricdo de Recursos Multi-Habilidades (Multi-skills-Resource-Constrained Project
Scheduling Problem - MS-RCPSP). Propondo uma nova abordagem a otimizacao de col6nia
de formigas de forma hibrida (HAntCO), o MS-RCPSP é o Problema de Escalonamento de
Tarefas com Restri¢fes de Recursos, mas se aprofunda em uma vertente desse problema que é
com a nova problematica de multi-skills, que é a adi¢do de vérias habilidades nos funcionarios

para desempenhar as tarefas de um projeto.

O método proposto por Myszkowski et al. (2015) é uma abordagem hibrida que une as

regras de priorizacdo heuristica classica de programacdo de projetos aliado a otimizacéo por
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coldnia de formigas. Além disso, uma nova abordagem para o valor de atualizagdo de feromonio

foi proposta com base nas melhores e piores solugdes armazenadas por formigas.

Myszkowski et al. (2015) utiliza dois grupos de casos de projeto criados: um contém
100 tarefas e as e outra contém 200 tarefas. Dentro de cada grupo, os casos de projeto séo
variados por um nimero de recursos disponiveis e a complexidade da relacdo de precedéncia.
O numero de recursos para instancias de ambos os grupos foi escolhido de forma a preservar a
relacdo de carga média de recursos e relacfes de tarefas media constante para instancias dadas.
Assim, para instancias do projeto com 200 tarefas, o nUmero de possiveis recursos e relacdes
de precedéncia é duas vezes maior do que para instancias projeto contendo 100 tarefas. As
instancias utilizadas sdo apresentadas na Tabela 8, onde se mostram as colunas de Instancias,

Tarefas, Recursos, Relac6es e Habilidade.

Tabela 8 - Valores das instancias para o HAntCO

Instancias Tarefas Recursos  RelacBes  Habilidades
100 20 23 9 D1 100 20 23 9
100 20 22 15 100 20 22 15
100_20 47 9 100 20 47 9
100_20 46_15 100 20 46 15
100_20 65 9 100 20 65 9
100_20 65 15 100 20 65 15
100_10 27 9 D2 100 10 27 9
100_10 _26_15 100 10 26 15
100_10 47 9 100 10 47 9
100_10 48 15 100 10 48 15
100_10 64 9 100 10 64 9
100_10_65_15 100 10 65 15
100 5 20 9 D3 100 5 20 9
100_5 20 15 100 5 20 15
100 5 48 9 100 5 48 9
100_5 48 15 100 5 48 15
100 5 64 9 100 5 64 9
100_5 64 15 100 5 64 15
200 40 45 9 200 40 45 9
200_40_45 15 200 40 15 15
200_40 90 9 200 40 90 9
20040 91 9 200 40 91 9
200_40_130 9 D4 200 40 130 9
200 40 144 15 200 40 144 15
200 20 55 9 200 20 55 9
200_20 54 15 200 20 54 15
200 20 97 9 200 20 97 9
200_20 97 _15 200 20 97 15
200_20_150 9 D5 200 20 150 9

200 20_145_15 200 20 145 15
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20010 50_9 200 10 50 9
200_10_50_15 200 10 50 15
20010 84 9 200 10 84 9
200_10_85_15 200 10 85 15
200 10 135 9 D6 200 10 135 9
200 10 128 15 200 10 128 15

Fonte: Myszkowski et al. (2015).
Os resultados obtidos por Myszkowski et al. (2015) da abordagem HAntCO, em média

foram considerados s6 0os modos de otimizacdo de custo. Os valores médios encontrados
sofreram variaces de desvio padrdo que refletem a variabilidade dos resultados obtidos.
Também foi contabilizado quantas vezes uma estratégia tornou-se melhor do que outra, também
em resultados médios. Para entender os resultados é preciso entender dois métodos de

atualizacdes de feromdnios:

e ELITE: estratégia que apenas libera duas formigas elite para deixar rastro de
feromdnio, uma guarda a melhor solucédo atual e a outra formiga a melhor solugéo

global;

e DIFF: nesta abordagem, a formiga com a solucdo pior ou melhor encontradas em
uma determinada iteracdo é selecionado. Atualizando o valor do feromdnio pelo o
pior permite explorar o espaco de busca e consequentemente, escapar de 6timos
locais.

Os resultados foram divididos em dois grupos de otimizacdo, um de custos e outra de
duracdo. Para a otimizacdo de duracdo, estratégia ELITE, tornou-se melhor em 25 casos (69%),
enquanto DIFF tornou-se melhor nas restantes. Para otimizacdo de custos, a estratégia DIFF
proporcionou melhores resultados em 14 casos (39%), enquanto que, apenas em um caso, a
estratégia ELITE tornou-se melhor. Para os restantes, a média dos resultados obtidos tornou-se
0 mesmo, isso leva a conclusdo de que HAntCO faz uma busca no espaco de soluc@es de forma
muito dirigida, sendo incapaz de explorar outras partes da solu¢do (MYSZKOWSKI et al.
2015).

Myszkowski et al. (2015) finaliza seu trabalho concluindo que apds as comparagdes dos
resultados obtidos por HANtCO e ACO com os dados de outros métodos heuristicos simples,
como Busca Tabu e algoritmos evolutivos classicos que sdo especializados operadores
genéticos que tenham sido publicados antes. Os resultados fornecidos foram também

suportados pelos testes de significancia estatistica. Os resultados obtidos levam a conclusdo de
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que, com base em abordagens ACO adequadas para a solucdo de MS-RCPSP, pode-se fornecer
os melhores resultados de todos os métodos investigados.

2.2.5 Muritiba et al. (2018)

O trabalho de Muritiba et al. (2018) propde um algoritmo de Reconexdo por Caminhos
(Path-Relinking — PR) que explora o espago solugéo para o Problema de escalonamento de
projetos com restricdo de recursos multi-modo (Multi-mode Resource-Constrained Project
Scheduling Problem - MRCPSP) de uma forma comparativa e eficiente. As principais
contribuicdes deste trabalho sdo os seguintes: a) a introducdo da Atribuicdo do Modo
Compressao (MAC), procedimento que busca um método de inicial para concentrar o esfor¢o
da pesquisa para uma regido promissora, b) o uso do limite inferior do tempo central integrado
ao método de religacdo como filtro do espaco de pesquisa, ¢) o céalculo do tempo de
processamento limites superiores (P™%*) para cada atividade como uma forma de reduzir a
busca na vizinhanca local, d) o esquema de reconexdo por caminhos discreto que permite a

diversificacdo da pesquisa.

O método de Muritiba et al. (2018) destaca-se dos métodos de RP em geral, pois ndo
atua como um método de intensificacdo pds-busca, em vez disso, é a espinha dorsal do espaco
de solucdo, pois nenhum conjunto de solucBes elite € usado para iniciar o algoritmo. Dessa
forma, as etapas de reconexdo das solucdes sdo executadas aleatoriamente, sem utilizar
nenhuma estratégia gulosa. Além disso, o algoritmo integra um esquema de busca local, que é
guiado pelo custo da solucdo de referéncia, dessa forma, o resultado da busca local pode ser
tomado como nova solucdo de referéncia, caso apresente uma solucdo com um custo melhor

que a solucdo de referéncia corrente.

Muritiba et al. (2018) implementou 0 método PR proposto usando Java no Oracle JDK
versao 1.8.0 20, rodando sobre a versdo JRE 1.8.0 20-b26 64 bits. O hardware utilizado foi
um Dell Optiplex 990 - Intel i7-2600 (3.40 GHz), 4 GB de RAM. Foi resolvido cada instancia
de referéncia uma Unica vez com uma semente aleatéria constante. Os procedimentos de
solugdo metaheuristicas sdo executados nas instancias do conjunto de dados j10, j20, J30,
Boct50 e Boct100. E o quadro geral das instancias utilizadas foram baseadas nas instancias

PSPLIB e Boctor, que sao muito utilizadas na literatura para essa estratégia heuristica.



Tabela 9 - Visao geral das instancias de PSPLIB e Boctor

49

NUmero de subconjuntos

Numero de casos / subconjunto
NUmero de casos viaveis / subconjunto

549 (méd.)

Numero de atividades

NUmero de recursos renovaveis
NUmero de recursos ndo renovaveis
NuUmero de modos

PSPLIB Boctor
7 2
640 120
120 (méd.)
10, 12, 14, 16, 18, 20, 30, 50, 100
2 1,2,4
2 0
3 1,2,4

Fonte: Muritiba et al. (2018).

Muritiba et al. (2018) teve para cada conjunto de instancias, a coluna #Act que mostra
0 namero de atividades, #Feas aponta 0 numero de instancias possiveis, #Opt aponta 0 niUmero
de solucgdes 6timas encontradas e a coluna %oDev que mostra o desvio médio entre as solucdes
Otimas. O namero de horarios gerados foi (1.000, 5.000 e 50.000). O critério de parada utilizado
é o limite de tempo de CPU, que foi de 0.15 segundos por atividade, por exemplo, casos em
conjunto j30 obteve (30 x 0,15) = 4,5 segundos como limite de tempo de CPU. Os resultados

de Muritiba et al. (2018) estdo apresentados na Tabela 10.

Tabela 10 - Resultado do PR para instancias de PSPLIB e Boctor

1.000 5.000 50.000 0.15 s/Act
Dados #Act #Feas horarios horarios horarios '
#0Opt %Dev | #0pt %Dev | #Opt  %Dev | #0pt  %Dev
j10 10 536 532 0.03 534 0.01 535 0.01 | 535 0.01
j12 12 547 540 0.05 547 0.00 547 0.00 | 547 0.00
j14 14 551 532 0.14 543 0.05 549 0.01 | 549 0.01
j16 16 550 532 0.11 544 0.03 548 0.01 | 549 0.01
j18 18 552 515 0.23 537 0.09 549 0.02 | 550 0.01
j20 20 554 522 0.19 542 0.06 552 0.01 | 552 0.01
j30 30 552 - 13.19 - 12.85 - 12.55 - 12.55
Boc50 50 540 - 23.97 - 23.22 - 22.85 - 22.90
Boc100 100 540 - 26.10 - 24.51 - 23.42 - 24.01

Fonte: Muritiba et al. (2018).
Em comparacdo com o estado de metodos de arte na literatura do MRCPSP, foi

apresentado que os resultados do método PR fornecido no trabalho em questdo obteve desvio
melhor do que os métodos da literatura anteriores dentro quadro computacional semelhante para
os dados estabelecidos nos conjuntos de instancia PSPLIB e Boctor, com a exce¢do da
instancia j30 (MURITIBA et al. (2018).
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2.2.6  Comparativo dos Trabalhos Relacionados com a Proposta

A Tabela 11 apresenta os principais fatores dos Trabalhos Relacionados com o objetivo

de mostrar a relacdo com a proposta do trabalho apresentado:

Tabela 11 - Comparativo dos Trabalhos Relacionados

Trabalhos

: Comparativo com a Proposta
Relacionados P P

O trabalho investigou dois grandes problemas da area de otimizagdo, que séo: (i)
Problema de Alocacéo de Equipes e o (ii) Problema de Escalonamento de Tarefas
com Restri¢do de Recursos. Onde foi proposto duas estratégias de otimizacédo para
os dois problemas, uma multiobjetiva (aplicada ao problema i) e outra mono-
objetiva (aplicada ao problema ii), sendo os métodos NSGA-1I (Non-dominated
Sorting Genetic Algorihm I1) e Algoritmo Genético (Genetic Algorithm - GA),
Rocha (2011) respectivamente, a fim de encontrar boas solucdes em um tempo computacional
aceitavel para os problemas investigados. Este trabalho utilizou a Metodologia de
Mapeamento Sistematico para levantar as principais publicacfes relacionadas ao
tema, especificamente Escalonamento de Tarefas com Restricdes de Recursos.
Também é proposta uma metaheuristica baseada em Otimizac¢éo por Col6nia de
Formigas, cujo resultados de experimentos computacionais sdo comparados com
literatura.

O trabalho de Tavares e Godinho (2013) trata do problema de escalonamento de
tarefas em um ambiente de maquina Unica com possibilidade de terceirizagcdo. O
problema apresentado busca minimizar a soma ponderada dos custos totais de
terceirizacdo e do somatério dos tempos de finalizacdo de cada tarefa, utilizando
) a estratégia ACO, com algumas caracteristicas especificas trabalhadas no método
Tavares e Godinho (2013) | ysado para atender aos critérios de um Projeto de Software real. Esta pesquisa
também trata do problema de escalonamento de tarefas em projetos de software,
mas sem a possibilidade de terceirizacdo, e a estratégia ACO utilizada é tratada
sem caracteristicas especificas, cujos resultados sdo comparados com o0s
benchmarks disponiveis na literatura, ndo sendo aplicado especificamente em um
projeto real.

O trabalho de Xiao et al. (2013) propde uma abordagem diferente da otimizagéo
por coldnia de formigas (ACO), que é chamado algoritmo ACS-SPSP. Que
trabalha uma tarefa em projetos de software que envolve varios funcionarios, onde
varias tarefas sdo distribuidas de acordo com as habilidades dos funcionérios. O
problema foi modelado em um grafo de precedéncia de tarefas (GPT = G(V, 4)),
] onde seis heuristicas de aprimoramento foram aplicadas a fim de direcionar as
Xiao et al. (2013) formigas a obter as melhores solucdes, como: fatores de custos das tarefas,
habilidades alocadas dos funciondrios e importancias das tarefas no
escalonamento. Este trabalho se assemelha ao de Xiao et al. (2013) em relagéo a
heuristica escolhida ACQ, assim como o problema de escalonamento investigado,
que envolve a divisdo das tarefas para os funcionarios, mas se diferencia no
quesito de habilidades dos funcionarios, ndo havendo a adi¢do dessa problematica
chamada de multi-habilidades (multi-skills).

O trabalho Myszkowski et al. (2015) tem o objetivo de pesquisar sobre ACO e
estratégias hibridas com busca local e regras de prioridade para resolver o
problema de MS-RCPSP. Propondo uma nova abordagem a otimizacdo de
Col6nia de Formigas de forma Hibrida (HANntCO), se aprofundando assim em uma
vertente deste problema, chamada de multi-habilidades (multi-skills). Este
trabalho ndo aborda a problematica de multi-habilidades, mas considera a
aplicacdo de uma estratégia hibrida do ACO, aplicado ao escalonamento de tarefas
em projetos de software.

Myszkowski et al. (2015)
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Muritiba et al. (2018)

O trabalho de Muritiba et al. (2018) propde um algoritmo de Reconexdo por
Caminhos (Path-Relinking — PR) que explora o espaco de busca a fim de se
encontrar a melhor solucdo para o Problema de Escalonamento de Projetos com
Restricdo de Recursos Multi-Modo (Multi-mode Resource-Constrained Project
Scheduling Problem - MRCPSP). O método de Muritiba et al. (2018) destaca-se
dos métodos de RP em geral, pois ndo atua como um método de intensificacdo
pos-busca, em vez disso, é a espinha dorsal do espago de solucdo, pois nenhum
conjunto de solugBes elite é usado para iniciar o algoritmo. Esta pesquisa
diferencia-se do de Muritiba et al. (2018) porque, além do Mapeamento
Sistematico executado, outra contribuicdo desta pesquisa é um método de
otimizacdo baseado em Coldnia de Formigas. Além da comparacéo dos resultados
obtidos com outras instancias da literatura, diferente de Muritiba et al. (2018).

Fonte: O autor (2019).
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3. MAPEAMENTO SISTEMA:I'ICO SOBRE O ESCALONAMENTO DE
TAREFAS COM RESTRICAO DE RECURSOS

Neste capitulo sera apresentado todo o desenvolvimento do Mapeamento
Sistematico, com as fases de Planejamento, Conducdo, Resultado do
Mapeamento contendo todas as informac6es necessarias para a fomentagao
do estudo deste trabalho.

3.1 Planejamento (Protocolo)

Com o intuito de se obter conhecimento sobre o tema proposto, foi planejado um MS,
esta técnica foi baseada no guidelines desenvolvido por Kitchenham e Charters (2007), que sdo
elaborados para dar uma viséo geral da area a ser investigada e fornecer evidéncias sobre a
pesquisa. Para alcancar os objetivos sao definidos 3 etapas (a) Planejamento do Mapeamento:
nesse passo, 0s objetivos da pesquisa sédo listados e o protocolo do mapeamento ¢ definido; (b)
Conducao do Mapeamento: durante essa fase, as fontes para 0 mapeamento sdo selecionadas,
os estudos s&o identificados, selecionados e avaliados de acordo com os critérios estabelecidos
no protocolo do mapeamento e (c) Resultado do Mapeamento: nessa fase, os dados dos estudos

sdo extraidos e sintetizados para serem publicados
3.1.1 Definicdo do Objetivo e Questbes de Pesquisa

O MS foi realizado no periodo de Setembro/2019 & Novembro/2019 e seu objetivo foi
estruturado segundo o paradigma GQM (Goal/Question/Metric) (BASILI et al., 1994), o qual
¢ apresentado na Tabela 12.

Tabela 12 - Aplicagédo do paradigma GQM

Analisar Publicacdes Cientificas
Levantar os tipos de abordagens de otimizacdo, baseadas em
Com o propdsito de | estratégias algoritmicas heuristicas e metaheuristicas existentes
na literatura
A sua publicagdo em problemas de escalonamento de tarefas com
restricOes de recursos aplicados em projetos de software
Do ponto de vista do | Pesquisador

No contexto de Problemas de otimizac¢do combinatoria
Fonte: O autor (2019).

Com relacéo

e QP1 - Quais séo as abordagens de otimizacdo existentes na literatura que foram

aplicadas ao escalonamento de tarefas com restri¢do de recursos?
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e QP2 — Quais sdo os principais resultados e instancias de teste ou benchmarks para

experimentos computacionais relatados nas publicacdes identificadas?

3.1.2 Fontes, Idioma e Expressdes de Busca

A busca foi restringida usando-se palavras-chave especificas para encontrar as
publicacBes de interesse. A expressao de busca foi definida de acordo com dois dos quatro

aspectos indicados em Petersen et al. (2008): Populacdo e Intervencdo, conforme a Tabela 13.

Tabela 13 - Expresséo de busca utilizada para identificar as publicactes

Para investigagdo por busca manual (no idioma Portugués):

e Populacdo: problemas de escalonamento de tarefas com restri¢des de recursos aplicados a projetos de
software (e sinbnimos):

- Palavras-chave: “problemas de agendamento de projetos” OU “problemas de cronogramas eficientes
para projetos” OU “sequenciamento de tarefas” OU “escalonamento de atividades em projetos de
software” OU “otimizacdo para agendamento de projetos” OU “escalonamento de tarefas” OU
“escalonamento de tarefas com recursos limitados”.

e Intervencdo: publicacdes que fazem referéncias a abordagens de otimizacdo, baseadas em estratégias
algoritmicas heuristicas e metaheuristicas e instancias de teste para experimentos computacionais
existentes na literatura (e sindnimos):

- Palavras-chave: “solu¢des heuristicas e metaheuristicas” OU “estratégias metaheuristicas” OU
“estratégias heuristicas” OU “algoritmos de busca local” OU “otimizacdo por colonia de formigas”
OU “solugdo por ACO”.

Para investigacdo por expressdo de busca (no idioma Inglés):
e Populacéo: problemas de escalonamento de tarefas com restri¢8es de recursos aplicados a projetos de

software (e sindnimos):

- Palavras-chave: “project scheduling issues” OR “efficient scheduling problems for projects” OR
“task sequencing” OR “scheduling of activities in software projects” OR “optimization for project
scheduling” OR “scheduling tasks” OR “task scheduling with limited resources”.

e Intervencdo: publicacBes que fazem referéncias a abordagens de otimizacdo, baseadas em estratégias
algoritmicas heuristicas e metaheuristicas e instancias de teste para experimentos computacionais
existentes na literatura (e sindnimos)

— Palavras-chave: “heuristic and metaheuristic solutions” OR “metaheuristic strategies” OR “heuristic
strategies” OR “local search algorithms” OR “ant colony optimization” OR “solution by ACO”.

Fonte: O autor (2019).
Os locais de busca definidos para esta pesquisa serdo feitos no Google Académico, anais

de conferéncias da Sociedade Brasileira de Pesquisa Operacional (SBPO), que possui relagdo

com o tema a ser pesquisado e bibliotecas digitais, conforme listados abaixo:

1. Anais de conferéncias
e SBPO: Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional
e ENEGEP: Encontro Nacional de Engenharia de Producéo
e SBES: Simposio Brasileiro de Engenharia de Software

e WESB: Workshop de Engenharia de Software Baseada em Busca
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o |EEE Computer Science Digital Library: <http://ieeexplore.ieee.org>

e Science Direct: <https://www.sciencedirect.com/>

3.1.3 Critérios de Selecao

Esta pesquisa se restringe a andlise de publicacdes disponiveis até a data presente da

execucdo do estudo. Foram utilizados critérios de incluséo listados a seguir:

1. As publicacGes devem estar em Portugués ou Inglés;

2. As publicacbes devem estar disponiveis na Web ou por meio de contato com 0s

autores;

3. As publicagdes devem possuir informacbes sobre a utilizacdo de heuristicas e

metaheuristicas que detém relacdo ou tratam sobre o ACO para problemas de

escalonamento de tarefas com restri¢ces de recursos para projetos de software. com

datas de término sugeridas;

4. Apresentar uma identificagdo das instancias de teste utilizadas nos experimentos

computacionais para o problema de escalonamento investigado;

5. As publicacdes que ndo satisfacam tais critérios serdo excluidas.

3.1.4 Formulério de Extracdo dos Dados

Serdo extraidas informacgdes de publicacdes relevantes para a pesquisa, que serdo

registradas em tabelas, conforme os campos abaixo, descritos da 3.1.4 abaixo.

Tabela 14 - Campos de coleta de dados

A) Dados da publicacdo

Titulo:

Indica o titulo do trabalho

Autores:

Nome dos autores

Fonte de Publicagéo:

Local de publicacdo

Ano da Publicacao:

Ano de Publicacdo

Resumo:

Texto contendo uma descrigdo do resumo

B) Dados derivados do objetivo

Tipos de Algoritmos Utilizados:

Estratégia algoritmicas aplicadas a solucdo do
PETRR.

Variagdo do(s) Problema(s) a ser(em)
resolvidos(s):

Definicdo do problema investigado e
representacdo na notacdo de trés campos

Instancias de Teste ou Benchmarks utilizados:

Instancias propostas ou instancias da literatura
utilizadas

Ambiente de testes:

Caracteristicas da(s) maquina(s) utilizada(s)

Principais resultados e contribuicdes
apresentados:

Principais contribuicbes, limites superiores e
guantitativo de instancias resolvidas

Fonte: O autor (2020).


https://www.sciencedirect.com/
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3.2  Conduc¢do do Mapeamento Sistematico

A execucdo do Mapeamento Sistematico se deu entre os meses de Marco a Abril de
2020, as publicactes foram avaliadas e selecionadas de acordo com os critérios estabelecidos
na primeira etapa do mapeamento, o protocolo. As publicacdes duplicadas ou inacessiveis na

internet ndo foram usadas.

Foram encontradas 238 publicagdes nas fontes de pesquisa entre os anos de 2012 a 2019,
e foram realizados os filtros apos isso (ver Apéndice A, com as publicacfes identificadas apds

o primeiro filtro). A Tabela 15, apresenta a quantidade de dados encontrados em cada etapa.

Tabela 15 - Publica¢es Encontradas

Fonte Inicio | Ap6s o 1° Filtro | Apés o 2° Filtro
SBPO 45 15 9
ENEGEP 25 6 3
SBES 10 0 0
IEEE 89 10 1
Science Direct | 116 15 7
TOTAL 238 46 20

Fonte: O autor (2020).
Apos essa fase, serdo apresentados os resultados referentes as questbes de pesquisa

abordadas no mapeamento. As tabelas com a extragcdo dos dados das publicac¢des selecionadas

podem ser consultadas no Apéndice B.
3.3 Analise dos Resultados do Mapeamento Sistematico

3.3.1 Analise e Discussao da QP1

A primeira questdo a ser respondida é “Quais sao as abordagens de otimizagdo
existentes na literatura que foram aplicadas ao escalonamento de tarefas com restricdo de
recursos?”’, foram identificados 11 tipos de estratégias para a solucdo desse problema,

conforme pode ser observado na Tabela 16.

Ap0s a andlise da Tabela 16 foram identificadas 11 abordagens de otimizacao utilizadas
na literatura para a solucdo de problemas de escalonamento de tarefas e problemas de
escalonamento de tarefas com restri¢do de recursos. A abordagem mais recorrente encontrada
foi a Metaheuristica ILS, representando quase 20% do total das recorréncias encontradas,
seguida de perto pelo Algoritmo Genetico com trés recorréncias, as demais abordagens tiveram

duas recorréncias, exceto Evolugdo Diferencial, Otimizacdo por Col6nia de Formigas e



56

Algoritmo Path-Relinking que obtiveram s6 uma recorréncia. O Gréfico 1, apresenta essas

quantidades de recorréncias.

Tabela 16 - Resultados da QP1

ID Abordagens de Otimizacéo Identificadas p #_de ~ Ident|f|_cagaio e
ublicacgdes publicacdes

1 Heuristica de Nawaz, Enscore Jr e Ham (NEH) 2 [PO1] e [PO6]

2 Algoritmo Guloso 2 [P0O4] e [P42]

3 Algoritmo Genético 3 [P40], [P06] e [P27]

4 Evolucdo Diferencial (ED) 1 [P42]

5 Metaheuristica ILS 4 [P17], [P21], [P22] e [P31]

6 Metaheuristica GRASP 2 [P18] e [P31]

7 Heuristica Construtiva 2 [P23] e[P29]

8 Otimizacao por Enxame de Particulas 1 [P36]

9 Algoritmo de Otimizacdo por Colbnia de Formigas 2 [P28] & [P46]

(ACO)
10 Algoritmo Path-Relinking (PR) 1 [P28]
11 Multitarefa Evolutivo 2 [P14] e [P43]

Fonte: O autor (2020).

Gréfico 1 - Quantidade de Recorréncias das Abordagens
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Fonte: O autor (2020).

As publicagdes [P04], [P06], [P28] e [P31], cerca de 25% das publica¢bes encontradas,

optaram por resolver seus problemas de escalonamento ou de combinacdo por solucdes

hibridas, trabalhando na juncéo de dois métodos. Essas publica¢Bes acreditaram que somando

dois métodos, a resposta ao final do trabalho com os resultados encontrados seriam melhor

comparados aos da literatura, que abordaram sé um método pra solucéo dos problemas.

A Heuristica de NEH, pouco conhecida e utilizada na literatura, se baseia em priorizar

as tarefas com maior tempo de processamento em todas as maquinas; o Algoritmo Genético
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também parte do mesmo principio, onde os individuos da populacdo inicial sdo gerados a partir
de uma ordenac&o prévia das n tarefas em ordem decrescente do tempo total de processamento,
em seguida ha uma perturbacdo nos individuos para que haja uma aleatoriedade, formando

assim a populacao a ser trabalhada na busca.

Os métodos Evolucdo Diferencial e Otimizacdo por Enxame de Particulas poucos
mencionados, precisam de uma breve explicagéo: a Evolucao Diferencial segundo Myszkowski
(2018) avalia individuo por individuo de uma populacéo, ao final de cada fase desse processo
os melhores individuos passam para a proxima geracao, e seguindo assim geragdo ap0s geracao,
restando apenas um apenas individuo que é também o melhor da populagdo. O Enxame por
Particulas conforme Jena (2015) trabalha de forma que cada individuo (particula) representa
uma solucdo e também conhece a melhor experiéncia global encontrada pelo enxame, apos a
atualizacdo e conhecimento da melhor particula e sal velocidade, o processo € repetido para

todas as dimensdes no espago pesquisado.

A representacdo da solucdo das publicacdes foi bastante diversificada, a publicagéo
[P28] foi dada em uma lista encadeada, ja das publicacdes [P43] e [P46] foi grafos, a da
publicacdo [P42] foi representada em um vetor. As publicacdes [P01], [P04], [PO6] e [P18]
escolheram sua representacdo da solucdo por matrizes, como esta exemplificado na Figura 15,
na qual as colunas representam a ordem de (m) maquinas e as linhas apresentam as (n) tarefas
a serem processadas; as demais publicagfes optaram por usarem listas sequencias de tarefas

para representarem suas solucoes.

Figura 15 - Representacéo solugdo matricial

Ciz Ciz .. Cii . Cyn

: : ' Czi . Can

Comn = |Cta Cpz . Cpg .. Cpy
Eml Emz cmi E:H'tﬂ.

Fonte: O autor (2020).

3.3.2 Analise e Discussao da QP2

A segunda questédo a ser respondida € “Quais sdo os principais resultados e instancias

de testes ou benchmarks para experimentos computacionais relatados nas publicacoes
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identificadas?”, a qual resposta se encontra na Tabela 17, com os dados encontrados nas

publicacGes escolhidas.

Tabela 17 - Resultados da QP2

Instancias
ID Descricdo do Problema Utilizadas Principais Resultados
(Tarefas)
O problema flowshop consiste em | 7,8,10,11, | A variante da NEH que apresentou menor
PO1 | organizar o processamento de n tarefas | 12,13,14, | desvio relativo medio, logo o melhor
em um conjunto de m maquinas distintas | 20,30,50,75 | resultado foi a NEHsep
Minimizacdo do tempo de término das Optar por um caminho com uma logica
P04 tarefas (makespan) a serem realizadas | 15,16,17, |simplista  (seguir  direto para o0
por uma maquina de insercdo automatica 20,22 imediatamente mais proximo), faz o
de componentes percurso aumentar em 51%
e « A meta-heuristica desenvolvida através do
Minimizacao do tempo total de producéo : o
. : 20,50,100, | algoritmo genético mostrou-se uma
P06 | em sistemas produtivos flow shop . i
i 500 ferramenta eficaz para conseguir bons
permutacional
resultados
: X e Nao foi . .
Investigar a alocagdo dinamicamente dos ossivel O meétodo proposto de Multitarefa
p14 | FECUrSOS computacionais de acordo com Encontrar as Evolutiva mostrou-se superior aos demais
as complexidades computacionais das nstancias algoritmos de Ultima geracdo em problemas
tarefas de otimizacdo multitarefa
no trabalho
Neste problema as tarefas séo agrupadas
em familias de acordo com L
e L A heuristica proposta tem performance
caracteristicas de similaridade e um . . .
P17 x4 . 60,80,100 | superior ao AG com respeito a qualidade
tempo de preparacdo é necessario entre o "
das solugdes encontradas
processamento de duas tarefas de
familias distintas
O sequenciamento de tarefas Flowshop
Hibrido e Flexivel com tempo de setup O tempo médio em segundos que o
P18 dependente da sequéncia, este problema | 20,50,80, | algoritmo gastou para sequenciar as tarefas
é estudado em sua formulacdo dinamica, 120 foi menor que o tempo gasto para
ou seja, com eventos de quebra de sequenciar o problema estatico
maquinas
Problemas  de  escalonamento  da A abordagem proposta por Ergun e Orlin
« o 40,50,100, | (2006) foi adaptada com sucesso e que 0S
P21 | produgdo em maquinas paralelas com N
) T 200 ganhos, em termos de tempo de execucédo
penalidades por antecipacéo e atraso P
foram consideraveis
Problema de sequenciamento de tarefas
em maquinas paralelas considerando que Os testes computacionais mostraram que 0
Py | 8 tarefas causam certos desgastes das 90.35.50 ILS apresentou desempenhos superiores em

maquinas. Estes desgastes irdo diminuir
0  desempenho
aumentando 0S

das maquinas
tempos de

comparagdo da metaheuristica Simulated
Annealing
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processamento das tarefas ao longo do
tempo

Problema de sequenciamento de tarefas
em maquinas paralelas nao-relacionadas

Foi observado que a heuristica obteve

P23 | considerando restricio de precedéncia 6,8,10,12, | resultados significativamente melhores que
entre as tarefas e tempos de preparaco 15,20,25,30 | solucbes geradas aleatoriamente e possui
dependentes da sequencia um tempo computacional proximo de zero

A abordagem proposta mostrou
Problema job shop sem espera (PJSSE), desempenho superior em instancias de

P27 | cujo objetivo & minimizar o makespan | 15,20,30,50 | grande porte, no que se refere a qualidade

entre todas as tarefas das solugdes, se comparado com as demais
abordagens

Problema de Sequenciamento de Tarefas

em Maquinas Paralelas nao Os resultados indicam que a abordagem e

Relacionadas, onde sdo considerados os | 20,30,50, | competitiva quando comparados aos

P28 | tempos de preparacdo dependentes da | 60,70,80, | obtidos por um trabalho recente da
sequéncia de tarefas, bem como a 90,100 literatura, que propds um algoritmo baseado
possibilidade de inclusdo de tempo de em GRASP e PR
ociosidade nas maquinas
Problema de sequenciamento de tarefas
com tempo de processamento distintos 20.30 40 Os resultados alcangados comprovaram a

P29 | em maquinas paralelas idénticas que 60180,10(1) eficiéncia dos métodos heuristicos quando
processam mais de uma tarefa ” comparados ao limite superior
simultaneamente

6.8.9.10 12 Os resultados obtidos sugerem que 0s
Problema de escalonamento em m 121 i5’ 20’21’ métodos exato e heuristico desenvolvidos

P31 maquinas paralelas idénticas com 25,28’30’35’ foram capazes de encontrar solugdes
servidor Unico e tempos de setup 40’49’50’70’ competitivas quando comparadas com as
dependentes da sequéncia ' 1’00’ " | aquelas determinadas por outras abordagens

propostas na literatura
Este modelo constitui o problema central
entre a classe de recursos com problemas | Nao foi . L .
. . Como essa literatura clédssica foi um
tensos de agendamento de projetos. | possivel ) .
: L comparativo de varios autores sobre o

P32 | Basicamente, enquanto minimizamos o | encontrar as roblema. os principais  resultados  se

makespan do projeto, temos que | instancias P! : principal
o - divergem entre os mais diversos autores.
observar a precedéncia e as restricdes de | no trabalho
recursos.
O agendamento de tarefas é um ltad . i il
roblema que pretende reduzir o Os resultados experimentais ilustraram que
P . 0s metodos propostos superaram  0S

P36 | consumo de energia e melhorar o lucro | 180-360 métodos  comparados  existentes  na
dos provedores de servigos, reduzindo o literatura P
tempo de processamento. '

O RCPSP pode ser definido como segue Res_ultados computacionais em dois

: L ' conjuntos de dados bem conhecidos da
Um conjunto de atividades N, numerado literatura mostram que o algoritmo pode
de um no inicial ficticio 0 a um no final | 10,12,14,16, competir com os al qoritmos ?nultimodr()) da

P38 | ficticio n + 1, deve ser agendado sem | 18,20,30,60, | . P g o
preempcio em um conjunto R de 90120 literatura quando nenhuma restricdo logica

recursos renovaveis. O objetivo do tipo
de problema é encontrar um cronograma

¢ levada em consideragdo. Quando as
restricbes logicas sdo levadas em
consideracdo, o algoritmo pode relatar
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viavel dentro do menor
possivel do projeto

makespan

grandes redugdes no makespan do projeto
para a maioria das instancias dentro de um
tempo razodvel

P40

Os problemas de agendamento de
projetos com restricdo de recursos, nos
quais a duracdo total do projeto,
frequentemente  referida  como o
makespan do projeto, € minimizada. O
makespan é a duragdo total da
programacdo (ou seja, quando todas as
atividades tém fim terminado), e deve ser
minimizado dentro das relacBes de
precedéncia entre as atividades do
projeto e a disponibilidade limitada de
recursos renovaveis

10,12,14,16,
18,20,30,60,
90,120

Como resultado obtivemos um novo
conjunto de dados com 4 subconjuntos de
instancias de recursos gerados sob um
design controlado; e a proposta de uma
nova ferramenta facil para fazer upload de
novos conjuntos de dados e novas solucdes
ou para fazer download das solugfes mais
conhecidas existentes, que estimulard os
pesquisadores a se concentrarem nas
instancias de dados do projeto que podem
ser melhoradas

P42

Todas as tarefas no RCPSP ndo sao
preventivas e tém tempo de duragéo
(como dados de entrada). Além disso, no
cronograma (como solugéo), cada tarefa
tem horario de inicio e término

100, 200

Os resultados mostraram o dominio do
método proposto, onde 0 método ganhou o
menor cronograma mais conhecido para
instancias

P43

Otimizacdo da laténcia da rede, a
disseminacdo do servico e ao uso dos
recursos

100, 200

Os resultados mostraram que o método
obteve as mais altas otimizacGes dos
objetivos e a maior diversidade do espaco
da solucdo

P46

O escalonamento de tarefas é um
problema tipico de otimizacdo de
combinacéo e o problema de alocagéo de
tarefas em sistemas distribuidos com
varios processadores refere-se a como
usar 0s recursos do sistema com mais
eficiéncia em um ambiente de
computacdo distribuido para concluir um
conjunto limitado de tarefas

200-4000

Os resultados da simulagdo mostram que o
modelo de algoritmo proposto aprimora a
capacidade de busca local e melhora a
qualidade do problema de agendamento de
tarefas, além de ter boa eficacia,
estabilidade e adaptabilidade

Fonte: O autor (2020).

Na Tabela 18 € apresentado em quais 0s ambientes de processamentos que as

publicacbes se propuseram a solucionar seus problemas, nota-se que o0s ambiente se

diversificaram bastante, mas, a concentracdo dos ambientes se ateve em maior quantidade em

processamento em maquina Unica e flow shop. Uma particularidade que vale ressaltar é a

escolha das publicagbes [P21], [P23] e [P28] em ambiente de processamento de maquinas

paralelas ndo-relacionadas, o que é interessante, ao analisar que essa forma de processamento

ndo se atétm a uma sequéncia pré-definida de ordem da selecdo das maquinas, e sim sO a

disponibilidade das maquinas em tempo de producéo.
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As publicacgdes [P32], [P38] e [P40] séo leituras classicas sobre 0 RCPSP e também séo

levantamentos das solu¢Ges mais conhecidas sobre este problema, por isso ndo entram nas

tabelas a seguir.

Tabela 18 - Ambientes de Processamento das PublicacGes

ID

Ambientes de Processamento

Maquina Unica

Flow Shop

Job Shop

Maquinas Paralelas
N&o-Relacionadas

P01
P04
P06
P14
P17
P18
P21
P22
P23

X X

X

X

P27
P28

P29
P31

P36
P42
P43
P46

XX XX X

Fonte: O autor (2020).

Dentre as publicagdes identificadas, e apresentadas na Tabela 17, surgiu a necessidade

de explorar quais as categorias de problemas relacionados ao tempo de execucéo e finalizagao

das tarefas as publicacdes se preocuparam a solucionar, conforme pode ser visualizado na

Tabela 19. Sendo obrigatério a resolucdo desses problemas menores para a solucdo dos

problemas gerais de otimizacgdo das publicagdes.

Conforme a Tabela 19, a variabilidade dos problemas das execuges da tarefa dividiu

em minimizacgdo do makespan, antecipacao e atraso, e atraso. A maioria das publicaces, cerca

de 80%, teve como objetivo a minimizagdo do makespan, onde o resultado € uma maior rapidez

da realizacéo das tarefas para que haja o aumento de produtividade e um ganho de tempo nos

seus tempos de execugao.
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ID

Problemas

Minimizacdo do Makespan = Antecipacao e

(Cmax)

Atraso

Atraso

P01
P04

P06

P14

P17

P18

P21

P22

P23

P27

P28

P29

P31

P36

P42

P43

P46

XX XXXX XXX X XXXX

Fonte: O autor (2020).



63

4. ALGORITMO DE OTIMIZACAO POR COLONIA DE FORMIGAS

Neste capitulo seré apresentado a estrutura do algoritmo de Otimizagéo por
Col6nia de Formigas, com a representacdo do pseudocddigo e sua

implementacao.
4.1  Defini¢do do Problema investigado

O problema de escalonamento de tarefas com restricdo de recursos em projeto de
software (PETRR), investigado nesta pesquisa, pode ser exemplificado como segue: um Unico
projeto consiste em um conjunto de J =1{0,1,...,n,n+ 1} de atividades que devem ser
processadas. Atividades ficticias 0 e n + 1 corresponde ao “inicio do projeto” ¢ ao “fim do
projeto”, respectivamente. As atividades sdo interrelacionadas por dois tipos de restri¢do.
Primeiro, as restri¢des de precedéncia forcam que a atividade j ndo seja inicializada antes que

todas as atividades predecessoras imediatas pertencentes ao conjunto P; sejam finalizadas. E

segundo, realizar as atividades requer recursos com capacidades limitadas.

Dessa forma, tem-se K tipos de recursos, dados pelo conjunto X = {1, ..., K}. Enquanto

esta sendo processada, a atividade j requer 7, unidades do tipo de recurso k € ¥ durante cada
periodo de seu tempo de processamento néo preemptivo p;. O tipo de recurso k tem uma
capacidade limitada de R, a qualquer instante de tempo. Os parametros p;, 7; € Ry sdo0
deterministicos, e para o inicio do projeto e as atividades finais tem-se p; = 0 e 75, = 0 para
todo k € K. O objetivo do PETRR € encontrar a precedéncia e os tempos de completude viaveis

para todas as atividades de forma que o Makespan do projeto seja minimizado.

Um exemplo de projeto pode ser consultado na Figura 16, compreendendo n = 6
atividades que devem ser escalonadas, sujeitas a K = 1 tipo de recurso renovavel com
capacidade de 04 unidades. Um escalonamento viavel com um Makespan 6timo de 13 periodos

é apresentado na Figura 17.

Figura 16 - Exemplo de instancia do problema
3/2 2/4 1/3

Fonte: O autor (2020).
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Figura 17 - Escalonamento do exemplo das instancias

1 6

T -

T [ /

I [
1 23 45 6 7 8 9 1011 12 13
Fonte: O autor (2020).

4.2  Estratégia Algoritmica

Um procedimento de otimizacéo baseado em col6nia de formigas é uma meta-heuristica
baseada em uma populacdo de agentes (formigas) que faz uso de mecanismos de adaptacéo,
cooperacéo e paralelismo visando a obtenc¢do de um procedimento para resolucéo de problemas

de otimizacdo combinatoria (ver Figura 18).

Figura 18 - Pseudocddigodo ACO

Pseudo-codigo:
Para cada iteracio
Para cada formiga
Job = escolheTrabalhol); ipl)
agente = escolheAgente(job); (p2)

Se solucdo tomou-se infactivel

Reinicializa a formiga; (p3)
Senio
Decai feromdnio da aresta job-agente escolhuda;  (p4)
Se todos os jobs foram alocados
Busca Local; (p5)
Se a solugdo corrente ¢ a melhor até agora
Decail a gqid de feromdnio de todas as arestas; (po)
Aumenta a qtd de feromonio das
arestas da solugio corrente; (p7)
Reinicializa a formiga; (p8)

Fonte: O autor (2020).
O algoritmo sugerido por Randall (2004), apresentado na Figura 18, possui fungdes que
estdo descritas a sequir:

e pl:determinaqual a tarefa que serd alocada, a tarefa que mais consumir recursos

sera alocada primeiro;

e p2: escolhe o agente (formiga) para alocar a tarefa.
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Quando o total de recursos disponiveis sdo consumidos, a preocupacao é em obter uma
solucéo factivel, mesmo com um custo mais alto. Fazendo com que esse nimero de
recursos disponiveis seja igual ao custo, objetivando a obtencdo de uma solugdo com
menor custo, assumindo que a factibilidade ndo é tdo dificil para aquela instancia do

problema.

e p3: se durante a execugdo do algoritmo, um agente ndo conseguir uma solucao
factivel, ela é reinicializada. Logo, observa-se que no formigueiro existem
formigas de caracteristicas diferentes, sendo que algumas formigas sdo pouco
alocadas as tarefas, portanto estdo distantes de uma solucdo, enquanto outras

formigas estao prestes a completar a solucéo.

e p4: Quando se aloca um agente a uma tarefa, diminui-se a quantidade de
feromdnio associada aquela aresta assim diminuindo a probabilidade da proxima
formiga se ocupar com a mesma tarefa, criando assim, uma maior diversidade

das solugdes.

e p5: melhora o custo total da solucdo encontrada, decaindo o feroménio de todas

as arestas;
e p6: aumenta o feromonio das arestas que estao localizadas a solu¢édo encontrada;

e p7:uma continuacdo da p6 para aumentar a probabilidade das outras formigas

optarem pelas mesmas arestas da melhor solucéo encontrada até o0 momento;

e p8: reinicializacdo da formiga pois seu objetivo ja foi cumprido.
4.3 Implementacdo da Estratégia Algoritmica

A implementacdo do Algoritmo ACO foi desenvolvida em Python na versdo 3.7, o
codigo Ié um conjunto de instancias, onde esse conjunto de instancias fornece: o nimero de
totais de tarefas; a quantidade de tipo de recursos renovaveis; a quantidade maxima em que
cada recurso pode disponibilizar para cada execucdo de uma tarefa, como por exemplo, 0
projeto possui 12 engenheiros de softwares, 13 programadores, 4 administradores dos bancos
de dados e 12 técnicos em suporte e manutencdo de computadores; a instancia também
disponibiliza o quanto cada tarefa vai exigir de cada tipo de recurso; e por ultimo ela fornece

quais tarefas sdo sucessoras de cada tarefa na ordem de execucao.
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Caracteristicas importantes do problema que refletiram na implementagcdo do cddigo
foi: que uma equipe s6 pode pegar uma nova tarefa apos concluir a tarefa atual; e uma tarefa sé
pode ser iniciada se suas tarefas antecessoras estiverem concluidas. Essa implementacéo
proporcionou o paralelismo das tarefas, tendo disponibilidade da equipe e tarefas antecessoras

finalizadas.

O cddigo implementado possui fungbes necessarias para sua execucdo dentro das
diretrizes da Otimizacdo por Colénia de Formigas, como a funcédo de obter a posi¢éo da formiga,
0 caminho a ser percorrido por ela, a atualizacdo da melhor solucdo encontrada até entdo, a
reducéo e aquisigéo do valor do feromodnio. A Figura 19 e a Figura 20, apresentadas abaixo, sdo
partes do codigo implementado.

Figura 19 - Codigo do Algoritmo ACO (a)

random
as
le_instancialarg) :
le_walor = linha, posicao @ int(linha[posicaoc:posicacd+s] .stripi()])
linha=s = openiardg) .readlines|()
instancia = arq[3:].splic('.") [0] .replace(' ', '.')
gtd jolhs = le walor(linhas[0], 0O)
gtd recursos = le walor (linhas[0], &)
pos = 0
cap recursos = []
i range (gtd recursos) :
cap recursos.append(le valor (linhas[1], pos))
pos += 8

Fonte: O autor (2020).
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_pega magquina formiga(self, iformiga):
magquinas = self.formigas[iformiga] [FORMIGA MAQUINAS]
maquinas. index (min (maquinas) )

_pega posicao_formiga(self, iformiga):
leniself.formigas[iformigs] [FORMIGA CAMINHO]) == O:
u]
gelf.formigas[iformiga] [FORMIGA CAMINHO] [-1]

_bega caminho formiga(self, iformiga):
gelf.formigas[iformiga] [FORMIGA CAMINHO]

# alterar agui para trabalhar com Q|| Cmax ou R| | Croax

_pega tewpo job maquinaiself, job, mwaguina):
self.jobhs[job] ['duracao']

_bega maior_ caminho ascumulado formiga(self, iformiga):
waquinas = self.formigas[iformiga] [FORMIGA MAQUINAS]
max (magquinas)

_adiriona caminho mwagquina formiga(self, iformiga, maguina, caminho):
p = self. pega tempo job maguina(caminho, magquina)
gself.formigas[iformiga] [FORNIGL MAQUINAS] [maquina]l += p

self.formigas[iformiga] [FORMIGA ACUMOLADO] = self. pega maior cawinho acwilado formigs(iformiga)

_atualiza recursos_formiga(self, iformiga, caminho):
i range (Self.instancial'qtd recursos']):
gelf.formigas[iformiga] [FORMIGA RECUR3OS] [1] -= self.jobs[camwinho] ['recursos'][1]

_adiciona trajeto_formiga(self, iformiga, caminho):
gelf.formigas[iformiga] [FORMIGL CAMINHO] .append caminho)
gelf.delta caminho[caminho] += self.cresc feromonio

magquina = self. pega maquina formiga(iformiga)
self.formigas[iformiga] [FORMIGA ACTUMOLADO]

self. atualiza recursos formiga(iformiga, caminho)

self. adiciona ceaminho_maquina formiga(iformigs, maquina, caminho)

Fonte: O autor (2020).
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5. EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS E RESULTADOS

5.1 Testes Computacionais

Os testes foram feitos em um computador Intel Core i5, CPU (3.4GHz), com 12 GB de
RAM, sistema operacional Windows 10.0, 64 bits. O algoritmo ACO foi implementado na
linguagem de programacao Python e compilados na IDLE Python 3.7 64bits.

5.2 Instancias do Problema

Os conjuntos de dados utilizados para avaliar o desempenho do algoritmo ACO, foram
J30, J60 e J120, extraidos da PSPLIB (Project Scheduling Problem Library) baixados de
http://www.om-db.wi.tum.de/psplib/, onde foram produzidas por Kolish e Sprecher (1996), tais

instancias sdo de modo Unico, devido a implementacdo do algoritmo ser funcdo objetivo.
5.3 Resultados

Os resultados obtidos pelo algoritmo ACO séo comparados com 0s 6timos resultados
disponiveis na literatura sobre 0 PETRR presente no trabalho de Vanhoucke e Coelho (2016).
E importante destacar que o algoritmo aqui proposto é totalmente novo na literatura, produzido
e testado com a proposta de encontrar solugéo do problema de PETRR mais eficaz do que as

presentes na literatura.

Entendendo mais um pouco sobre as restricdes usadas em Vanhoucke e Coelho (2016),
elas sdo restri¢bes logicas, onde cada atividade € duplicada em varias atividades de acordo com
seu numero de modos possiveis. Com o objetivo de construir cronogramas ideais parao PETRR
foram usadas restricdes OR e Bl; a restricdo OR é relativamente facil, ela consiste na duplicacdo
de cada tarefa em varias tarefas, onde essas tarefas duplicadas tem a mesma duracéo e demanda
de recursos; ja a restricdo Bl, séo restri¢fes bidirecionais com a duplicacdo de tarefas em varias

tarefas, mas com a adicao de atividades extras entre essas atividades duplicadas recém-criadas.

Foram rodas os conjuntos de instancias J30, J60 e J120, sendo extraido o melhor
resultado, com menor tempo de Makespan, o tempo médio de Makespan e o resultado maior
encontrado, logo o pior de cada conjunto de instancias. O resumo destes resultados esta

apresentado na Tabela 20 a seguir.
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Tabela 20 — Resumo dos Resultados comparados com a literatura

Vanhoucke e Coleho (2016)
Instancias Makespan Algoritmo ACO
OR Bl
Min. 32 32 28
J30 Méd. 35,1 39,8 39,8
Max. 38 44 74
Min 62 66 33
J60 Méd. 67,4 76.9 49,1
Max. 72 86 85
Min. 124 130 50
J120 Méd. 132,2 151,6 70,1
Max. 140 166 112

Fonte: O autor (2020)

Os resultados presentes na Tabela 20 demonstram que os tempos de Makespan do
algoritmo ACO proposto sdo positivamente expressivos, principalmente nos dois conjuntos
maiores de instancias: J60 e J120, apresentando na comparacdo de menor Makespan na
instancia J120 um resultado menor que a metade que as dois valores encontrados em Vanhoucke
e Coelho (2016), mostrando ser um algoritmo altamente competitivo com 0s existentes na

literatura.

Foi perceptivel em tempo de teste que algumas sub-instancias no conjunto de instancias
J30 deram um resultado do Makespan muito maior que a média, que esta representado no
Makespan maximo do Algoritmo ACO, demonstrando que o algoritmo teve algumas
dificuldades nessas instancias especificas, mas no geral se mostrou bem melhor aos resultados
comparados. Os experimentos computacionais detalhados podem ser consultados no Apéndice
C.
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6. CONCLUSAO E PERSPECTIVAS FUTURAS

6.1 Consideracdes Finais

Neste trabalho foi abordado o Problema de Escalonamento de Tarefas com Restrigdes
de Recursos por meio da Otimizacdo por Colénia de Formigas, buscando com o objetivo de
minimizar o Makespan, e também propds a solucionar este problema com um algoritmo que

atendesse 0s critérios da otimizacdo e fosse competitivo com os ja existentes na literatura.

Esta pesquisa contou com a condu¢do do Mapeamento Sistematico, que foi conduzido
em dois meses, em que foram consultadas publica¢Ges que atendessem aos critérios de selecéo,
dentro das bibliotecas e simposios mais significativos da area de otimizacdo combinatéria e
pesquisa operacional. Ap6s a primeira busca foram encontradas 238 publicacdes e, ao final das
filtragens, foram reduzidas a 20 publicac¢Ges que tratavam do tema desta pesquisa, dentro dessas
20 publicacdes encontram-se as literaturas classicas sobre o tema de pesquisa, além de

estratégias algoritmicas que podem adaptadas ao problema PETRR.

Como resultado do Mapeamento Sistematico foram identificadas 11 abordagens de
otimizacdo que podem ser aplicadas ao problema, incluindo Heuristica de Nawaz, Enscore Jr e
Ham (NEH - pouco conhecido na literatura), Algoritmos Gulosos, Algoritmo Genético,
Evolucéo Diferencial, Metaheuristicas ILS, GRASP, Heuristicas Construtivas, Otimizacdo por
Enxame de Particulas, Algoritmo de Otimizacdo por Col6nia de Formigas, Reconexdo de
Caminhos (Path Relinking) e Algoritmo Multitarefa Evolutivo. E relagdo ao quantitativo de
instancias, a literatura cita instancias geradas pelos autores, incluindo instancias de tamanho
menor, incluindo 7 a 120 tarefas. Mas também sdo consideradas instancias de teste de tamanho
maior, variando de 200 a 4000 tarefas. A instancia de benchmark identificada na literatura,
utilizada em muitas pesquisas da area foi a PSPLIB (Project Scheduling Problem Library),

disponiveis no seguinte endereco: http://www.om-db.wi.tum.de/psplib/.

Esta pesquisa contou com a implementacéo de uma estratégia algoritmica baseada em
Otimizacao por Colbnia de Formigas, na linguagem de programacdo Python, por ser uma
linguagem de alto nivel, além de possuir véarias fungdes implementadas. As instancias da
literatura testadas foram tiradas do benchmark da PSPLIB, que séo: J30, J60 e J120, elas sdo

de modo Unico e usadas com frequéncia na literatura.

Diante do exposto, pode-se concluir que o objetivo geral e especificos desta pesquisa

foram atingidos. Os resultados apresentados mostram que a abordagem produzida neste
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trabalho foram um sucesso em ganhos, em termos de minimizacdo do Makespan,
principalmente para as instancias maiores. Em instancias menores, em geral, o algoritmo

proposto se saiu bem, mas obteve alguns resultados especificos acima da media.
6.2 LimitacOes

As limitagOes deste trabalho estdo relacionadas a busca das publicacgdes relacionadas ao
tema da pesquisa, tendo em vista que nem todos os trabalhos estdo disponibilizados de forma
gratuita. Outra limitacdo esta relacionada a complexidade do problema, o que demanda um

esforco computacional consideravel na execucao das tarefas.

Para a instancia J90, presente no trabalho de Vanhoucke e Coelho (2016), ainda néo foi
possivel a sua execucdo devido ao formato das instancias, que necessitam ser estudadas e o

codigo deve ser corretamente adaptado para a leitura dessas instancias de teste.
6.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros pretende-se testar outros parametros do algoritmo, incluindo o
quantitativo de formigas, incremento do feromdnio, evaporacdo do feromdnio, nimero de
iteracOes e feromonio inicial. Também pode-se resolver o problema como uma generalizacéo
para problemas com multiplos modos de execucdo. Além da proposicdo de outras estratégias

algoritmicas baseadas em metaheuristicas e hibridas.

Em relagéo as variantes do Problema de Escalonamento de Tarefas com Restrigdes de
Recursos, pode-se pensar em outras variagdes do problema e comparacgéo dos resultados com

mais trabalhos relacionados.
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O problema de sequenciamento da producdo em um

Titulo: ambiente flowshop com linhas semiparalelas e operacdo de
sincronizacao final
Autores: Irce Guimardes, Mauricio Souza e Farouk Yalaoui.

Fonte de Publicacgéo:

XXXV Encontro Nacional de Engenharia de Producgéo

Ano da Publicacgio:

2015

Resumo:

Neste artigo é abordado uma variante do problema de
sequenciamento flowshop centrado em uma industria de
material eletroeletrdnico. A decisdo deste problema consiste
em obter a programagéo das tarefas de forma a otimizar o
makespan. Foram propostos um modelo de programacao
linear inteira mista e variantes da heuristica de NEH.

B) Dados derivados do objetivo

Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Trés variantes algoritmo NEH considerando: a média dos
tempos de operacdo das tarefas nas maquinas paralelas, o
maior dos tempos de operacdo das tarefas nas maguinas
paralelas, e cada semi-linha separadamente incluindo a
maquina de sincronizacdo (NEHav, NEHhi e NEHsep)

ser(em) resolvidos(s):

Variagao do(s) Problema(s) a

O problema cléssico de sequenciamento de tarefas em um
ambiente de producdo flowshop consiste em organizar o
processamento de n tarefas em um conjunto de m maquinas
distintas, configuradas em série. A principal caracteristica
deste problema é que as tarefas devem ter a mesma
sequéncia tecnologica sendo que, cada tarefa tem um tempo
de operacdo especifico em cada uma das maguinas.

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

7,8,10,11, 12,13,14, 20,30,50,75.

Ambiente de testes:

Intel iR Core TM 3.1GHz com 4GB de RAM.

Principais resultados e

contribuic6es apresentados:

- A variante da NEH que apresentou menor desvio
relativo médio, logo o melhor resultado foi a
NEHSsep.

- Maior tempo de processamento gasto para uma
instancia foi de 359,1 segundos.

- Todas as instancias propostas foram resolvidas,
totalizando 30 instancias.

Identificador

| [P04]

A) Dados da publicacdo

Analise dos tempos de setup dependentes da sequéncia

Titulo: através da regra de liberagdo e de programacao dindmica em
uma empresa do polo industrial de Manaus.
Autores: Luiz Bentes, Wesley Rocha, Nara Begnini e Renata Onety.

Fonte de Publicacéo:

XXXVII Encontro Nacional de Engenharia de Producéo

Ano da Publicagao:

2017
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Resumo:

Este trabalho analisa o sequenciamento da producdo de uma
linha de montagem de placas eletrénicas de uma industria
do Polo Industrial de Manaus. A situagdo-problema
apresenta-se como a busca pela minimizacdo do tempo de
término das tarefas (makespan) a serem realizadas por uma
maquina de insercdo automatica de componentes.

B) Dados derivados do objetivo

Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Algoritmo Guloso usando a regra MTS (menor tempo de
setup).

Variacéo do(s) Problema(s) a
ser(em) resolvidos(s):

1|Sij |Cmax
O problema acima descrito é equivalente ao famoso
Problema do Caixeiro Viajante (TSP), porém
diferentemente do classico TSP ndo é necessario retornar a
cidade (tarefa) inicial.

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

15,16,17, 20,22

Ambiente de testes:

Principais resultados e
contribuicdes apresentados:

Os resultados indicam ser possivel minimizar o
tempo despendido com setup através de um método
exato e este é recomendavel em detrimento de uma
regra como a MTS.

Maior tempo de processamento gasto para uma
instancia foi de 16,303 segundos.

Todas as instancias propostas foram resolvidas,
poréem na instdncia com 22 tarefas ndo foi

encontrado uma solucgéo Gtima.
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A) Dados da publicagdo

Minimizacdo do tempo total de producdo em sistemas

Titulo: produtivos flow shop permutacional utilizando otimizacao
bio-inspirada
Autores: Roberta Oliveira, Edmar Souza e Camila Santos.

Fonte de Publicagéo:

XXXIX Encontro Nacional de Engenharia de Produgdo

Ano da Publicacao:

2019

Resumo:

Visando a necessidade de estratégias no ambiente industrial
e a relevancia do sequenciamento de ordens e tarefas, para a
melhoria de resultados, esse trabalho se motiva ao estudo e
desenvolvimento de sistemas computacionais baseados em
heuristicas evolutivas, para a programacdo de tarefas em
ambiente flow shop permutacional.

B) Dados derivados do objetivo

Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Algoritmo NEH e Algoritmo Genético.

Variacéo do(s) Problema(s) a
ser(em) resolvidos(s):

Flow Shop Permutacional F| |Cpax

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

20,50,100, 500

Ambiente de testes:
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Principais resultados e
contribuic6es apresentados:

A meta-heuristica desenvolvida através do algoritmo
genético mostrou-se uma ferramenta eficaz para
conseguir bons resultados.

Maior tempo medio de processamento gasto para
uma instancia foi de 417 segundos, que no caso foi
feita pelo Algoritmo Genético.

Todas as instancias propostas foram resolvidas.

Identificador

| [P14]

A) Dados da publicagdo

T Evolutionary Multitasking with Dynamic Resource
Titulo: .
Allocating Strategy
Autores: Maguo Gong, Zedong Li e Jun Zhang.

Fonte de Publicacao:

IEEE Transactions on Evolutionary Computation

Ano da Publicagao:

2019

Resumo:

A multitarefa evolutiva é uma proposta recentemente
paradigma para resolver simultaneamente varias tarefas
usando uma Unica populacdo. Neste estudo, projetamos um
novo algoritmo evolutivo multitarefa com uma estratégia de
alocacdo dindmica de recursos on-line.

B) Dados derivados do objetivo

Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Multitarefa Evolutiva.

Variacao do(s) Problema(s) a
ser(em) resolvidos(s):

No campo da cooperacdo coevolucao, o método de alocacao
de recursos em aloca os recursos de acordo com a
contribuicdo da subpopulacdo para a tarefa gera

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

Ambiente de testes:

Principais resultados e
contribuic6es apresentados:

Os resultados experimentais demonstram a
superioridade do método proposto em comparacao
com os algoritmos de Gltima geracdo em problemas
de benchmark da otimizagdo multitarefa.

Identificador

| [P17]

A) Dados da publicagdo

Heuristica busca local iterada para o sequenciamento de

Titulo: tarefas em uma maquina com tempos de preparacdo
dependentes da familia
Autores: Vinicius Jacob, José Arroyo e André Santos.

Fonte de Publicacéo:

Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional

Ano da Publicagio:

2013

Resumo:

Este artigo aborda um problema de programacdo da
producdo em uma maquina com tempos de preparacao
(setup) dependente da sequéncia das familias de tarefas.
Neste problema as tarefas sdo agrupadas em familias de
acordo com caracteristicas de similaridade e um tempo de
preparacdo é necessario entre o processamento de duas
tarefas de familias distintas

B) Dados derivados do objetivo
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Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Metaheuristica ILS

Variacao do(s) Problema(s) a
ser(em) resolvidos(s):

1STeanl ) T,

Neste trabalho é desenvolvido um algoritmo heuristico
baseado na metaheuristica Iterated Local Search (ILS).

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

60,80,100

Ambiente de testes:

Intel(R) Xeon(R) CPU X5650 @ 2.67GHz e 48 GB de RAM

Principais resultados e
contribuic6es apresentados:

Os resultados experimentais demonstram a
superioridade do método proposto em comparagao
com os algoritmos de Gltima geracdo em problemas
de benchmark da otimizagéo multitarefa.

Maior tempo medio de processamento gasto para
uma instancia foi de 6,24 segundos, que no caso foi
ocasionada pela instancia 80.

Todas as instancias propostas foram resolvidas.

Identificador

| [P18]

A) Dados da publicagdo

Heuristicas para minimizagdo do makespan de problemas
dindmicos de sequenciamento flowshop hibrido e flexivel

Titulo:
com tempo de setup dependente com eventos de quebra de
maquinas.

Autores: Neuma Moreira, Sérgio Souza e Moacir Franca.

Fonte de Publicagéo:

Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional

Ano da Publicacgio:

2014

Resumo:

Este trabalho trata do problema de sequenciamento de
tarefas Flowshop Hibrido e Flexivel com tempo de setup
dependente da sequéncia denominado HFFS-SDST (Hybrid
Flexible Flowshop With Sequence Dependent Setup Time).
O problema HFFS-SDST tratado neste trabalho € estudado
em sua formulacdo dindmica, ou seja, com eventos de
quebra de maquinas

B) Dados derivados do objetivo

Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Metaheuristica GRASP.

Variacdo do(s) Problema(s) a
ser(em) resolvidos(s):

O problema HFFS-SDST Dindmico abordado pertence a
classe de Sequenciamento Dinamico Estocastico, pois
considera a quebra de forma inesperada durante a execucao
do processamento.

A fungéo objetivo proposta para resolver o problema foi a
minimizacdo do Makespan, denominado de C,,4-

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

20,50,80, 120

Ambiente de testes:

Intel (R) Core (TM) i7-3632QM CPU @ 2.2 GHz, Memdria
RAM de 8 GB

Principais resultados e
contribuic6es apresentados:

Os resultados obtidos mostram que o tempo médio
em segundos que o algoritmo gastou para sequenciar
as tarefas faltantes no instante em que ocorreu a
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quebra foi menor que o tempo gasto para sequenciar
0 problema estatico.

- Maior tempo médio de processamento gasto para
uma instancia foi de 188 segundos, que no caso foi
ocasionada pela instancia 120.

- Todas as instancias propostas foram resolvidas.

Identificador

| [P21]

A) Dados da publicagdo

Busca local eficiente para problemas de escalonamento da

Titulo: producdo em maquinas paralelas com penalidades por
antecipacéo e atraso.
Autores: Arthur Krammer e Anand Subramanian.

Fonte de Publicagéo:

Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional

Ano da Publicacgio:

2015

Resumo:

Este trabalho trata dos problemas de escalonamento da
producdo em maquinas paralelas com penalidades por
antecipacdo e atraso. O método proposto foi incorporado em
uma metaheuristica baseada no Iterated Local Search e
testado em instancias da literatura para diferentes
problemas.

B) Dados derivados do objetivo

Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Metaheuristica ILS.

Variacéo do(s) Problema(s) a
ser(em) resolvidos(s):

Este trabalho estende a metodologia proposta por Ergun e
Orlin (2006) para tratar problemas que envolvam multiplas
maquinas paralelas ndo-relacionadas, com o objetivo de
minimizar a soma ponderada dos atrasos e antecipac@es sem
permitir a insercdo de tempo ocioso entre as tarefas,
denotado por

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

40,50,100, 200

Ambiente de testes:

Intel Core i7 de 3.40 GHz, com 16 GB de memoria RAM e
com sistema operacional Linux Ubuntu 12.04

Principais resultados e
contribuic6es apresentados:

- Os resultados obtidos pela metaheuristica, em
termos de tempo de execucdo, demostram que a
generalizacdo do método proposto por Ergun e Orlin
(2006) foi realizada com sucesso.

- Maior tempo médio de processamento gasto para
uma instancia foi de 1047 segundos, que no caso foi
ocasionada pela instancia 200.

- Todas as instancias propostas foram resolvidas.

Identificador

| [P22]

A) Dados da publicagdo

Titulo:

Sequenciamento de tarefas em maquinas paralelas
considerando desgastes dependentes da sequéncia

Autores:

Vivian Santos e José Arroyo.

Fonte de Publicacéo:

Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional
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Ano da Publicacgio:

2015

Resumo:

Este trabalho estuda um problema de sequenciamento de
tarefas em méaquinas paralelas considerando que as tarefas
causam certos desgastes das maquinas. Estes desgastes irdo
diminuir o desempenho das méaquinas aumentando o0s
tempos de processamento das tarefas ao longo do tempo. De
acordo com o que se conhece sobre o estado da arte do
problema, esta é a primeira aplicacdo da metaheuristica ILS
para o problema abordado.

B) Dados derivados do objetivo

Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Metaheuristica ILS.

Variacao do(s) Problema(s) a

ser(em) resolvidos(s):

De acordo com a classificagdo de Graham et al. (1979), este
problema sera denotado

lesddlcmax
em que Rm significa o ambiente das maquinas nao-
relacionadas, S,; corresponde as restricdes de desgaste
dependentes da sequéncia e C,,q é relativo ao critério de
otimizacao.

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

20,35,50

Ambiente de testes:

Intel Core i7, CPU (4GHz), com 32 GB de RAM, sistema
operacional Ubuntu 14.04, 64 bits.

Principais resultados e

contribuic6es apresentados:

- Os testes computacionais mostraram que o ILS
apresentou desempenhos superiores em comparagao
da metaheuristica Simulated Annealing.

- Maior tempo médio de processamento gasto para
uma instancia foi de 12 segundos, que no caso foi
ocasionada pela instancia 50.

- Todas as instancias propostas foram resolvidas.

Identificador

| [P23]

A) Dados da publicacdo

Sequenciamento de tarefas em maquinas paralelas com

Titulo: tempos de preparacdo e precedéncia entre as tarefas:
modelagem e heuristicas construtivas
Autores: Felippe Faéda, José Arroyo e André Santos.

Fonte de Publicacéo:

Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional

Ano da Publicacio:

2015

Resumo:

Este trabalho aborda o problema de sequenciamento de
tarefas em  maquinas paralelas ndo-relacionadas
considerando restricdo de precedéncia entre as tarefas e
tempos de preparacdo dependentes da sequéncia. Este
problema tem como objetivo minimizar o tempo méaximo de
conclusdo do sequenciamento, conhecido como makespan.

B) Dados derivados do objetivo

Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Heuristica Construtiva.
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Variacao do(s) Problema(s) a
ser(em) resolvidos(s):

O problema abordado tem como objetivo encontrar o
sequenciamento das n tarefas nas m maquinas a fim de
minimizar o tempo méximo de conclusdo das tarefas,
chamado de makespan

Cm ax

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

6,8,10,12, 15,20,25,30

Ambiente de testes:

Intel Core i7 com 4.00 GHz de clock, 32 GB de memobria e
sistema operacional Windows 8 64 bits.

Principais resultados e
contribuic6es apresentados:

- Foi observado que a heuristica obteve resultados
significativamente melhores que solugdes geradas
aleatoriamente e possui um tempo computacional
préximo de zero.

- Maior tempo médio de processamento gasto para
uma instancia foi de 961 segundos, que no caso foi
ocasionada pela instancia 30.

- Todas as instancias propostas foram resolvidas.

Identificador

| [P27]

A) Dados da publicagdo

Titulo:

Um algoritmo genético com inser¢cdo gulosa para o
problema de escalonamento de tarefas job shop sem espera

Autores:

Frederico Paes e Artur Pessoa.

Fonte de Publicagéo:

Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional

Ano da Publicacgio:

2016

Resumo:

Este artigo apresenta um algoritmo genético (GA) para
resolver o problema job shop sem espera (PJSSE), cujo
objetivo é minimizar o makespan entre todas as tarefas. O
PJSSE € uma extensdo do problema job shop classico, onde
uma restricdo adicional garante que duas operagOes
consecutivas de uma mesma tarefa sejam processadas sem
qualquer interrupcéo.

B) Dados derivados do objetivo

Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Algoritmo Genético.

Variacdo do(s) Problema(s) a
ser(em) resolvidos(s):

O PJSSE é um problema de escalonamento de n tarefas,
onde cada tarefa i € composta de ni operagdes, denotadas por
Oiu (u =1, - - -, ni), que devem ser processadas em m
maquinas. Deve-se notar que a maquina onde a operacao
Oiu sera executada € denotada por Mil.

Um pequeno exemplo com trés maquinas (m = 3) e quatro
tarefas (n = 4) tem uma solug&o viavel com makespan Cmax
=109.

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

15,20,30,50

Ambiente de testes:

Intel Core 17 — 3770, com 3, 4 GHz de CPU e 11, 7 GB de
memoria RAM em um sistema operacional Linux.

Principais resultados e
contribuic6es apresentados:

- Como resultado, observou-se um desempenho
superior da abordagem proposta em instancias de
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grande porte, no que se refere a qualidade das
solugdes, se comparado com as demais abordagens.
- Todas as instancias propostas foram resolvidas.

Identificador

| [P28]

A) Dados da publicagdo

Uma abordagem ACO com reconexdo por caminhos para o
problema de escalonamento de tarefas em maquinas

Titulo: . . e
paralelas ndo relacionadas com penalizacdo por
adiantamento e atraso.

Autores: Celio Larcher, Sténio Soares e Luciana Gongalves.

Fonte de Publicagéo:

Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional

Ano da Publicacio:

2016

Resumo:

Neste trabalho e proposta uma heuristica hibrida para tratar
0 Problema de Sequenciamento de Tarefas em Maquinas
Paralelas ndo Relacionadas, onde s&o considerados o0s
tempos de preparacdo dependentes da sequéncia de tarefas,
bem como a possibilidade de incluséo de tempo de
ociosidade nas maquinas. O objetivo do problema ¢é a
minimizacao das penalizacdes por antecipacao e atraso.

B) Dados derivados do objetivo

Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Algoritmo de Otimizagdo por Col6nia de Formigas.

Variacéo do(s) Problema(s) a
ser(em) resolvidos(s):

A formulacdo matematica que segue foi apresentada no
trabalho de [Nogueira et al., 2014]. A variavel binéria
x;j assume valor 1 se a tarefa j e processada apos a tarefa i
na maquina k,0 caso contrario. A variavel C;;, armazena o
instante de conclusdo da tarefa i na maquina k. Para registrar
0 adiantamento e atraso das tarefas sdo utilizadas as
variaveis Ei e Ti, respectivamente, onde Ei = max (di — Ci,0)
e Ti = max (Ci — di,0)

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

20,30,50, 60,70,80, 90,100

Ambiente de testes:

Intel Core i5 4210U 1.7 GHz, com 6 GB de memoéria RAM
e sistema OpenSuse Linux 13.2.

Principais resultados e
contribuic6es apresentados:

- Os resultados indicam que a abordagem e
competitiva quando comparados aos obtidos por um
trabalho recente da literatura, que prop6s um
algoritmo baseado em GRASP e PR.

- Maior tempo médio de processamento gasto para
uma instancia foi de 4,27 segundos, que no caso foi
ocasionada pela instancia 60.

- Todas as instancias propostas foram resolvidas.

Identificador

| [P29]

A) Dados da publicagdo

Titulo:

Sequenciamento de Tarefas em Maquinas Paralelas de
Processamento em Lotes com Entrega.

Autores:

Gilson Faria, José Arroyo, André Santos, Thiago Nogueira e
Jonatas Chagas.
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Fonte de Publicacao:

Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Operacional

Ano da Publicacao:

2017

Resumo:

Neste artigo trata-se o problema de sequenciamento de
tarefas com tempo de processamento distintos em maquinas
paralelas idénticas que processam mais de uma tarefa
simultaneamente. As tarefas deverdo ser sequenciadas nos
veiculos capacitados que estdo disponiveis para realizar as
entregas em momentos especificos.

B) Dados derivados do objetivo

Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Heuristica Construtiva.

Variacéo do(s) Problema(s) a
ser(em) resolvidos(s):

A formulacédo de programacdo linear inteira mista (PLIM)
proposta neste trabalho para o problema teve como base a
formulacdo proposta por Cheng et al. [2015] para o
problema de sequenciamento em uma Unica maquina de
processamento em lotes com entrega.

Variéveis de deciséo:
o x§,k: variavel binaria que assume 1 se a tarefa i
pertence ao lote k na maquina I, 0 caso contrario.
ey} variavel binaria que assume 1 se a tarefa i é
associada ao veiculo v pertencente ao intervalo t, 0
caso contrario.

e wi: varidvel continua que indica o tempo de
processamento do lote k na maquina .

e of: variavel continua que indica 0 momento em que
0 lote k termina de ser processado na maquina .

e y;: varidvel continua que indica 0 momento em que

a tarefa i termina de ser processada.

Utilizando essas varidveis € possivel descrever a seguinte
formulacdo PLIM:

z

n vt
max f = ZZZRJ%

i=1t=1v=1

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

20,30,40, 60,80,100

Ambiente de testes:

Opteron (TM) 6272 CPU @ 1400MHz, com 96GB de
memoaria RAM e sistema operacional Ubuntu 14.04.5 LTS,
64 bits.

Principais resultados e
contribuic6es apresentados:

- Os resultados alcancados comprovaram a eficiéncia
dos métodos heuristicos quando comparados ao
limite superior.

- Todas as instancias propostas foram resolvidas.
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Identificador

| [P31]

A) Dados da publicagdo

Formulacdo matematica e algoritmo hibrido para o

Titulo: problema de escalonamento em maquinas paralelas
idénticas com servidor Unico de setup.
Autores: Jodo Silva, Everton Teixeira e Anand Subramanian.

Fonte de Publicacao:

Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Operacional

Ano da Publicacao:

2018

Resumo:

Este artigo aborda o problema de escalonamento em m
maquinas paralelas idénticas com servidor Unico e tempos
de setup dependentes da sequéncia. Nessa variante, cujo
objetivo considerado € o de minimizar o tempo maximo de
término (makespan), tem-se disponivel apenas uma
maquina, individuo ou equipe responsavel pelas operacfes
de setup.

B) Dados derivados do objetivo

Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Metaheuristica ILS.

Variacéo do(s) Problema(s) a

ser(em) resolvidos(s):

O modelo matematico proposto, denominado ATIF (Arc-
Time Indexed Formulation), é baseado na formulacdo de
Silva et al. [2018] originalmente desenvolvida para uma
variante do problema

1|5ti|:E:‘Vi7}

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

6,8,9,10,12,14,15,20,21,25,28,30,35,40,49,50,70,100

Ambiente de testes:

Intel Core i7, com 3,4 GHz, 16 GB de memoédria RAM e
sistema operacional Linux Ubuntu 16.04.

Principais resultados e

contribuicbes apresentados:

- Os resultados obtidos sugerem que 0s métodos exato
e heuristico desenvolvidos foram capazes de
encontrar solucBes competitivas quando comparadas
com as aquelas determinadas por outras abordagens
propostas na literatura.

- Maior tempo médio de processamento gasto para
uma instancia foi de 15,15 segundos, que no caso foi
ocasionada pela instancia 30.

- Todas as instancias propostas foram resolvidas.

Identificador

| [P32]

A) Dados da publicagdo

T Resource-constrained  project  scheduling:  Notation,
Titulo: . )
classi®cation, models, and methods
Autores: Perter Brucker, Andreas Drexl, Rolf Mohring, Klaus Neumann e

Ervin Pesch.

Fonte de Publicagéo:

ScienceDirect European Journal of Operational Research

Ano da Publicacao:

1999

Resumo:

A programacéo do projeto se preocupa com a producao de
item Gnico ou em pequenos lotes, onde recursos escassos
devem ser alocados para atividades dependentes ao longo do
tempo. Até o momento, ndo existe nenhum esquema de
classificacdo compativel com o que é comumente aceito na
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programacdo da maquina. Um dos objetivos de nosso artigo
é preencher essa lacuna. O segundo objetivo deste artigo é
revisar alguns dos desenvolvimentos recentes.

B) Dados derivados do objetivo

Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Como essa literatura classica foi um comparativo de varios
autores sobre o problema, os tipos de algoritmos se
divergem entre 0s mais diversos autores.

Variacéo do(s) Problema(s) a
ser(em) resolvidos(s):

Este modelo constitui o problema central entre a classe de
recursos com problemas tensos de agendamento de projetos.
Basicamente, enquanto minimizamos o makespan do
projeto, temos que observar a precedéncia e as restricoes de
recursos.

PS|prec|Cpnax

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

Como essa literatura classica foi um comparativo de varios
autores sobre o problema, as instancias utilizadas se
divergem entre os diversos autores.

Ambiente de testes:

Como essa literatura classica foi um comparativo de varios
autores sobre o problema, os ambientes de testes utilizados
se divergem entre 0s diversos autores.

Principais resultados e
contribuic6es apresentados:

Como essa literatura classica foi um comparativo de varios
autores sobre o problema, os principais resultados se
divergem entre 0s mais diversos autores.

Identificador

| [P36]

A) Dados da publicacdo

Multi objective Task Scheduling in Cloud Environment

Titulo: Using Nested PSO Framework.

Autores: R K Jena

Fonte de Publicacéo: ScienceDirect Procedia Computer Science
Ano da Publicacio: 2015

Resumo:

O agendamento de tarefas € uma etapa importante para
melhorar o desempenho geral da computa¢do em nuvem. O
agendamento de tarefas também é essencial para reduzir o
consumo de energia e melhorar o lucro dos provedores de
servigos, reduzindo o tempo de processamento. Este artigo
enfoca o agendamento de tarefas usando uma TSPSO
(Particle Swarm Optimization) aninhada com varios
objetivos para otimizar a energia e 0 tempo de
processamento.

B) Dados derivados do objetivo

Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Otimizacao por Enxame de Particulas.

Variacéo do(s) Problema(s) a
ser(em) resolvidos(s):

No modelo proposto, um aplicativo em nuvem ¢
considerado como uma colecdo de tarefas do usuario que
realizam um complexo tarefa de computacdo usando
recursos de nuvem.

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

180-360

Ambiente de testes:
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Principais resultados e
contribuic6es apresentados:

- Os resultados experimentais ilustraram que 0s
métodos propostos superaram 0S  métodos
comparados existentes na literatura.

- Todas as instancias propostas foram resolvidas.

Identificador

| [P38]

A) Dados da publicagdo

Titulo:

An approach using SAT solvers for the RCPSP with logical
constraints.

Autores:

Mario Vanhoucke e José Coelho.

Fonte de Publicacao:

ScienceDirect European Journal of Operational Research

Ano da Publicacao:

2016

Resumo:

Este artigo apresenta uma nova abordagem de solucdo para
resolver o problema de escalonamento de projetos com
restricdo de recursos na presenca de trés tipos de restricGes
I6gicas. Um solucionador de satisfacGes (SAT) é usado para
garantir a logica de precedéncia original e estd embutido em
uma busca metaheuristica para esquemas viaveis de recursos
que respeitem tanto a disponibilidade limitada de recursos
renovaveis quanto a légica de precedéncia.

B) Dados derivados do objetivo

Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Otimizagdo por Coldnia de Formigas

Variacéo do(s) Problema(s) a
ser(em) resolvidos(s):

O RCPSP pode ser definido como segue. Um conjunto de
atividades N, numerado de um né inicial ficticio 0 a um nd
final ficticio n + 1, deve ser agendado sem preempc¢do em
um conjunto R de recursos renovaveis.

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

Ambiente de testes:

Principais resultados e
contribuic6es apresentados:

- Um primeiro experimento de teste em instancias
MRCPSP sem restricbes logicas mostra que o
procedimento é capaz de competir com os melhores
procedimentos da literatura.

- Um segundo teste em instancias monomodo com
restricbes ldgicas mostra resultados promissores,
pois o tamanho das redes transformadas ndo aumenta
muito, e resultados promissores que podem ser
usados para fins de comparagéo de pesquisas futuras
foram gerados em um tempo razoavel.

- O terceiro experimento usou as instancias MRCPSP
com restri¢Bes ldgicas e uma tabela semelhante para
fins de comparagdo futura foi exibida. Esses
resultados mostram que o tamanho e a complexidade
das redes aumentam rapidamente, e, portanto, nem
sempre foi possivel encontrar solugdes aprimoradas
(em comparagdo com as solugdes dessas instancias
quando as restri¢des logicas sdo ignoradas).
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Identificador

| [P40]

A) Dados da publicagdo

Titulo:

A tool to test and validate algorithms for the resource-
constrained project scheduling problem.

Autores:

Mario Vanhoucke e José Coelho.

Fonte de Publicagéo:

ScienceDirect European Journal of Operational Research

Ano da Publicacgio:

2018

Resumo:

Em um artigo escrito por Vanhoucke et al. (2016), uma visao
geral dos artificiais bancos de dados de projetos empiricos e
ciais foram fornecidos para gerenciamento e controle
integrados de projetos. Esses bancos de dados sdo colegfes
das instancias de dados mais conhecidas e difundidas
disponiveis na literatura para a construgdo de um
cronograma de linha de base, a andlise de risco de
cronograma ou 0 uso para controle de projeto. O presente
artigo serve como um estudo de acompanhamento para uma
maior elaboracdo sobre 0 uso dessas instancias de dados e
para dar aos pesquisadores um incentivo para usar esses
conjuntos de dados para suas pesquisas sobre o
desenvolvimento e validacdo de novos algoritmos para o
planejamento de projetos.

B) Dados derivados do objetivo

Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Otimizacdao por Coldnia de Formigas

Variacéo do(s) Problema(s) a
ser(em) resolvidos(s):

Este artigo se restringe a uma discussao dos dados do projeto
que podem ser usados para resolver os conhecidos
problemas de agendamento de projetos com restricdo de
recursos, nos quais a duracdo total do projeto,
frequentemente referida como o makespan do projeto, é
minimizada

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

Ambiente de testes:

Principais resultados e
contribuic6es apresentados:

- Novo conjunto de dados: Um novo conjunto de
dados com 4 subconjuntos de instancias de recursos
gerados sob um design controlado, foi gerado e
disponibilizado publicamente.

- Solugbes disponiveis: Uma simples, mas eficiente
abordagem de upload para solugdes recém-obtidas
foi proposta tanto para o RCPSP quanto para o
MMRCPSP.

- Nova ferramenta: E proposta uma ferramenta facil
para fazer upload de novos conjuntos de dados e
novas solucdes ou para fazer download das solucdes
mais conhecidas existentes, que estimulard os
pesquisadores a se concentrarem nas instancias de
dados do projeto que podem ser melhoradas.

| Identificador

| [P42]
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A) Dados da publicagdo

Hybrid Differential Evolution and Greedy Algorithm

Titulo: (DEGR) for Solving Multi-Skill Resource—Constrained
Project Scheduling Problem.
Autores: Pawel Myszkowski, Lukasz Laszczyk e Marek Skowronski.

Fonte de Publicacao:

ScienceDirect Applied Soft Computing

Ano da Publicacgao:

2018

Resumo:

O artigo apresenta um hibrido de Evolucéo Diferencial (DE)
e Algoritmo Ganancioso (DEGR) aplicado para resolver o
Problema de Programacdo de Projetos com Restricdes de
Mdltiplas  Habilidades. A representagdo  indireta
especializada e a transformacdo do espaco da solucéo de
discreto (tipico para esse problema) para continuo (tipico
para abordagens de DE) sdo propostas e examinadas.

B) Dados derivados do objetivo

Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Evolugdo Diferencial e Algoritmo Guloso.

Variacéo do(s) Problema(s) a
ser(em) resolvidos(s):

MS — RCPSP (Problema de Programacéo de Projetos com
Restricdes de Multiplas Habilidades) como uma extensao
pratica do RCPSP adiciona o dominio de habilidades. Cada
tarefa no RCPSP é ndo-preemptiva e tem tempo de duracdo
(como dados de entrada). Além disso, na programacao
(como solucdo) cada tarefa tem hora de inicio e de término.

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

100,200

Ambiente de testes:

Principais resultados e
contribuicbes apresentados:

- Os resultados mostraram o dominio do método
proposto, onde o método ganhou o menor
cronograma mais conhecido para instancias.

- Todas as instancias propostas foram resolvidas.

Identificador

| [P43]

A) Dados da publicagdo

Evaluation and efficiency comparison of evolutionary

Titulo: algorithms for service placement optimization in fog
architectures.
Autores: Carlos Guerreo, Isaac Lera e Carlos Juiz.

Fonte de Publicagéo:

ScienceDirect Future Generation Computer Systems

Ano da Publicacao:

2019

Resumo:

Este estudo compara trés algoritmos evolutivos para o
problema da colocacdo de servicos de neblina: algoritmo
genético de soma ponderada (WSGA), algoritmo genético
de classificagdo ndo dominado Il (NSGA-II) e algoritmo
evolutivo multiobjetivo baseado em decomposicdo (MOEA
/ D). Os algoritmos sé&o avaliados com uma topologia de rede
Barabasi — Albert aleatéria com 100 dispositivos e com dois
tamanhos de experimentos de 100 e 200 servicos de
aplicativos.

B) Dados derivados do objetivo
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Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Multitarefa Evolutiva e Algoritmo Genético.

Variacéo do(s) Problema(s) a
ser(em) resolvidos(s):

A computacdo em nevoeiro é uma arquitetura que distribui
as funcdes de computacdo e armazenamento de aplicativos
tradicionais baseados em nuvem para dispositivos mais
préximos dos usudrios, ao longo de um continuum de nuvem
para coisa. Esses dispositivos com recursos computacionais
e de armazenamento, comumente chamados de dispositivos
de neblina, séo distribuidos pelas camadas da topologia de
rede. S&o necessarias politicas de gerenciamento de dados e
servigos para decidir quando e onde colocar os servigos € 0s
dados.

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

100,200

Ambiente de testes:

Principais resultados e
contribuicbes apresentados:

- Os resultados mostraram que o0 método obteve as
mais altas otimizacGes dos objetivos e a maior
diversidade do espaco da solucdo.

- Todas as instancias propostas foram resolvidas.

Identificador

| [P46]

A) Dados da publicagdo

Titulo:

Task optimization and scheduling of distributed cyber—
physical system based on improved ant colony algorithm.

Autores:

Na Yi, Jianjun Xun, Limei Yan e Lin Huang.

Fonte de Publicagéo:

ScienceDirect Future Generation Computer Systems

Ano da Publicagao:

2020

Resumo:

O sistema ciber-fisico (CPF) é o produto do
desenvolvimento tecnoldgico até um certo estagio e também
as tendéncias futuras da tecnologia da informacdo. A
capacidade computacional de alto desempenho é a garantia
dos aplicativos de precisdo e em tempo real do CPF, e 0
surgimento da tecnologia distribuida oferece a possibilidade
de implementagdo do CPS de alto desempenho. O
agendamento de tarefas é um problema tipico de otimizacgéo
de combinacdo e o problema de alocacdo de tarefas em
sistemas distribuidos com varios processadores refere-se a
como usar os recursos do sistema com mais eficiéncia em
um ambiente de computacdo distribuido para concluir um
conjunto limitado de tarefas.

B) Dados derivados do objetivo

Tipos de Algoritmos
Utilizados:

Algoritmo de Otimizagéo por Colonia de Formigas.

Variacdo do(s) Problema(s) a
ser(em) resolvidos(s):

A esséncia do agendamento de tarefas € alocar n tarefas
independentes para m recursos disponiveis heterogéneos,
para que o tempo total de conclusdo da tarefa seja
minimizado e os recursos totalmente utilizados. Possui uma
plataforma heterogénea, em larga escala, descentralizada e
recursos como escalabilidade. Cada agendador de tarefas
deve obedecer as restricbes de recursos deste processador
quando ele e executado. O problema de agendamento de
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tarefas no sistema refere-se a atribuicdo de cada tarefa a um
determinado processador para execucdo, sob a condicdo de
que certas restricdes sejam atendidas e a funcdo objetivo
correspondente seja minimizada.

Instancias de Teste ou
Benchmarks utilizados:

200-4000

Ambiente de testes:

Principais resultados e

contribuicfes apresentados:

- Os resultados da simulagdo mostram que o modelo
de algoritmo proposto aprimora a capacidade de
busca local e melhora a qualidade do problema de
agendamento de tarefas, além de ter boa eficacia,
estabilidade e adaptabilidade.

- Todas as instancias propostas foram resolvidas.




APENDICE C - RESULTADOS DO MAKESPAN OBTIDOS E TEMPO
DE CPU COM AS INSTANCIAS DA PSPLIB

Instancias | Makespan  Tempo de CPU
J301 28 0.22s
J302 35 0.24s
J303 37 0.26s
J304 39 0.27s
J305 53 0.36s
J306 39 0.31s
J307 39 0.33s
J308 33 0.34s
J309 62 0.37s

J3010 32 0.34s
J3011 35 0.33s
J3012 39 0.34s
J3013 42 0.35s
J3014 45 0.31s
J3015 36 0.32s
J3016 38 0.36s
J3017 34 0.32s
J3018 30 0.33s
J3019 31 0.35s
J3020 32 0.32s
J3021 34 0.36s
J3022 39 0.33s
J3023 37 0.36s
J3024 41 0.34s
J3025 85 0.34s
J3026 35 0.33s
J3027 33 0.33s
J3028 41 0.35s
J3029 33 0.31s
J3030 42 0.35s
J3031 33 0.32s
J3032 31 0.33s
J3033 37 0.35s
J3034 34 0.32s
J3035 38 0.31s
J3036 32 0.34s
J3037 36 0.31s
J3038 36 0.33s
J3039 37 0.34s
J3040 32 0.33s
J3041 41 0.33s
J3042 39 0.33s
J3043 38 0.33s
J3044 33 0.35s




J3045
J3046
J3047
J3048
J6001
J6002
J6003
J6004
J6005
J6006
J6007
J6008
J6009
J6010
J6011
J6012
J6013
J6014
J6015
J6016
J6017
J6018
J6019
J6020
J6021
J6022
J6023
J6024
J6025
J6026
J6027
J6028
J6029
J6030
J6031
J6032
J6033
J6034
J6035
J6036
J6037
J6038
J6039
J6040
J6041
J6042
J6043
J6044
J6045
J6046

86
39
40
32
59
50
44
49
64
50
52
55
52
49
63
35
81
39
35
44
44
48
52
39
48
54
44
53
84
51
49
36
68
56
52
56
49
51
33
74
51
52
55
74
40
61
50
42
85
46

0.47s
0.33s
0.34s
0.29s
0.69s
0.68s
0.69s
0.71s
0.77s
0.74s
0.78s
0.63s
0.77s
0.79s
0.79s
0.71s
0.85s
0.74s
0.69s
0.74s
0.76s
0.74s
0.71s
0.72s
0.71s
0.71s
0.74s
0.71s
0.79s
0.71s
0.76s
0.69s
0.66s
0.77s
0.72s
0.76s
0.79s
0.74s
0.66s
0.72s
0.71s
0.74s
0.71s
0.72s
0.66s
0.72s
0.79s
0.71s
0.76s
0.76s
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J6047
J6048
X1
X2
X3
X4
X5
X6
X7
X8
X9
X10
X11
X12
X13
X14
X15
X16
X17
X18
X19
X20
X21
X22
X23
X24
X25
X26
X27
X28
X29
X30
X31
X32
X33
X34
X35
X36
X37
X38
X39
X40
X41
X42
X43
X44
X45
X46
X47
X48

43
46
93
69
71
63
59
57
62
58
59
51
55
58
61
65
62
72
55
55
60
59
54
67
61
58
59
86
57
82
68
58
64
96
67
73
52
89
75
80
71
59
56
54
65
55
66
53
112
85

0.73s
0.76s
2.44s
2.41s
2.42s
2.51s
2.31s
2.25s
2.36s
2.39s
2.39s
2.25s
2.42s
2.42s
2.34s
2.36s
2.36s
2.53s
2.42s
2.31s
2.11s
2.39s
2.25s
2.34s
2.23s
2.33s
2.25s
2.34s
2.42s
2.25s
2.53s
2.25s
2.53s
2.11s
2.33s
2.33s
2.33s
2.34s
2.38s
2.39s
2.53s
2.29s
2.53s
2.25s
2.33s
2.53s
2.30s
2.33s
2.34s
2.26s
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X49
X50
X51
X52
X53
X54
X55
X56
X57
X58
X59
X60

60
79
50
78
97
70
66
62
60
90
78
61

2.19s
2.29s
2.11s
2.42s
2.53s
2.34s
2.19s
2.34s
2.19s
2.33s
2.30s
2.11s
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