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ABSTRACT

We address the issue of optimal resource allocation, and more specifically, the analysis of
complementarity of resources (primary resource or P-resource and supportive resource or S-resource) to
activitiesin aproject. In this paper we present new computational results of a Genetic Algorithm, basedin
arandom keys alphabet.
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1. INTRODUCAO

A Gestéo de Projectos é actualmente uma actividade importante em vérios sectores da sociedade p6s-industrial
gueinclui agora também a producdo de informagéo. Torna-se fulcral ter-se uma clara percepcao das diferentes
fases do ciclo de vida de um projecto, dos processos, técnicas e ferramentas, adequados a gestdo de um projecto,
tendo em atencéo a especificidade dos ambientes onde o projecto decorre e a dimensdo e complexidade do

mesmo.

Para 0 gestor de projectos é essencial a compreensdo dos objectivos de cada projecto em relagdo a resultados
expectaveis, ambito, custos, tempo e niveis de qualidade e as interligacbes e dependéncias entre eles. Ndo menos
importante é também o entendimento da importéncia da vertente humana (lideranca, equipas, conflitos,
negociagdes...) no sucesso de um projecto.

Na gestdo de recursos, a seleccdo e avaliagdo de pessoal terdo em conta 0 orgcamento estabelecido, a
disponibilidade dos recursos e ainda o treino e competéncias especificas. Esta actividade € particularmente
critica, pois pode ndo ser possivel seleccionar as pessoas ideais para trabalhar no projecto, porque o orgamento
estabelecido pode ndo permitir a utilizagdo de profissionais altamente especializados; concomitantemente os
profissionais com a experiéncia apropriada podem ndo estar disponiveis. Os gestores tém que decidir dentro
destas restri¢cdes de recursos, resultando que o planeamento de um projecto de software € uma actividade que
consome consideravel tempo de gestao.

A particdo do projecto em tarefas e a estimag@o do tempo e recursos necessérios para completar cada tarefa; a
organizagdo das tarefas num formato concorrente para fazer o0 melhor uso da forca de trabalho; e a minimizacdo
das dependéncias entre as tarefas para evitar atrasos, sdo as funcdes do gestor de projectos que dependem

fortemente da intuicdo e experiéncia. Deste modo, a gestdo de projectos representa um desafio constante nas
empresas.

Este artigo apresenta uma abordagem para a alocagdo de recursos, em redes de actividades, em condi¢des de
complementaridade de recursos, que ocorrem frequentemente no mundo empresarial em projectos de
engenharia. A estrutura do algoritno genético foi discutidaem Silva, Oliveira and Tereso (2010) e foram

apresentadas as opgdes tomadas relativamente a configuragdo do descodificador dos cromossomas e dos
operadores genéticos escol hidos.

O conceito de complementaridade, que tem sido discutido sob um ponto de vista econémico (Kemer, 1993) pode
ser incorporado no dominio da engenharia como um aumento da eficicia de um recurso principal (recurso-P)
através da adicéo de um recurso de suporte (recurso-S). Aspectos relacionados com a melhoria do desempenho,
reducdo da duracdo e aumento da qualidade, bem como o efeito do recurso de suporte no custo do projecto, tém
sido apresentados por Silva, Tereso e Oliveira (2010).



A questédo pode ser formulada como: Que quantidade de recursos principais (recursos-P) e de suporte
(recursos-S) devem ser alocados as actividades do projecto, para atingirmos os melhores resultados, de forma
mais econémica?

2. DESCRICAO DO PROBLEMA

Considere uma rede de actividades nos vértices (nodos) (AoN) representada por G = (N, A) com o conjunto de

vértices |N|=n (representando as “actividades’) e o conjunto de arcos |A=m (representando a relaggo de

precedéncia entre as actividades). Em geral, cada actividade requer o uso simulténeo de varios recursos (Tereso,
Araljo and Elmaghraby, 2008), (Tereso, Araujo, Moutinho and Elmaghraby, 2009a), (Tereso, Aralijo, Moutinho
and Elmaghraby, 2009b).

Existe um conjunto de recursos “principais’, denotados por P, com |P| =r . Tipicamente, um recurso principal

tem vérias unidades disponiveis (p.e. trabalhadores, méquinas, processadores, etc.). Adicionalmente, existe um
conjunto de recursos de suporte, representados pela letra S, com |S| =s (tais como trabahadores menos

qualificados, ou computadores e dispositivos electrénicos, etc.) que devem ser utilizados em conjunto com os
recursos principais para aumentar o desempenho destes Gltimos. O ndmero de recursos de suporte utilizados
numa actividade varia em funcdo dos recursos principais necessarios para a execucdo dessa actividade. O

impacto sobre o recurso P é representado utilizando a varidvel 0 <v( L, 3,] £1 queindicaafracgéo pela qual o

recurso-S (sq] aumenta a performance do recurso-P (rp) . Tipicamente, v( rp,g)T [0,1 ; 0,5] .

Uma actividade normalmente requer uma utilizagdo simulténea de mais de um recurso-P para a sua execugdo. O
problema coloca-se ent&o do seguinte modo.

A que nivel deve ser utilizado cada recurso principal e que recursos de suporte Ihe devem ser adicionados para
optimizar um dado objectivo?

O tempo de processamento de uma actividade é dado pelo valor maximo das duragdes que podem resultar de
uma afectacdo especifica a cada recurso (veja a discussdo prévia sobre o célculo da duragcdo considerando
multiplos recursos em Tereso, Araljo and Elmaghraby (2008), Tereso, Araujo, Moutinho and Elmaghraby
(2009a) e Tereso, Araudjo, Moutinho and Elmaghraby (2009b)).

Neste problema considera-se o custo da utilizag&o dos recursos, uma bonificagdo por se terminar mais cedo do
que o previsto e uma penalizagdo por se terminar mais tarde do que uma data prevista de término para o
projecto. Foi j& desenvolvido um modelo para minimizar o custo total do projecto, considerando que as
actividades podem ser iniciadas logo que sejam sequenciaveis, se houver recursos principais suficientes para as
iniciar (Silva, Tereso and Oliveira, 2010). Alguns resultados foram também apresentados utilizando um
procedimento baseado na andlise da rede de actividades e no conceito “estado” (State Space) (Silva, Tereso and
Oliveira, 2010b).

3.ALGORITMO GENETICO

Uma vez que o Problema Job Shop (JSP) pode ser visto como um caso particular do problema da programagéo
de projectos com restrices de recursos, do inglés “Resource Constrained Project Scheduling Problem”
(RCPSP), iremos estender o Algoritmo Genético (AG) desenvolvido para o JSP (Oliveira, Dias and Pereira,
2010) ao RCPSP, e particularmente para a programacao de projectos em redes de actividades sob condicdes de
complementaridade de recursos. O AG é baseado numa representagéo por chaves aleatérias, a qual permite uma
f&cil reconfiguracdo para ser aplicada noutros problemas.

A simplicidade dos AG para nodelar problemas complexos e a sua fécil integracdo com outros métodos de
optimizacao foram os factores considerados para esta escolha. Inicialmente, o algoritmo proposto foi concebido
para solucionar a versdo classica do JSP (Oliveira, 2007), mas € possivel usar o mesmo método para solucionar
outras variantes do JSP (Oliveira, 2006), ou neste caso, para solucionar também uma generalizacdo do JSP que é
0 caso do RCPSP com complementaridade de recursos.

Uma das caracteristicas que diferenciam os algoritmos genéticos convencionais € o facto de o agoritmo néo
tratar directamente com as solucgdes do problema, mas sim com uma representacdo da solugdo, 0 cromossoma.
As manipulagdes do algoritmo séo feitas sobre a representacéo e ndo directamente sobre a solucéo (Coldberg,
1989).

Representamos o problema da programacdo de projectos num grafico AoN, porque é semelhante ao gréfico
disiuntivo que é usado para representar o JSP (Roy and Sussmann, 1964). Uma actividade s6 pode ser iniciada
se as precedentes estiverem concluidas e se 0 conjunto de todos 0s recursos principais necessarios estiverem
disponiveis. Um projecto tem restrigdes tecnoldgicas que determinam uma ordem especifica para processar
algumas das actividades e é necessario garantir que ndo haja sobreposicéo temporal, no processamento de tais



actividades em termos de recursos comuns. Atendendo a esta caracteristica, usamos o conceito de actividade
sequencidvel (uma actividade que pode ser iniciada) e em cada instante de decisdo s6 é necessario escolher uma
actividade do conjunto das actividades sequenciaveis. A escolhada actividade € dirigida pelo algoritmo genético
respeitando os al el os existentes nos cromossomas que definem a prioridade de cada actividade.

Neste trabalho é utilizado o alfabeto de chaves aleatdrias apresentado por Bean (1994). A caracteristica mais
importante das chaves al eatérias € que todos os descendentes gerados pelo cruzamento sdo solucfes admissiveis,
quando é usada em conjunto com um procedimento construtivo da solucdo baseado em todas as operacfes
disponiveis para sequenciamento, e a prioridade é dada pelo alelo da chave aleatéria. Através da dindmica do
algoritmo genético, o sistema aprende a relagéo entre vectores aleatérios e as solugdes com bons valores da
funcdo objectivo. Outra vantagem da representagdo de chave aleatéria € a possibilidade de se utilizar os
operadores genéticos convencionais. Esta caracteristica permite o uso do algoritmo genético noutros problemas
de optimizagdo, apenas adaptando algumas rotinas rel acionadas com o problema.

O algoritmo genético tem uma estrutura muito simples e pode ser representado no algoritmo da Figura 1. Ela
comega com a geragdo da populagéo e a sua avaliagdo. Atendendo a aptiddo dos cromossomas, os individuos sao
seleccionados para serem progenitores. O cruzamento € aplicado e é gerada uma nova populagdo temporéria,
que também ¢é avaliada. Comparando-se a aptiddo dos novos elementos e dos seus progenitores, a populagdo
anterior é actualizada.

begin

P = GerarPopulagaolnicial()

Avaliar(P)

while condi¢do de paragem néo for alcancada do
P’ -~ Recombinar(P) //UX
Avaliar(P’)
P - Selecionar(P E P’)

end while

Figura 1. Algoritmo Genético
4. ALGORITMO CONSTRUTIVO

As solucfes sdo obtidas por um algoritmo, que é baseado no algoritmo de Giffler e Thompson (1960). Enquanto
o agoritmo de Giffler e Thompson (1960) pode gerar todos os planos activos para o JSP, o algoritmo
construtivo apenas gera o plano de acordo com o cromossoma. Como vantagens desta estratégia, salientasea
menor dimensdo do espaco de solucfes, que no entanto inclui a solucéo dptima e o facto de o procedimento ndo
produzir solucgdes impossiveis ou desinteressantes do ponto de vista da optimizacdo. Por outro lado, umavez que
as dimensdes do espaco de representacdo e do espago de solugBes sdo muito diferentes, esta opcéo pode
representar um problema, porgue muitos cromossomas podem representar a mesma sol ugéo.

O agoritmo construtivo tem n estagios (Figura 2) e em cada estagio uma actividade é sequenciada. Detalhes do
algoritmo construtivo podem ser consultadosem Silva, Oliveira and Tereso (2010).

Passo I Sejat=1com P, sendo nulo. § serd o conjunto formado por todas

as actividades que ndo tém predecessoras, ou seja pelas actividades
ligadas ao vértice inicio.

Passo 2 Identificarj ~ = minqisk{j «} eidentificar A". Formar § .

Passo 3 Seleccionar a actividade a, em § com o maior valor de alelo de
prioridade.
Passo 4  Passar ao proximo estdgio por:
(1) adi¢do de a a P, criando P,,;
(2) remogio de a, de § ,criando S, por adigdo (se existirem) a

§ das actividades directamente sucessoras de a, e que
tenham todos os seus predecessores em R, ;

(3) aumentar fem 1.
Passo 5 Se existir alguma actividade ainda por sequenciar (t < N), voltar ao

Passo 2.Senido, Parar.

Figura 2: Algoritmo Construtivo



O formato utilizado é similar ao utilizado por Cheng, Gen e Tsujimura (1996), para apresentar o algoritmo de
Giffler e Thompson (1960). No Passo 3, em vez de se usar uma prioridade estabelecida por uma regra de
despacho, é usada a informac&o dada pelo cromossoma. Se o maior valor dos alelos for igual para duas ou mais
actividades, entdo é escol hida al eatoriamente uma dessas actividades.

5.RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Para se avaliar a eficécia e a eficiéncia do algoritmo genético foram desenvolvidas instancias de teste baseadas
em redes apresentadas por Tereso (2002). Foram escolhidas 4 insténcias com 3, 5 e 11 actividades. Apesar de se
tratarem de instancias de pequena dimensdo, sdo suficientes para caracterizar o desempenho do algoritmo
genético em termos de evolugdo da melhor solugédo encontrada ao longo das iteracfes, a robustez da pesquisa,
entre outras caracteristicas. A Figura 3 apresenta as redes associadas as instancias escol hidas.

GP 02

Figura 3: Redes representativas das instancias

A Tabela 1 resume algumas das experiéncias computacionais realizadas para estas instancias. Foram realizadas
5 execugbes para cada configuragdo. Apresentam-se os valores médios e o melhor valor obtido das cinco
execucdes. Foram testados diferentes dimensdes da populagéo, 20, 100 e 300 individuos. Pretendeu-se avaiar o
desempenho dafuncéo de fitness estabel ecida para o algoritmo genético.

Tabela 1: Resultados computacionais
Instancia  Populacdo Iteragcbes Runl Run2 Run3 Run4 Run5 Média Melhor  CPU (s)
1000 214 214 214 214 214 214,0 214 2

o 20 5000 214 214 214 214 214 2140 214
(@ act) 100 1000 214 214 214 214 214 2140 214
5000 214 214 214 214 214 2140 214
300 1000 214 214 214 214 214 2140 214 23
20 1000 631 631 631 631 641 6330 631
P o2 5000 631 631 631 631 631 6310 631
(5 ach) 100 1000 631 631 631 631 631 6310 631
5000 631 631 631 631 631 6310 631
300 1000 631 631 631 631 631 6310 631 35
20 1000 2584 2548 2529 2427 2444 25064 2427
P 06 o1 5000 2252 2252 2372 2361 2424 23322 2252
- 1000 2396 2458 2461 2475 2486 24552 2396
(11 act) 100 5000 2367 2247 2273 2263 2268 22836 2247
300 1000 2435 2511 2493 2441 2444 24648 2435 93

De um modo geral, verifica-se consisténcia nos valores obtidos, principalmente nas duas instancias mais
pequenas. O aumento da populagcdo permite alcangcar melhores valores. Apresentamse alguns tempos de
computagdo (CPU) em segundos medidos em algumas execugdes. S&o tempos meramente indicativos, pois o
cadigo ainda ndo se encontra optimizado para a rapidez de execugao.

De modo a ter-se uma percepgdo da evolugdo da solugdo ao longo das iteragdes, apresenta-se na Figura 4 o
registo da melhor solucéo e o valor da média de 5 execugdes na instancia de GP 06_(L ao longo de 25000
iteragbes, com uma populagdo de 10 individuos.
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Figura 4: Evolucdo do desempenho do algoritmo genético

Pode-se verificar que se trata de uma “curva’ de aproximagcao tipica neste tipo de heuristica. Nos primeiros 20%
das iteragBes obtémse uma melhoria que corresponde a cerca de 90% da melhoria total que o método faz ao
longo das 25000 iteragdes. A Figura 5 apresenta um resumo dos valores obtidos para as 5 execugfes em
diferentes iteragdes entre 1 e 20000.
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Figura 5: Resumo de 5 execugdes

Na Figura 5a) verifica-se um comportamento semelhante e consistente nas 5 execucdes. A Figura 5b) apresenta
o valor médio e o melhor valor obtido nas 5 execugBes. Pode-se verificar a existéncia de consisténcia na
evolucéo do valor médio das 5 execugdes.

6. CONCLUSOES

Este artigo apresenta um algoritmo genético desenvolvido para o problema de gestdo de projectos com
complementaridade de recursos. A importéncia do problema reside na oportunidade de se desenvolver um
sistema que permita ndo s6 melhorar a afectagdo de recursos frequentemente escassos, mas também resultar
numa reducdo das incertezas dentro dos projectos, combinada com o aumento da performance e com a redugédo
do custo do projecto. O método desenvolvido foi testado com algumas redes de actividades e os resultados
obtidos permitem demonstrar a suavalidade, eficaciae eficiéncia.

Considerando a viabilidade do modelo proposto, acreditamos que ele pode fornecer ao utilizador uma nova
opcdo de planeamento para determinar a melhor combinagdo de recursos e 0 menor custo do projecto,
melhorando a capacidade de planeamento das empresas.

Na sequéncia deste estudo pretendemos testar o procedimento apresentado num conjunto de insténcias de maior
dimensdo e desenvolver alguns operadores genéticos especificos para o problema, que serdo implementados
essencialmente sob a forma de mutacdo, no sentido de aumentar a diversidade da populagdo e evitar a
convergéncia prematura que se verificaao fim de 20% das iteragdes.
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