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RESUMO

Em desenvolvimento de software, assim como qualquer outra atividade de larga escala da
engenharia, um efetivo planejamento de projeto é essencial. Falhas no planejamento ou plane-
jamento precário podem causar atrasos e custos que, dadas restrições de tempo e orçamento,
são frequentemente inaceitáveis, conduzindo a falhas críticas de negócio.

Uma das principais atividades do planejamento de projetos é o planejamento de crono-
grama, que envolve alocar equipes e escalonar tarefas. Alocar uma equipe consiste em atribuir
as responsabilidades de uma tarefa a um conjunto de recursos humanos, enquanto o escalona-
mento de tarefa determina a data de início de execução de cada tarefa.

Essas são atividades complexas. Há uma grande quantidade de alocações possíveis,
isto é, o gerente pode ter que formar equipes a partir de um grande conjunto de pessoas dispo-
níveis e alocá-las em muitas tarefas distintas. De forma análoga, existem várias combinações
possíveis de escalonar as tarefas. Além disso, existem várias alternativas a ponderar e várias
restrições a respeitar, tais como prazos, orçamentos, limitação de recursos humanos, carga ho-
rária máxima e dependências entre tarefas. Os desenvolvedores podem ter capacidades técnicas
diferentes e as tarefas podem exigir necessidades distintas.

Dessa forma, o gerente de projeto que deseja elaborar o cronograma com base apenas
em suas experiências pode não alcançar bons resultados, tais como a redução do tempo e do
custo do projeto. Além do mais, apesar de técnicas tradicionais, tais como Project Evaluation
and Review Technique (PERT), Critical Path Method (CPM), diagramas Gantt e Earned Value
Analysis, ajudarem a planejar e traçar marcos, elas normalmente não se propõem em desenvol-
ver um cronograma ótimo na presença de alocação de recursos humanos e escalonamento de
tarefas.

Um cronograma bem elaborado implica em benefícios ao projeto, que podem ser a
diminuição da duração ou do custo do projeto e alocar equipes mais qualificadas em cada ativi-
dade do projeto.

Esta pesquisa propõe uma modelagem que utiliza técnicas de otimização para o Pro-
blema de Planejamento de Cronograma a fim de encontrar boas soluções num tempo computa-
cional aceitável.

Palavras-Chave: Otimização em Engenharia de Software. Alocação de Equipes. Escalona-
mento de Tarefas. Metaheurística.

.



ABSTRACT

In software development, as well as any other activity of a wide range of engineering, an
effective project planning is essential. Failures in planning or poor planning can cause delays
and costs that, given time and budget constraints, are often unacceptable, leading to critical
failures in business.

One of the main activities of project planning is the planning schedule, which involves
allocating teams and scheduling tasks. Allocate a team is to assign the responsibilities of a task
to a set of human resources while scheduling a task determines the date of execution of each
task.

These are complex activities. There are a large number of possible allocations, ie, the
manager may have to form teams from a large pool of people available and allocate them in
many different tasks. Similarly, there are several possible combinations of scheduling tasks. In
addition, there are several alternatives to consider and respect the various constraints such as
deadlines, budgets, limited human resources, maximum workload and dependencies between
tasks. The developers may have different technical capabilities and tasks may require different
needs.

Thus, the project manager who wishes to develop the schedule based on his experien-
ces just can not achieve good results, such as reducing the time and cost of the project. Moreo-
ver, although traditional techniques, such as Project Evaluation and Review Technique (PERT),
Critical Path Method (CPM), diagrams Gantt and Earned Value Analysis, help plan and map
landmarks, they usually do not propose to develop an optimal scheduling in the presence of
human resource allocation and task scheduling.

A well-designed schedule implies benefits to the project, which may be the reduction
of the project duration or a lower cost or allocate more qualified teams for each project activity.

We propose a model that uses optimization techniques to the problem of planning
schedule in order to find good solutions in acceptable computational time.

Keywords: Search-Based Software Engineering. Allocation of Teams. Scheduling Tasks.
traffic flows. Metaheuristic.
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1 INTRODUÇÃO

Para construir softwares de qualidade, as organizações geralmente seguem um pro-

cesso de dividir o esforço do desenvolvimento em várias atividades ou pacotes de trabalho. Cada

uma dessas atividades possuem características específicas, tais como habilidades, capacidades,

e experiências. A maioria dessas características é encontrada em recursos humanos atribuídos

para completar as atividades do projeto. Além da força de trabalho humano ser aportada como

a responsável direto da duração e qualidade do projeto, recursos humanos geralmente represen-

tam a conta de maior custo em um projeto de software. Isto leva a uma questão fundamental:

dado um grupo de desenvolvedores disponíveis e um conjunto de atividades, como alocar os

recursos e como sequenciar as atividades de forma a trazer maiores benefícios à organização?

(TCHAO, 2007) diz, de acordo com o PMBOK R© Guide (PMI, 2008), guia publicado

pelo Project Management Institute, um projeto pode ser definido como uma sequência de ati-

vidades (ou eventos) com início e fim definidos, executadas segundo uma ordem previamente

determinada, objetivando alcançar uma meta temporal pré-estabelecida. Estas atividades pos-

suem duração e precedência pré-determinadas. Além disso, lançam mão de recursos - escassos

e limitados - que realizam as atividades.

O Gerenciamento do Prazo do Projeto é um dos processos na realização de um pro-

jeto, e é constituído por um conjunto de subprocessos que interagem com outras etapas do

projeto: Definição das Atividades, Sequenciamento das Atividades, Estimativa da Dura-

ção das Atividades, Desenvolvimento do Cronograma, e Controle do Cronograma. Ainda

conforme o PMBOK R© Guide, o principal produto gerado ao final do Sequenciamento das Ati-

vidades é o Diagrama de Rede do Projeto (Figura 6).

A Figura 1 descreve a troca de artefatos entre processos segundo a visão do Project

Management Institute - PMI. Conforme ilustra a figura, são entradas básicas para o desenvolvi-

mento de cronograma:

• Atividades: uma lista de atividades, incluindo suas especificações, suas interdependên-
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cias e o esforço estimado para sua realização;

• Recursos: recursos disponíveis para o projeto e seus atributos; e

• Informações Gerenciais: informações tais como escopo do projeto, planejamento de

risco etc.

Figura 1: Fluxo de Dados entre Processos (PMI, 2008)

O Problema de Desenvolvimento do Cronograma é um importante problema que não

pode ser negligenciado. É uma prática fundamental da Engenharia de Software que define

as responsabilidades dos recursos humanos e os instantes de início de cada atividade em um

projeto de software com restrições específicas, a fim de alcançar objetivos diversos e muitas

vezes conflitantes, tais como reduzir a duração e o custo do projeto.
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O planejamento de cronograma considerado nessa pesquisa compreende a junção de

dois conheci- dos problemas: a Alocações de Equipes e o Escalonamento de Tarefas. Alocar

uma equipe consiste em atribuir as responsabilidades de uma tarefa a um conjunto de recur-

sos humanos. Já o Escalonamento de Tarefas determina a ordem de execução de cada tarefa.

Ambos os problemas procuram buscar cronogramas ótimos ou próximos do ótimo. A partir do

momento em que sabemos as atribuições de cada recurso e a ordem de execução das tarefas, po-

demos determinar o instante de início de execução de cada tarefa e assim teremos o cronograma

estabelecido por completo.

Apesar destes dois problemas estarem intrinsecamente relacionados, geralmente eles

são trabalhados individualmente. Pesquisas que abordam apenas a alocação de equipes consi-

deram previamente estabelecida a ordem de execução das tarefas. Portanto procura-se apenas

definir a melhor forma de alocar os recursos naquela ordem. De forma análoga, problemas de

escalonamento de tarefas geralmente consideram as alocações pré-estabelecidas e destinam-se

apenas em definir a melhor ordem de execução das tarefas. Este último problema é conhe-

cido como Problema de Escalonamento de Tarefas de Projetos (PSP - Project Scheduling

Problem) (ICHIHARA, 2002).

De acordo com o PMBOK R© Guide, existem técnicas para o desenvolvimento do cro-

nograma baseadas em análises matemáticas (CPM - Método do Caminho Crítico, PERT - Pro-

gram Evaluation and Review Technique), em compressão da duração (Crashing, Fast Tracking),

em simulações (Análise Monte Carlo), e em heurísticas (Critical Chain, SGS, metaheurísticas).

Adicionalmente, existem softwares que auxiliam os Gerentes de Projetos nesta tarefa, como o

MSProject, que utiliza a heurística single pass methods - SGS -, o Primavera, o CS Project, o

Fast Track Schedule, entre outros (TCHAO, 2007). No entanto, elas normalmente não se pro-

põem em desenvolver um cronograma ótimo na presença de alocação de recursos humanos e

escalonamento de tarefas.

O Problema de Alocação de Equipes e de Escalonamento de Tarefas são difíceis de

serem resolvidos em sua otimalidade. A junção dos dois problemas no intuito de desenvolver o

cronograma é ainda um problema mais complexo e, portanto, exigiria um tempo muitas vezes
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inaceitável para o planejamento de cronogramas em projetos de grande porte (grande quantidade

de atividades e recursos humanos). Isso justifica o fato desse trabalho adotar heurísticas para o

desenvolvimento do cronograma ótimos ou próximos do ótimo.

Portanto, essa pesquisa tem como objetivo propor uma modelagem para o Problema

de Elaboração de Cronograma, compreendendo tanto as alocações de equipes nas atividades do

projeto quanto em definir a melhor ordem de execução dessas atividades, a fim de gerar bons

cronogramas, minimizando a duração e o custo do projeto e alocando equipes mais qualificadas

em cada atividade do projeto.

1.1 Objetivos

Essa pesquisa tem como principal objetivo propor uma abordagem otimizada híbrida,

que envolve o Problema de Alocação de Equipes e o Problema de Escalonamento de Tarefas

com Restrição de Recursos, a fim de elaborar bons cronogramas que minimize o tempo, o custo

e maximize a qualidade na formação das equipes nas atividades do projeto.

Discutir as principais características relacionadas ao Problema de Alocação de Equipes

e ao Problema de Escalonamento de Tarefas com Restrição de Recursos.

Incluir na modelagem as características mais condizentes com situações reais, de forma

que permita a modelagem ser aplicado na prática.

Implementar um ou mais algoritmos baseados na modelagem e desenvolver um apli-

cativo (ferramenta) com interface gráfica que auxilie no cadastro das habilidades, recursos e

tarefas, e que permita ajustar os parâmetros de entrada dos algoritmos. Além disso, disponibi-

lizar a visualização gráfica e bem detalhada dos cronogramas gerados pelos algoritmos.

Efetuar testes em um projeto real e comparar os resultados dos algoritmos com o cro-

nograma elaborado pelo gerente de projeto. Além disso, disponibilizar na ferramenta a opção

de gerar projetos sintéticos para que testes possam ser realizados também em dados artificiais.

Conduzir experimentos e investigações da modelagem proposta através de simulações

auxiliadas pelo aplicativo implementado. Isso permite o gerente de projeto tomar decisões mais
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precisas baseadas em um modelo.

1.2 Estrutura do Documento

Os capítulos seguintes estão dispostos da seguinte maneira: o Capítulo 2 contextualiza

o problema foco desse trabalho, o Problema de Elaboração de Cronograma. Nesse mesmo

capítulo, o Problema de Alocação de Equipes e o Problema de Escalonamento de Tarefas são

tratados separadamente.

Noções de Otimização e Engenharia de Software são exibidas no Capítulo 3. Nesse

capítulo, apresentamos uma visão geral de SBSE, área emergente da Ciência da Computação

que utiliza técnicas de otimização na resolução de problemas de engenharia de software. Tam-

bém apresentamos as metaheurísticas GA e NSGA-II, algoritmos base de implementação da

abordagem proposta.

No Capítulo 4, apresentamos a modelagem proposta, reunindo todos os conceitos

aprendidos nos capítulos anteriores.

Testes computacionais são realizados no Capítulo 5. Além de projetos fictícios, é

realizado um estudo empírico em um projeto real de uma empresa de grande porte e uma análise

de sensibilidade do modelo proposto.

Finalmente o Capítulo 6 expõe as conclusões obtidas e discute possíveis trabalhos

futuros.
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2 O PROBLEMA DE ELABORAÇÃO DE CRONOGRAMA

O planejamento de cronograma considerado nessa pesquisa compreende a junção de

dois conhecidos problemas: o Problema de Alocação de Equipes (PAE) e o Problema de Es-

calonamento de Tarefas com Restrição de Recursos (Resource-Constrained Project Scheduling

Problem - RCPSP). Consultar (COLARES, 2010) e (ICHIHARA, 2002) para obter maiores

detalhes do PAE e RCPSP, respectivamente. Alocar uma equipe consiste em atribuir as respon-

sabilidades de uma tarefa a um conjunto de recursos humanos. O Escalonamento de Tarefas

determina a ordem de execução de cada tarefa. As Seções 2.2 e 2.3 têm como meta contextua-

lizar os dois problemas isoladamente.

A Figura 2 ilustra uma visão geral sobre o problema de alocação e de escalonamento e

o problema proposto de Elaboração de Cronograma. Nesse gráfico, percebe-se a existência de

duas principais entidades: Os Recursos Humanos e as Tarefas. Os recursos humanos possuem

habilidades, carga horárias e salários individuais e seus períodos de disponibilidades ao longo do

projeto. As tarefas possuem interdependências, esforço estimado em homens-hora e habilidades

requeridas, representadas pelo Diagrama de Rede do Projeto (consultar Seção 2.3 e Figura 6).

Essas entidades representam os dados de entrada comum aos problemas. Além dos dados em

comum, o Problema de Escalonamento recebe as alocações dos recursos humanos. Logo, esse

problema resume-se apenas em definir qual a melhor ordem de execução das atividades. De

forma análoga, o Problema de Alocação de Equipes, além dos dados em comum, conhece

previamente a ordem de execução das atividades, cabendo a ele definir qual a melhor forma de

alocar os recursos humanos. O problema proposto de Elaboração de Cronograma recebe como

entrada apenas os dados em comum. Portanto seus objetivos consistem em determinar tanto

a melhor forma de alocação dos recursos quanto a melhor ordem de execução das atividades.

Todos os três problemas procuram buscar bons cronogramas que, por exemplo, diminuam a

duração e/ou o custo do projeto.

A partir do momento em que sabemos as atribuições de cada recurso e a ordem de exe-

cução das tarefas, podemos determinar o instante de início de execução de cada tarefa e assim
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Figura 2: Visão Geral do Problema de Elaboração de Cronograma

teremos o cronograma estabelecido por completo. Um exemplo de um cronograma adequado à

modelagem proposta pode ser visto na Figura 3. Nessa figura, podemos perceber a existência de

vários elementos que serão detalhados ao longo desse trabalho. O eixo da abscissa representa

a duração do projeto em dias e o eixo da ordenada as horas de dedicação dos recursos huma-

nos R1 e R2 na execução das tarefas. Cada tarefa é representada por uma cor distinta: {Tverde,

Tvermelho, Tazul , Tamarelo, ...}. Logo, as alocações são representadas por blocos preenchidos na

cor da tarefa em que o recurso está sendo alocado. A linha grossa ao longo do cronograma

significa a disponibilidade total (horas normais + extra) do recurso durante o projeto. A carga

horária diária do recurso é informada pelo círculo em volta da hora no eixo da ordenada. Para

maiores informações consultar a Seção 2.4.

Uma observação importante é que a unidade hora é trabalhada nessa pesquisa não é

necessariamente um valor inteiro discreto. Podemos então ter uma alocação de 5,3 horas ou
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uma tarefa com esforço estimado de 32,6 horas. Na realidade, trabalhamos essa unidade em

nível de minutos, permitindo a construção de cronogramas mais flexíveis. Logo, daqui para

frente, toda referência à unidade hora será tratada como um valor numérico real ou em função

de minutos.

Figura 3: Exemplo de um Cronograma

2.1 Trabalhos Relacionados

Foi mostrado em (COFFMAN JR.; GAREY; JOHNSON, 1997) que o problema de

formação de equipes pode ser pensado como um problema Bin Packing, conhecido problema

pertencente à classe de problemas NP-Difíceis. Este fato demonstra a complexidade do pro-

blema e, consequentemente, torna-o ideal à aplicação de técnicas de otimização.

(BURDETT; LI, 1995) foram os primeiros a especificar como quantificar as capaci-

dades técnicas dos recursos humanos, associá-los em atividades e combinar em conjunto para

produzir equipes eficazes em um problema de alocação de recursos. Até então a alocação de

recursos humanos em atividades de projeto era feito manualmente, através de experiências do

gerente e geralmente utilizando técnicas como PERT e CMP.

(QURESHI; HARMAN, 2006) apresentaram um trabalho que trata do problema de

alocação de equipes em pacotes de projeto utilizando metaheurísticas e estudando o efeito da

Lei de Brooks, a fim de entender o relacionamento entre recursos humanos e tempo na presença
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de tarefas inter-relacionadas. Os membros de cada equipe já são pré-definidos, isto é, não existe

formação dinâmica de equipes nos pacotes de projeto. O problema considera a redução do

tempo do projeto e os testes são realizados em cima de uma base de dados artificiais.

(ALBA; CHICANO, 2007) apresentaram um estudo sobre o Problema de Escalona-

mento de Projeto (Project Scheduling Problem - PSP), que consiste em definir quem faz o que

ao longo do projeto. Foi utilizado um algoritmo genético para minimizar dois objetivos: o

tempo e o custo do projeto. A formulação proposta considera aspectos importantes, como habi-

lidades individuais dos recursos, interdependência entre tarefas e percentual de dedicação dos

recursos nas tarefas. A validação da abordagem foi realizada apenas utilizando dados artificiais

obtidos a partir de um gerador automático de projetos, não sendo testada em projetos reais.

(PENTA et al., 2007) apresentam uma descrição formal dos modelos da Lei de Brooks

e analisam o impacto desses modelos sobre a otimização dos tempos de conclusão em manu-

tenção de projetos de software reais.

(BARRETO; BARROS; WERNER, 2008) formularam o problema como um problema

de satisfação de restrição. Os autores consideram diversos possíveis objetivos na alocação,

como equipes mais qualificadas, menos qualificadas, de menor custo ou mais velozes. O pro-

blema proposto é resolvido por um algoritmo exato denominado backtracking. Nesse trabalho,

os autores consideram que o projeto é dividido em pequenas tarefas de curta duração e elas são

executadas por uma única pessoa.

(WEN; LIN, 2008) propuseram uma nova codificação de melhoria do GA multi-objetivo

(moGA) para resolver de forma multi-objetiva o problema de alocação de recursos humanos de

múltiplos estágios (MHRAP).

Mais recentemente, (COLARES, 2010) trabalhou a alocação de equipes e desenvol-

vimento de cronogramas utilizando otimização multi-objetiva e abordando vários conceitos in-

teressantes, tais como habilidades e experiências individuais, interdependência entre tarefas,

estimação de esforço e produtividade das equipes, hora extra, overhead de comunicação, cur-

vas de aprendizado e treinamentos. Entretanto, o trabalho considera a ordem de execução das

atividades previamente estabelecida e, portanto, concentra esforços apenas na busca de aloca-
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ções ótimas.

(ANTONIOL; PENTA; HARMAN, 2005) foram os primeiros a avaliar o problema

de ordenação de pacotes de trabalho e formações de equipes em cada pacote em projetos de

manutenção de software. Reportaram a evolução de três diferentes técnicas de otimização,

combinados com teoria das filas em um projeto de software real. De acordo com o modelo

definido pelos autores, a duração do projeto pode variar de acordo com o número de pessoas

disponíveis e tamanhos das equipes. O artigo emprega representações interessantes referente

à ordenação de pacotes de trabalho e alocação de equipes nesses pacotes, onde a ordem da

execução dos pacotes influencia na qualidade da solução. Porém essa ordem de execução dos

pacotes não chega a ser um Esquema de Geração de Escalonamento (SGS) geralmente utilizado

em problemas RCPSP.

De forma análoga ao trabalho anterior, (ANTONIOL; PENTA; HARMAN, 2004) apli-

caram um algoritmo genético que, no primeiro estágio, estabelece a ordenação dos pacotes de

trabalhos e, em segundo estágio, designa as equipes nos pacotes. Foi aplicado um GA combi-

nado com teoria das filas ao problema de alocação de equipes em projeto real de manutenção

de software. Foram considerados fatores interessantes como erros de estimativa, abandono e

retrabalho. A partir de estudos empíricos, os autores concluíram que a utilização de Otimização

em Engenharia de Software (Search Based Software Engineering - SBSE) (consultar Capítulo 3)

pode reduzir a duração do projeto em até 50%.

(CHANG et al., 2008) apresentaram ideias e uma modelagem interessante utilizando o

conceito de linha de tempo para o problema de alocação de Recursos Humanos e Escalonamento

de Tarefas. Eles modelaram o problema em uma matriz tridimensional, onde a primeira dimen-

são é a unidade do tempo escolhida, a segunda é o empregado, a terceira é a tarefa e a célula é a

dedicação do empregado na tarefa. A abordagem utilizada evitou o uso de técnicas de geração

de escalonamento, que definem os instantes de início e fim de cada atividade, geralmente utili-

zadas para resolver o RCPSP. Além disso, os recursos podem ser alocados ou desalocados em

tarefas em andamento e as tarefas podem ser pausadas e reiniciadas (preempção).

Trabalhos em Escalonamento de Tarefas que permitem uma tarefa ser interrompida e
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depois reiniciada (preempção) podem ser encontrados em (SCHRAGE, 1972), (WEGLARZ et

al., 1977), (SLOWINSKI, 1980) e (SLOWINSKI, 1981).

Os procedimentos utilizados no escalonamentos de tarefas propostos nesse trabalho

geram apenas uma único cronograma a partir de uma matriz de alocação e de uma lista de ativi-

dades. Pesquisas que aplicam o método X-Pass Multi-Pass no procedimento de escalonamento

para a geração de múltiplos cronogramas podem ser obtidos em (BOCTOR, 1990), (BOCTOR,

1996a), (DREXL; GRUENEWALD, 1993) e (VACA, 1995).

(ICHIHARA, 2001) apresenta uma síntese das heurísticas baseadas em Regras de Pri-

oridade como solução ao RCPSP. Esses métodos também têm sido usados para encontrar so-

luções iniciais para metaheurísticas destinadas a resolver esse problema. No ano seguinte, o

mesmo autor em (ICHIHARA, 2002) resume em seu artigo as principais características do

RCPSP.

Exemplos de trabalho que utilizam Regras de Prioridade como forma de representar

as soluções ao RCPSP são encontrados em (DAVIS; PATTERSON, 1975), (COOPER, 1976),

(COOPER, 1977), (LAWRENCE, 1985), (ALVAREZ-VALDES; TAMARIT, 1989), (BOC-

TOR, 1990), (KOLISCH, 1996) e (KOLISCH; HARTMANN, 1999).

Geralmente o que se deseja obter no RCPSP é o makespan, isto é, o menor tempo de

execução de todas as tarefas. No entanto, é crescente o número de pesquisas que utilizam ob-

jetivos múltiplos. Podemos mencionar (DAVIS; PATTERSON, 1975), (LI, 1996), (EPSTEIN;

WILAMOWSKY; DICKMAN, 1992) e (KURTULUS; DAVIS, 1982).

Métodos exatos baseados em enumeração implícita com “Branch-and-Bound” têm

sido aplicados com sucesso no RCPSP. Dentre estes se destacam: (DEMEULEMEESTER;

HERROELEN, 1992), (SIMPSON; PATTERSON, 1996), (BRUCKER et al., 1998), (MIN-

GOZZI et al., 1998) e (SPRECHER, 2000). Devido à complexidade do problema, estes mé-

todos são aplicados a problemas testes envolvendo, no máximo, 60 atividades. Outro método

exato usado para resolver esse problema é a Programação Dinâmica. Os primeiros trabalhos

foram propostos por (CARRUTHERS; BATTERSBY, 1966) 1966.
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Metaheurísticas têm sido aplicados para resolver o RCPSP. (BOULEIMEN; LECOCQ,

2003), (LEE; KIM, 1996), (BOCTOR, 1996b), (CHO; KIM, 1997) desenvolveram algorit-

mos com Têmpera Simulada. Algoritmos Genéticos foram propostos por (LEE; KIM, 1996),

(ÖZDAMAR, 1999), (HARTMANN, 1997), (HARTMANN, 2002) e (ALCARAZ; MAROTO,

2001). Algoritmos de Busca Tabu foram desenvolvidos por (SIMõES, 2004), (TCHAO, 2007),

(LEE; KIM, 1996), (THOMAS; SALHI, 1998) etc. (VALLS; QUINTANILLA; BALLESTIN,

2003) desenvolveram um novo algoritmo que usa busca local com intensificação e diversifica-

ção. Também identificamos os trabalhos de (MERKLE; MIDDENDORF; SCHMECK, 2000)

usando Colônia de Formigas.

A Tabela 1 compara algumas características dos trabalhos relacionados que mais in-

fluenciaram esta pesquisa e sua legenda é composta pela Tabela 2. Essas características serão

explicadas ao longo desse capítulo. O resumo delas pode ser visto na Tabela 3.

2.2 O Problema de Alocação de Equipes

Sabemos que o esforço de desenvolvimento do projeto é dividido em tarefas. Uma vez

que as estimativas de esforço dessas tarefas são traçadas e suas ordens de execução definidas,

uma das mais importantes atividades do gerente de projeto é alocar recursos nessas tarefas. A

forma como esses recursos são alocados pode influenciar na duração e/ou no custo do projeto

e/ou na qualidade do produto.

Entretanto, essa não é uma atividade simples, há muitas alternativas a ponderar e várias

combinações a avaliar, e o gerente pode ter que escolher um time dentre um vasto conjunto de

recursos disponíveis. Devido a sua complexidade e ao fato de que normalmente as técnicas

tradicionais de apoio a gestão não se propõem a desenvolver uma alocação ótima, esta atividade

fica a cargo apenas da experiência e sentimentos do gerente, uma vez que seria considerado

infinito o tempo dele listar todas as combinações possíveis de alocações de recursos humanos.

Foi mostrado em (COFFMAN JR.; GAREY; JOHNSON, 1997) que o problema de

alocação de recursos pode ser pensado como o Problema do Empacotamento (Bin Packing),

pertencente a uma classe mais geral denominada de Problemas da Mochila (Knapsack Pro-
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blems) e pertencente à classe de problemas NP-Difícil (FALKENAUER; DELCHAMBRE;

DELCHAMBRE, 1992). No Problema do Empacotamento, objetos de diferentes volumes de-

vem ser colocados dentro de um número finito de caixas a fim de minimizar o número de caixas

usadas, respeitando o limite de capacidade das caixas.

O problema de alocação de recursos também pode ser modelado, porém de forma

mais limitada, como um Problema de Designação que consiste em designar de maneira ótima

cada uma das origens a cada um dos destinos. Suponha r Recursos humanos a distribuir por

t Tarefas de maneira que cada trabalhador execute apenas uma tarefa, e que cada tarefa seja

executada apenas por um trabalhador. Suponha também o conhecimento do gerente dos custos

da realização de cada tarefa por cada trabalhador. Deseja-se então designar os trabalhadores às

tarefas de forma a minimizar os custos (financeiro ou temporal). Alguns exemplos práticos de

sua aplicabilidade são:

• Várias fábricas e vários destinos sendo que uma fábrica abastecerá apenas um destino;

• Vários funcionários e várias tarefas, designar um funcionário para cada tarefa;

• Várias obras e várias empresas, uma obra para cada empresa.

Na modelagem do Problema de Alocação de Equipes como um Problema de Designa-

ção, é considerada apenas a alocação de um único recurso por tarefa. Nesse caso, um recurso

despende toda sua carga horária na execução dessa tarefa até que ela seja concluída e, portanto,

não poderá trabalhar em mais de uma tarefa no mesmo dia antes da conclusão da tarefa cor-

rente. Essa é uma abordagem mais simples e fácil de ser implementada, porém limitada, pois

na prática sabemos que pode haver mais de um recurso trabalhando em uma determinada tarefa

e que um recurso pode estar trabalhando paralelamente em mais de uma tarefa no mesmo dia.

Ela pode ser representada por um vetor de tamanho t, onde t é a quantidade total de tarefas e a

célula i informa o recurso alocado na i-ésima tarefa (ver Figura 4).

No entanto, sabemos que muitas vezes o gerente precisa alocar mais de um recurso em

uma tarefa e que também um recurso poder desempenhar diferentes atividades paralelamente.
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Este tipo de alocação de múltiplos recursos, mais completa e condizente com a realidade, é o

adotado por essa pesquisa. (ALBA; CHICANO, 2007) apresentaram essa abordagem represen-

tando as alocações em uma matriz t× r, onde r é a quantidade de recursos humanos envolvidos

no projeto e o conteúdo de cada célula dessa matriz representa o percentual de dedicação do

recurso na tarefa relativo à sua carga horária. Para uma carga horária de 8 horas, a célula com

valor de 0.75 significa que o recurso dedicará 6 horas por dia nessa tarefa (consultar Figura 5).

A única diferença é que discretizamos a dedicação em termos de horas trabalhadas diariamente,

variando em um número inteiro entre zero e dez. Dessa forma, 0 significa que o recurso não

está alocado na tarefa, 4 que o recurso dedica 4 horas diárias na resolução da atividade e 10 que

o recurso trabalha suas 8 horas normais mais 2 horas extras por dia nessa tarefa. Ver Seção 2.4

para maiores informações sobre carga horária e hora extra.

Figura 4: Representação da Alocação de um Único Recurso por Tarefa

Figura 5: Representação da Alocação de Múltiplos Recursos por Tarefa

Seja qual for a modelagem utilizada, a complexidade do problema torna-o ideal à apli-

cação de técnicas de otimização. Para maiores detalhes sobre técnicas de otimização ver o

Capítulo 3.

Otimização em Engenharia de Software (Search Based Software Engineering - SBSE)

é uma área emergente da Ciência da Computação que utiliza técnicas de otimização, geralmente

metaheurísticas, para resolver problemas da Engenharia de Software em atividades do ciclo de

vida da engenharia de requisitos, planejamento de projeto e estimação de custo. Para obter

maiores detalhes sobre SBSE consultar Capítulo 3.

Para o Problema de Alocação de Equipes, geralmente considera-se que a ordem de

execução das tarefas faz parte dos dados de entrada do problema. Dessa forma, uma vez deter-

minada previamente a sequência de execução das tarefas, o problema de alocação de recursos
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resume-se em definir quais recursos são usados para executar quais tarefas a fim de alcançar

boas soluções.

Recurso é uma palavra muito genérica que pode representar vários elementos neces-

sários para a execução das atividades do projeto, tais como funcionário, máquina, tempo e

dinheiro. No entanto, consideramos apenas os recursos humanos, pois eles são fatores-chave de

sucesso em um projeto e normalmente considerados a conta de maior custo no orçamento.

Uma vez que a tarefa é formada por uma equipe, é importante levar em consideração o

overhead de comunicação, isto é, o tempo gasto pelos membros da equipe para se comunicarem

entre si na tentativa de resolver uma tarefa. Esse assunto é detalhado na Subseção 2.4.4.

Sabemos que muitas vezes pode ser útil remover recursos humanos alocados em uma

tarefa em andamento ou alocar outros recursos em uma tarefa em execução. No entanto, assu-

mimos nessa modelagem que a equipe alocada em uma tarefa trabalha nela desde o início até

sua conclusão, em outras palavras, não é permitido alterar os membros de uma equipe alocada

em uma atividade em execução. Manter a equipe inalterada também pode constituir vantagens

para o projeto, tais como aumentar a experiência da equipe na atividade em execução e aumentar

a afinidade entre os integrantes da equipe.

Ao passo que reter os recursos em uma tarefa até sua conclusão constitui vantagens

para o projeto, e manter a afinidade entre seus integrantes, bem como diminuir as curvas de

aprendizado e o overhead de transição entre tarefas, além de manter a estabilidade do projeto,

algumas vezes pode ser útil remover uma pessoa de uma tarefa em andamento e alocá-lo em

outra. Porém, este modelo considera que, uma vez que um recurso é alocado em uma atividade,

ele deve permanecer nela até sua conclusão.

2.3 O Problema de Escalonamento de Tarefas com Restrição de Recursos

A ordem de processos executados na CPU, o sequenciamento de atividades em uma

linha de montagem, a ordem de execução das atividades no desenvolvimento de um projeto de

software são exemplos de problemas que podem ser modelados como um problema de escalo-
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namento.

No caso do desenvolvimento de um projeto de software, Escalonar Tarefas consiste

em determinar a melhor ordem de execução dentre um conjunto de tarefas com durações pré-

estabelecidas, respeitando suas precedências, a fim de produzir maior benefício à organização.

Geralmente deseja-se minimizar o tempo total de execução de todas as tarefas, conhecido como

makespan.

Muitos tipos de escalonamento exigem o consumo obrigatório de recursos, tanto ma-

teriais (papel, madeira, trator, dinheiro) como pessoais (mão de obra). Para maiores detalhes

dos tipos de recursos, consultar Subseção 2.4.2. Além da restrição de precedência entre as ativi-

dades (ver Subseção 2.4.1), existe também a limitação de recursos consumidos nas atividades.

Para esse tipo de problema chamamos de Problema de Escalonamento de Tarefas com Res-

trição de Recursos - PPPRR (Resource-Constrained Project Scheduling Problem - RCPSP).

Esse problema também é chamado de Problema da Programação de Projetos com Limitação de

Recursos ou Problema do Sequenciamento de Projetos com Recursos Limitados.

RCPSP é o Problema de Escalonamento de Projetos mais básico. Ele é uma gene-

ralização do problema de Job-Shop estático e, portanto, pertence à classe dos problemas de

otimização NP-Completo (BLAZEWICZ; LENSTRA; KAN, 1983). Diversos problemas re-

ais não podem ser modelados através do RCPSP, e diversas extensões têm sido consideradas

na literatura. O Problema de Elaboração de Cronograma proposto nesse trabalho envolve a

junção do Problema de Alocação de Equipe e uma das extensões do RCPSP, denominada Pro-

blema Generalizado de Programação de Projetos com Restrição de Recursos (PGPPRR).

A extensão do problema generalizado abordado nesse trabalho é a disponibilidade de recursos

humanos ao longo do projeto, isto é, cada recurso pode estar indisponível por algumas horas

por dia ou integralmente por um determinado período do projeto. Outro exemplo de extensão,

porém não implementado nesse trabalho, é o tempo de preparação de cada atividade. Dentre

os tipos de recursos existentes, consideramos apenas os recursos humanos, pelo fato de se-

rem os responsáveis diretos pelo sucesso do projeto e por ser o fator de maior custo dentro do

orçamento.
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O RCPSP geralmente parte do princípio que já foi definida as alocações dos recursos

nas tarefas. Dessa forma, o RCPSP resume-se em definir a melhor ordem de execução das

atividades a fim de construir bons cronogramas. Uma vez que os recursos já foram designados

em suas atividades e a ordem de execução das atividades já foram definidas, é possível descobrir

o instante de início de cada atividade para a montagem do cronograma. O conceito de bom

cronograma está relacionado com os objetivos da organização, que podem ser a diminuição da

duração do projeto (makespan), a redução do custo do projeto, entre outros.

Diagrama de Rede do Projeto é um esquema de apresentação das atividades do pro-

jeto e dos inter-relacionamentos (dependências) entre elas. O RCPSP recebe como entrada o

Diagrama de Rede do Projeto além de outros atributos, tais como a estimativa de esforço em

homens-hora de cada tarefa e as habilidades exigidas, os recursos humanos e suas propriedades

(salário, carga horária, habilidades e disponibilidade). A Subseção 2.4.4 explica com maiores

detalhes como o projetista alcança a estimativa de esforço das atividades.

A Figura 6 exibe um exemplo desse diagrama. Cada tarefa possui seu esforço estimado

em Homens-Hora. Homens-hora é uma unidade de medida que representa as horas de duração

de uma tarefa ao ser executada por um único recurso. Quando executada por mais de um

recurso, o esforço estimado da tarefa deve aumentar devido ao overhead de comunicação entre

os membros da equipe alocada. As setas sinalizam suas interdependências. Nesse exemplo, a

tarefa T4 depende da conclusão de T2 para que ela possa ser inicializada (ligação Final-Início)

e mais dois dias de latência, ou seja, T4 só pode ser inicializada pelo menos após 2 dias que T2

tenha sido concluída. T3 depende da conclusão de T1 para que ela possa ser iniciada e depende

da conclusão de T2 para que ela possa ser finalizada (ligação Final-Final). A tarefa T2 precede

T3 e T4, mas ela não depende de nenhuma outra. Da mesma forma, T1 não depende de nenhuma

atividade e precede T3. H1, H2, H3 e H4 , situados abaixo das tarefas, indicam as habilidades

exigidas por cada atividade. Enquanto a atividade T1 exige apenas a habilidade H4, T4 requer

pessoas com as habilidades H1 e H2. Os tipos de ligação são discutidos na Seção 2.4.

Várias referências têm sido desenvolvidas aplicando heurísticas construtivas com base

em Regras de Prioridade e Esquemas de Geração de Escalonamento (SGS - Schedule Gene-
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Figura 6: Representação do Diagrama de Rede de um Projeto

ration Schemes) ou Esquema de Geração de Programa no RCPSP, conhecido como métodos

X-Pass. Geração de Escalonamento é uma técnica de montagem do cronograma, em que, a

cada iteração, uma atividade é escolhida a partir da Regra de Prioridade definida, e então ela

é programada (escalonada). Algumas Regras de Prioridade são: Tempo de Início mais Cedo

(Earliest Starting Time - ES), Tempo de Término mais Cedo (Earliest Finishing Time - EF),

Tempo de Início mais Tarde (Latest Starting Time - LS), Tempo de Término mais Tarde (La-

test Finishing Time - LF), Número Máximo de Atividades Imediatamente Sucessoras (Most

Total Successors - MTS), Pior Caso de Folga - se as atividades não forem escolhidas entre as

elegíveis (Worst Case Slack - WCS), Menor Tempo de Processamento (Shortest Processing

Time - SPT), Maior Tempo de Processamento (Maximum Processing Time - MPT), Número

Máximo de Candidatas Subsequentes (Maximum Number of Subsequent Candidates - MSC)

e Seleção Aleatória (Random - RAN).

Existem dois tipos de SGS: o Serial e o Paralelo. Ambas as gerações constroem o

cronograma em várias iterações, respeitando as restrições de recursos e precedência. Para cada

iteração, existe um conjunto de atividades elegíveis e uma é escolhida para ser programada.

Atividades elegíveis são aquelas em que todas as atividades precedentes já foram escalonadas

e, no caso do SGS Paralelo, que também possam ser programadas na unidade de tempo da ite-

ração sem violar a restrição de recursos. Após a programação da atividade, uma nova iteração é

iniciada, e portanto, um novo conjunto de atividades elegíveis é calculado. Esse processo conti-

nua até que todas as atividades estejam escalonadas. A diferença entre as gerações é que o SGS
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Serial constrói a solução incrementando e sequenciando as atividades elegíveis, programando a

atividade selecionada o mais cedo possível respeitando as restrições de recursos e precedência.

Enquanto que o SGS Paralelo constrói a solução incrementando o tempo e avaliando todas as

atividades elegíveis de iniciar em cada próximo instante de tempo. A unidade de tempo é de-

finida na modelagem do problema e pode ser, por exemplo, em horas, dias, semanas etc. Na

modelagem proposta utilizamos essa unidade em minutos.

Segundo (GONçALVES; MENDES, 2001), existem três tipos de sequenciamentos ou

classes de programa:

1. Sequenciamento Semi-ativo: é um sequenciamento admissível que assegura que cada

atividade é iniciada o mais cedo possível, isto é, não existem tempos de inatividade des-

necessários.

2. Sequenciamento Ativo: é um sequenciamento admissível que assegura que nenhuma ati-

vidade pode ser iniciada mais cedo (ser antecipada) sem provocar atraso (adiantamento)

em outras atividades ou violar as restrições tecnológicas ou de recursos. Nesse tipo de

sequenciamento, não existem tempos de inatividade desnecessários. Os sequenciamen-

tos ativos formam um subconjunto dos semi-ativos, isto é, um sequenciamento ativo é

necessariamente semi-ativo.

3. Sequenciamento Não-Atrasado: é um sequenciamento admissível que assegura que ne-

nhum recurso fica ocioso quando pode ser utilizado para iniciar a execução de uma ati-

vidade. Estes sequenciamentos fazem parte do conjunto dos ativos, logo, também são

semi-ativos.

Foi mostrado por (KOLISCH, 1996) que o SGS Serial gera um programa ativo. No

contexto de programação de atividades em um Job-Shop, (BAKER, 1974) mostra que a classe

dos programas ativos contém uma solução ótima. (KOLISCH; SPRECHER; DREXL, 1995)

adaptam a definição em (BAKER, 1974) para o RCPSP.

(KOLISCH, 1996) demonstra que o programa gerado pelo esquema paralelo é sem
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atraso e (BAKER, 1974) mostra que essa classe é um subconjunto dos programas ativos, e

portanto, pode não conter a solução ótima.

Existem dois tipos de métodos X-Pass: o Single-Pass e o Multi-Pass. O Single-Pass

é a heurística mais antiga que utiliza apenas um tipo de geração de escalonamento (serial ou

paralelo) e uma única regra de prioridade, gerando apenas uma única solução possível (deter-

minístico). O Multi-Pass é a heurística que pode utilizar mais de um SGS, mais de uma regra

de prioridade e mais de uma ordem de programação, gerando múltiplas soluções. Para saber

os tipos de ordem de programação ver o item Representação por Lista de Atividades com

Ordem de Programação a seguir.

As heurísticas utilizadas para a resolução do problema do RCPSP pertencem a uma das

duas classes: a classe dos métodos baseados em regras de prioridade ou a classe das abordagens

baseadas em metaheurísticas, (KOLISCH; HARTMANN, 1999). Os métodos baseados em re-

gras de prioridade constroem o cronograma selecionando a cada iteração uma das atividades

elegíveis indicadas pela regra de prioridade adotada, e aplicando na atividade escolhida algum

esquema de geração (serial ou paralelo) até que todas as atividades tenham sido escalonadas. As

metaheurísticas partem de uma solução inicial ou um conjunto de soluções iniciais e buscam

melhorias até que algum critério de parada seja alcançado. Nesse caso, é necessária uma re-

presentação da solução para que elas possam ser manipuladas. Percebe-se que quando usamos

metaheurísticas, a regra de prioridade é substituída pela representação da solução. A solução

então deve ser decodificada utilizando um Esquema de Geração de Escalonamento. Para obter

o instante de início e fim de cada atividade, ou seja, o cronograma por completo, as atividades

são escalonadas uma a uma - no menor tempo possível, respeitando as restrições de precedência

e recursos - através de um Esquema de Geração seguindo a ordem indicada na representação.

Portanto, quando uma atividade estiver sendo escalonada, todas suas predecessoras já terão sido

escalonadas (forward scheduling).

Alguns tipos de representação de solução do Problema de Escalonamento de Tarefas

para as metaheurísticas são:

• Representação por Lista de Atividades: uma solução é representada por uma lista de
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atividades precedente-factível. Ela pode ser mostrada como um vetor do tamanho da

quantidade de atividades no projeto, em que o índice do vetor indica a ordem que a ati-

vidade deve ser escalonada. Assim, a primeira tarefa a ser escalonada é a tarefa contida

na primeira célula do vetor. Cada atividade pode aparecer em qualquer posição do ve-

tor após todos seus predecessores. No caso do método Serial, basta as atividades serem

escalonadas seguindo a ordem da lista. Porém com o método paralelo haveria algumas

modificações. (HARTMANN, 2002) propõe que em cada iteração do SGS Paralelo, a

seleção das atividades elegíveis seja a atividade com menor índice no vetor de atividades.

Segundo (SIMõES, 2004), uma séria desvantagem deste tipo de representação reside no

fato que várias listas podem resultar no mesmo programa após a decodificação. A Fi-

gura 7 exibe um vetor em que o conteúdo da célula é a Tarefa e o índice é a ordem de

programação.

• Representação por Lista de Atividades com Ordem de Programação: é a representa-

ção igual à apresentada acima com a diferença que o último elemento do vetor informa

o sentido em que a lista de atividades é escalonada: para frente (Progressivo - Forward

Scheduling) ou para trás (Regressivo - Backward Scheduling). No método progressivo,

quando uma atividade é escolhida para ser escalonada, todos seus predecessores devem

já ter sido escalonados e a atividade é escalonada em seu instante de início mais cedo

possível. A primeira atividade escolhida para ser escalonada é a primeiro do vetor. No

escalonamento regressivo, quando uma atividade é escolhida para ser escalonada, todos

seus sucessores devem já ter sido escalonados e ela é escalonada com seu instante de iní-

cio o mais tarde possível. A primeira atividade escolhida para ser escalonada é a última

do vetor. A Figura 8 exibe a Lista de Atividades mais a última célula que indica F para

Forward ou B para Backward. Essa representação é interessante pelo fato de uma mesma

lista de atividades poder construir diferentes escalonamentos com diferentes makespan.

• Representação por Valor de Prioridade ou Chave Aleatória (Random Key): é uma

representação similar à Lista de Atividades. Nessa representação, cada elemento i do

vetor contém um número real entre zero e um, indicando a prioridade de escalonamento
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da i-ésima tarefa (Figura 9). Assim, a programação de cada atividade seguirá a ordem do

maior para o menor valor de prioridade. Tanto o método Serial quanto o Paralelo podem

ser aplicados nesse esquema de representação. Um fato negativo nessa abordagem é a que

para a programação de cada tarefa há a necessidade de percorrer todo o vetor em busca da

próxima tarefa de maior prioridade, caso contrário o vetor deve ser previamente ordenado

por prioridade, tornando-o similar à representação por Lista de Atividades.

• Representação Direta: trabalha diretamente com as unidades de tempo de início e tér-

mino de cada atividade, não precisado, portanto, de decodificação da representação para

geração do programa. Embora essa representação seja bastante objetiva, a principal di-

ficuldade em se trabalhar com ela é que alterações nos seus valores frequentemente re-

sultam em soluções infactíveis. Segundo (VILLELA, 2010), os cálculos necessários para

que essas infactibilidades não existam são computacionalmente tão custosos que também

não valem a pena serem executados rotineiramente. Também é representada por um ve-

tor do mesmo tamanho da quantidade de atividades do projeto, onde a célula informa o

exato instante de início da tarefa e o índice indica a tarefa que inicia naquele instante. Ver

Figura 10.

Figura 7: Representação por Lista de Atividades

Figura 8: Representação por Lista de Atividades com Modo de Escalonamento

Figura 9: Representação por Valor de Prioridade

A Figura 11 ilustra uma visão geral dos métodos de escalonamento.

Além de heurísticas, existem também outros tipos de soluções para o RCPSP, tais como

métodos exatos baseados em “Branch-and-Bound” e Programação Dinâmica.
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Figura 10: Representação Direta

Figura 11: Visão Geral dos Métodos de Escalonamento

2.4 Conceitos Importantes

2.4.1 Tarefas

Tarefa é qualquer atividade necessária para a completude do projeto. O tamanho da

tarefa vai depender da forma como os projetistas dividem do projeto. As tarefas podem ter um

grau de granularidade muito pequeno a ponto de viabilizar a execução integral dessa tarefa por

uma única pessoa. Muitos autores consideram esse grau de granularidade e optam pela alocação

de um único recurso por tarefa.

No entanto, muitas vezes é difícil atingir tal grau de granularidade. O projetista pode

não conseguir quebrar uma tarefa para formar tarefas filhas para execuções individuais. Pode-
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mos citar como exemplo a programação em pares, reuniões de elicitação de requisitos e casos de

usos indivisíveis. Além do mais, divisões desse tipo gerariam uma grande quantidade de tarefas

de curta duração, o que tornaria entediante ou até mesmo impraticável para o projetista definir

tantas tarefas. O que ocorre na prática é o gerente dividir o projeto em atividades de quantidades

e tamanhos razoáveis e da mesma natureza (mesma linha de negócio ou raciocínio), ficando a

atividade a cargo de um conjunto de pessoas. Outros autores consideram a divisão de tarefas

em pequenas macro-atividades ou pacotes de trabalho. Porém, seja qual for o grau de granu-

laridade, a abordagem de alocação de múltiplos recursos é capaz de resolver o Problema de

Alocação de Recursos de modo mais condizente com a realidade.

Outro conceito muito importante a ser observado é a dependência entre as atividades.

(MODER; PHILLIPS; DAVIS, 1995) define quatro tipos de ligações: Início-Início (Start to

Start); Início-Final (Start to Finish); Final-Início (Finish to Start); e Final-Final (Finish to

Finish). Além disso, uma ligação possui associada um tempo de latência, que consiste em

atribuir um atraso para o início de uma tarefa sucessora. (SIMõES, 2004) chamam esse tempo

de overhead de preparo da atividade. Chamamos esse tempo de latência, e o overhead de

preparo da atividade o tempo gasto no preparo da atividade para cada recurso. Se uma tarefa Tb

possui uma dependência do tipo Final-Início com a tarefa Ta e uma latência de 10 dias, significa

que Tb iniciará no mínimo 10 dias depois que Ta finalizar.

Outra característica pouco utilizada nos trabalhos relacionados é o tipo da tarefa, que

pode ser Concreta, Marco e de Duração Fixa. A tarefa do tipo Concreta é aquela em que os

recursos são alocados e, quanto maior esforço compartilhado nessa tarefa, menor é seu tempo

de conclusão. Consultar Seção 2.4.4 para maiores informações sobre estimação de esforços e

overhead de comunicação. Como o próprio nome diz, a tarefa do tipo Marco marca a data de um

evento significativo no cronograma. Marcos são atividades com duração zero, ou seja, não pos-

suem esforço ou trabalhos associados, e consequentemente não possuem recursos designados.

Tratam-se apenas de eventos que precisam ser monitorados, sendo útil para sinalizar a entrega

de uma versão do software ou de um artefato. Tarefa do tipo Duração Fixa é um tipo de tarefa

que mantem fixa sua duração independentemente da quantidade de recursos alocados e não é
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gerado overhead de comunicação. Além disso, os recursos alocados possuem a mesma dedica-

ção diária na tarefa. Podemos citar como exemplo as reuniões e as elicitações de requisitos, que

necessitam tomar um tempo determinado independente da quantidade de pessoas envolvidas.

Logo, para uma equipe de duas pessoas que compartilham quatro horas diárias de dedicação ou

para uma equipe de dez pessoas compartilhando a mesma dedicação diária de quatro horas, a

tarefa será concluída no mesmo prazo.

2.4.2 Recursos Humanos

Recurso é um nome muito genérico que pode ser aplicado praticamente a todos os itens

alocáveis em uma atividade. Em outras palavras, é qualquer insumo necessário para a execução

de uma atividade. Computadores, papel, madeira, pessoas e dinheiro são alguns exemplos de

recursos.

Existem três categorias de recursos: os renováveis, os não-renováveis e os duplamente

restritos. Recursos renováveis são aqueles que ao final da execução de uma atividade ou de

um período de trabalho estão prontos para serem reutilizados. Por exemplo: computadores e

empregados. Alguns deles, como os empregados, ficam disponíveis em sua totalidade a cada

novo dia de trabalho. Os recursos não-renováveis são aqueles que estão disponíveis uma única

vez em todo o projeto e que vão, de maneira definitiva, se desgastando ou perdendo o seu

quantitativo ao longo do tempo. Uma vez que eles são utilizados ou consumidos por completo,

eles não voltam a ser reutilizados. São exemplos a tinta, o papel, o dinheiro, o combustível etc.

Os recursos duplamente restritos são os limitados duplamente, na soma total e por período.

Existem ainda dois tipos de recursos humanos: o empregado (ou funcionário) e o con-

sultor (prestador de serviço). O empregado possui salário fixo (assalariado ou por contrato de

trabalho) e o consultor é pago por horas trabalhadas. Esse tipo de classificação reflete no mo-

mento de se calcular o custo do projeto. Como o gasto com empregados é fixo, o que pode

variar são as horas extras exercidas por eles. Já para os consultores, qualquer hora trabalhada

influencia no custo do projeto.

Outro conceito importante é a carga horária individual do recurso. Normalmente as
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pessoas trabalham oito horas por dia. Porém existem casos de contratos de quatro ou seis horas

diárias, por exemplo. Nas Figuras 3 e 12, a carga horária diária é informado por um círculo

em volta da hora de dedicação no eixo da ordenada. No exemplo da Figura 3, R1 possui carga

horária de quatro horas e R2 possui carga horária de oito horas diárias. No exemplo da Figura 12,

o recurso possui carga horária de seis horas.

Além da carga horária, outros conceitos são levados em conta, tais como a quantidade

máxima de horas extras por dia para os recursos humanos do tipo empregado, a porcentagem de

acréscimo da hora extra de trabalho sobre o valor-hora do empregado e a quantidade de horas

diárias de funcionamento da empresa. Os consultores não fazem horas extra, trabalhando no

limite de sua carga horária estabelecida. Esse é o motivo da disponibilidade de seis horas de

trabalho do empregado R1 nos primeiros 16 dias do cronograma da Figura 3 ser duas horas a

mais que sua carga horária diária normal de quatro horas, devido à possibilidade do mesmo

exercer duas horas de trabalho extra.

Outro fator importante é a disponibilidade de cada recurso ao longo de todo o an-

damento do projeto. Sabemos que as pessoas podem tirar férias, licenças médicas ou serem

emprestadas para outros setores ou projetos. Esses e entre outros motivos tornam o recurso in-

disponível em um determinado período do projeto. E mais, um recurso pode estar indisponível

parcialmente por algumas horas diárias durante certo período, não necessariamente o dia todo.

Exemplo disso é o caso do funcionário ser liberado duas ou quatro horas do expediente para

realizar outra atividade. Ou o caso de um consultor durante certo período poder prestar serviço

por apenas algumas horas por dia. Para representar a disponibilidade dos recursos, o projetista

atribui (opcionalmente) a cada recurso períodos de indisponibilidade, onde cada período con-

tém a data de início e fim e as horas no qual o recurso estará indisponível. No exemplo da

Figura 3, o empregado R1 está disponível seis horas de trabalhos diários até o dia 16, sendo

quatro horas de trabalho normais mais duas de extra. Entre os dias 17 e 27 ele está indisponível

ao projeto (férias por exemplo). Após esse período ele volta a ter suas seis horas de trabalhos

diários disponíveis.

A Figura 12 mostra um exemplo do trabalho de um empregado em um certo projeto.
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Perceba que, com o acumulo das tarefas T2, T4 e T5 em um mesmo período, ele irá trabalhar mais

que sua dedicação máxima permitida (símbolo vermelho), ou seja, acima do limite de horas

extras (linha vermelha tracejada), o que torna essa configuração parte de uma solução inválida.

Os pontos de advertência mostram que ele irá trabalhar extra. A dedicação total, representada

por uma linha grossa preta contínua, informa o acúmulo de trabalho e horas indisponíveis por

dia. Veja que quando o recurso está indisponível quatro horas por dia, ele ainda tem mais duas

horas de trabalho normal e mais duas de extra, o que possibilita a alocação em T7. Note que o

funcionário só pôde iniciar T8 após suas férias (período de 8 horas de indisponibilidade).

A Figura 12 também mostra pontos interessantes. Exemplo disso a dedicação inva-

riável do funcionário em uma tarefa ao longo do tempo, isto é, o recurso permanece alocado

em uma tarefa com a mesma dedicação do início ao fim. Outro ponto é que, além dessa figura

representar parte de uma solução inválida, por ultrapassar a dedicação máxima permitida, ela

aparentemente também mostra que, para esse funcionário, sua alocação não ocorreu de forma

ótima. A princípio, uma melhor alocação seria aumentar a dedicação em T1 para quatro horas ao

invés de três horas. Sua conclusão seria mais rápida, anteciparia a inicialização das outras ativi-

dades e não haveria custo adicional de horas extras. De forma análoga, a princípio o funcionário

poderia se dedicar apenas duas horas em T7 ao contrário de três horas e, portanto, eliminaria as

horas extras sem prejuízo às outras alocações.

Figura 12: Exemplo do trabalho de um empregado durante o projeto
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2.4.3 Habilidades

Uma pessoa só pode ser alocada em uma atividade se ela possuir todas as habilida-

des requeridas por essa atividade. (BARRETO; BARROS; WERNER, 2008) trabalha tanto no

aspecto que um recurso precisa possuir um nível mínimo de intensidade de cada habilidade

exigida pela atividade quanto pelo fato do nível da habilidade fazer parte da função objetivo

que pretende formar equipes com os maiores níveis de habilidades e assim formar equipes mais

capacitadas e, consequentemente, produzindo um produto final de maior qualidade.

Podemos citar como outros critérios de avaliação profissional a capacidade técnica, a

atitude ou motivação, o conhecimento e a experiência. Todos esses conceitos juntos formam a

competência do profissional. Entretanto o critério mais utilizado nas pesquisas é a habilidade,

ou seja, o domínio natural de um profissional em resolver bem uma determinada tarefa. Uma

pessoa que normalmente trabalha na área de gestão de processos pode ter a capacidade de im-

plementar em uma determinada linguagem de programação, pois ela já estudou sobre o assunto,

mas ela não pode ter a habilidade necessária no momento de executá-la.

2.4.4 Estimação de Esforços

Elaborar cronograma tem como pré-requisito a estimação do esforço necessário à exe-

cução das atividades. Vários modelos têm sido propostos para prever o esforço de se construir e

manter um software, tais como Análises de Ponto de Função (FPA - Function Point Analysis),

Linhas de Código Fonte (SLOC - Source Lines of Code) e COCOMO (COnstructive COst

MOdel) (WEN; LIN, 2008). É um assunto ainda amplamente pesquisado, porém ele não faz

parte do escopo desse trabalho.

Assumimos então que através de um método de estimação de esforço qualquer, como

a análise de pontos de função, que considera a funcionalidade implementada sob o ponto de

vista do usuário, o gerente conheça o esforço necessário para cada atividade medido em PF

(Pontos de Função). Assumimos também que ele conheça a estimativa de produtividade mé-

dia das pessoas para cada tipo de trabalho. Por exemplo, o gerente pode obter a média em

HH/PF (Homens-Hora por Ponto de Função) de produtividade dos empregados em codifica-
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ção na linhagem Java através do histórico de projetos anteriores ou através do processo de

desenvolvimento de software adotado.

Produtividade é um indicador de eficiência de um profissional ou uma equipe. É um

fator que pode influenciar na quantidade de tempo requerido para conclusão de um trabalho.

Cada profissional pode ter sua produtividade individual para cada tipo de atividade. Assim,

quanto maior a produtividade do funcionário, mais rápido ele é capaz de concluir seu trabalho.

Homem-Hora, entre outras unidades similares como Homem-Mês, é a unidade de me-

dida de trabalho humano que informa as horas aplicadas por uma pessoa em um trabalho. De

posse dessas duas medidas - estimativa de esforço e estimativa de produtividade - podemos cal-

cular o tempo estimado em homens-hora thh da atividade, multiplicando a estimativa de esforço

em pontos de função da atividade pela estimativa de produtividade na atividade, expressada pela

equação 2.1.

thh = Produtividade (HH/PF)×Esforço (PF) (2.1)

Portanto, para uma produtividade de 15HH/PF e um esforço de 50PF, serão necessários

750HH para executar uma determinada atividade. Isso significa que, para uma única pessoa,

serão necessárias 150 horas de trabalho nessa tarefa. No entanto, acrescentar mais uma pessoa

nessa tarefa de mesma dedicação, produtividade e habilidade, esse tempo não necessariamente

cai pela metade, devido ao tempo gasto de comunicação entre eles, chamado de overhead de

comunicação. A Lei de Brooks diz que adicionar mão de obra em um projeto atrasado faz com

que ele seja mais atrasado (BROOKS, 1995).

Imagine um cenário em que um único recurso trabalhe oito horas por dia em uma

tarefa. Agora considere um segundo cenário em que oito recursos de características idênticas

ao recurso do primeiro cenário dividam o esforço da mesma tarefa em uma hora por dia cada

um. É muito provável que a equipe envolvida do segundo cenário tenha que gastar tempo de

controle e comunicação para a execução dessa tarefa, tornando a duração da tarefa maior que

a estimada. Precisamos então acrescentar um tempo adicional de comunicação à estimativa de
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duração da tarefa quando mais de um recurso é alocado.

Seja N o número de pessoas alocadas em uma atividade e ec o esforço médio de co-

municação entre pares de pessoas, um dos possíveis modelos de overhead de comunicação,

mostrado por (PENTA et al., 2007), calcula o tempo necessário de comunicação tc como:

tc = ec× N(N−1)
2

(2.2)

Assim, se para o exemplo anterior a atividade requeria 750 horas de trabalho para uma

pessoa, para uma equipe de N pessoas teremos o acréscimo de tc. Logo, o novo tempo de

duração da tarefa tn em horas é dado pela Equação 2.3.

tn = thh×
(

1+ ec× N(N−1)
2

)
(2.3)

Essa pesquisa utiliza o modelo acima para calcular o tempo gasto na comunicação,

mas existem diversos outros modelos. Alguns trabalhos, como em (CHANG et al., 2008), con-

duziram o problema do overhead de comunicação limitando a quantidade de pessoas alocados

em uma atividade. Uma desvantagem de limitar o tamanho das equipes é o fato de aumentar

consideravelmente a quantidade de soluções inválidas ao logo da execução do algoritmo. O

que não ocorre com a abordagem adotada, pois a diminuição da quantidade da equipe apenas

aumenta a duração da atividade que refletirá em um dos objetivos do problema, a duração do

projeto.
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3 OTIMIZAÇÃO E ENGENHARIA DE SOFTWARE

Um Problema é uma dificuldade que impede que uma vontade seja concretizada. Solu-

cionar problemas exige a capacidade de criar adequadas representações da realidade (modelos)

e, com ajuda delas, encontrar um algoritmo de solução que explique como remover ou superar

tal dificuldade.

Existem três Tipos de Problemas:

• Problemas de Decisão: o objetivo desse tipo de problema é verificar a veracidade ou não

de uma determinada questão para o problema (“verdadeiro” ou “falso”).

• Problemas de Localização: consiste em identificar uma solução que satisfaça todas as

propriedades ou mostrar que ela não existe.

• Problemas de Otimização: consiste em encontrar a melhor solução factível, dentro de

todas as soluções localizadas. A melhor solução depende do critério de otimização. Para

problemas de minimização, deve-se encontrar a solução de menor valor e, em problemas

de maximização, deve-se encontrar o maior valor.

Um problema de otimização possui embutido um problema de localização que por sua

vez possui embutido um problema de decisão. A ordem de dificuldade desses problemas é:

Decisão≤ Localização≤Otimização.

Quanto aos algoritmos, eles podem ser classificados em Determinístico ou Não-Deter-

minístico. Algoritmos determinísticos são aqueles que sempre retornam a mesma solução de

um problema para os mesmos dados de entrada, enquanto algoritmos não-determinísticos po-

dem retornar, com os mesmos dados de entrada, resultados diferentes a cada vez que o algoritmo

é executado.

Os problemas também podem ser classificados como Indecidíveis, que não possuem

solução computacional e Decidíveis, que possuem. Aos problemas decidíveis, podemos ainda
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subclassificá-los como Tratáveis e Intratáveis. (VIANA, 1998) diz que, de uma maneira geral,

um problema é considerado tratável quando existe um algoritmo de complexidade polinomial

que o resolva, e seria intratável quando todos os algoritmos conhecidos para resolvê-lo possuem

complexidade exponencial, ou não polinomial.

Uma observação é que normalmente as complexidades computacionais mais impor-

tantes escolhidas são o tempo e o espaço. No entanto, adotamos para esse trabalho apenas o

tempo por ser a métrica mais importante para o problema proposto. A complexidade de espaço

vem sendo menos preocupante nos últimos anos devido ao aumento da capacidade de armaze-

namento dos computadores.

Seja n o tamanho da entrada do problema, f a função de complexidade do algoritmo

e O a notação usada para expressar a complexidade de tempo de execução do algoritmo, nor-

malmente considerada no pior caso, então O(f(n)) indica que o tempo necessário para obter

um resultado do algoritmo é proporcional a f (n). Segundo (VIANA, 1998), complexidade de

O(nm), para m > 3, ou O(xn), para x > 1, ou ainda O(c ·n2), para grandes valores da constante

c (c > 106) são indesejáveis. A Tabela 4 classifica e ordena de forma crescente as funções de

acordo com suas complexidades.

Tabela 4: Função de Complexidade em Ordem Crescente
Classificação Ordem de Complexidade Exemplo

Polinomial

lgN Pesquisa binária
N Função Linear
N · lgN Ordenação Quick Sort
N2 Ordenação por inserção
N3 Multiplicação de matrizes

Super Polinomial NK ,K ≥ 4

Exponencial ou Não-Polinomial

2N

3N

KN ,N ≥ 4
N! Problema do Caixeiro Viajante
NN

Ainda segundo (VIANA, 1998), problemas de decisão que admitem algoritmos deter-

minísticos polinomiais formam a classe P - Deterministicamente Polinomial, enquanto que

algoritmos não-determinísticos polinomiais formam a classe NP - Não-Deterministicamente

Polinomial.
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Se a verificação de factibilidade de uma solução qualquer de uma determinada ins-

tância de um problema ocorrer em tempo polinomial, então podemos dizer que o problema

pertence a NP. Assumimos aqui que P 6= NP, devido ao fato que diversos pesquisadores até

hoje não conseguiram elaborar algoritmos polinomiais eficientes para um grande número de

problemas.

Um problema é chamado um NP-Árduo ou NP-Difícil se algum problema NP, tal

como o Problema da Satisfabilidade - SAT, é redutível polinomialmente a ele, isto é, existe um

algoritmo que transforma (reduz) em tempo polinomial qualquer problema NP nesse problema.

Isto significa que um problema NP-Difícil é pelo menos tão difícil quanto qualquer problema

NP. A classe NP-Completo é um subconjunto da classe NP que contém os problemas de decisão

de maiores dificuldades (NP-Difícil) e todos os outros problemas de decisão pertencentes a NP-

Completo são reduzidos polinomialmente a ele. Existe ainda a classe NP-Intermediária, que

consistiria por problemas que ninguém conseguiu uma redução polinomial de um problema NP-

Completo para eles, onde NP-Intermediária = NP− (P∪NP-Completo). A Figura 13 mostra

uma visão das classes de problemas assumindo a visão de que P 6= NP.

Figura 13: Classes de Problemas

(VIANA, 1998) classifica os algoritmos para resolução de problemas de otimização

combinatória, excluindo os algoritmos exponenciais, como:

• Heurísticas: Míopes ou Gulosas, Locais e de Partição ou Grupamento;
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• Métodos Enumerativos: não exaustivos, do tipo “Branch-and-Bound” e Programação

Dinâmica;

• Métodos de Programação Linear e Não-Linear: Simplex, Pontos Interiores e Algo-

ritmo dos Elipsoides;

• Métodos Estocásticos: Têmpera Simulada e Busca Tabu;

• Métodos Analógicos: Redes Neurais e Algoritmos Genéticos;

Foi visto no Capítulo 2 que o Problema de Alocação de Equipes e o Problema de

Escalonamento de Tarefas pertencem a classe de problemas NP-Difícil. Portanto, dado o fato

que o Problema de Elaboração de Cronograma é a junção desses dois problemas, ele é no

mínimo tão difícil quanto eles. Logo, podemos considerar que o problema de Elaboração de

Cronograma também pertence a classe NP-Difícil.

Para ter uma noção da quantidade de combinações possíveis do Problema de Elabora-

ção de Cronograma, vamos simular a execução de um método exaustivo para calcular todas as

combinações possíveis e também desconsiderar as restrições impostas ao problema. Digamos

que todos os empregados possuam a mesma carga horária de, por exemplo, 8 horas diárias e

mais duas horas de extra, totalizando uma variação de 0 a 10 horas de trabalho diários. Supo-

nha também que não existam períodos de indisponibilidades (não existem férias nem licenças

médicas). Sem as restrições impostas, todos os recursos podem ser alocados em todas as ta-

refas. Seja t a quantidade de tarefas, r a quantidade de recursos, ch a carga horária diária dos

funcionários e he o máximo de horas extras por dia que um funcionário pode exercer, o total de

combinações para o Problema de Alocação de Equipes Cpae é dado por:

Cpae = (ch+he)t·r (3.1)

Desconsiderando também as dependências entre as tarefas, teremos que qualquer or-

dem de escalonamento entre elas gera uma solução factível. Portanto, o total de combinações

para o Problema de Escalonamento de Tarefas Cpet é obtido pela seguinte equação:
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Cpet = t! (3.2)

Logo, para o Problema de Elaboração de Cronograma, que resolve simultaneamente

os dois problemas acima, o total de combinações possíveis Cpec é dado pela multiplicação de

Cpet×Cpae, representado pela equação abaixo:

Tpec = t! · (ch+he)t·r (3.3)

Dependendo do tamanho dos dados de entrada do problema, isto é, dependendo do

tamanho da instância, muitas vezes é impraticável a utilização de métodos exatos para resolver

problemas NP-Completos de otimização combinatória devido à grande quantidade de combi-

nações possíveis. Para esse tipo de problema, a solução ideal só pode ser alcançada através

de métodos exatos em pequenos projetos. Apesar dos avanços dos métodos exatos para este

tipo problema, os tempos computacionais para estes algoritmos em projetos de grande porte

podem ser bastante excessivos. Nessa circunstância, torna interessante a utilização de métodos

heurísticos, que não necessariamente encontram a melhor solução (Ótimo Global), mas que

procuram encontrar uma boa solução (Ótimo Local) em um tempo computacional aceitável e

com poucas exigências computacionais. Heurística, do grego “descubro”, é qualquer técnica

ou método criado para resolver um determinado tipo de problema. As Metaheurísticas são

métodos heurísticos de uso geral propostos a partir da década de 70 para resolver de forma ge-

nérica (em mais alto nível) problemas de otimização. As heurísticas que sempre garantem certa

razão de aproximação são chamados de Algoritmos Aproximativos.

Nos trabalhos mais recentes, avaliados nesta pesquisa, são utilizadas metaheurísticas

na busca de soluções ótimas, tais como Algoritmo Genético (GA), Busca Tabu (BT), Têmpera

Simulada (TS), entre outras. Algoritmos Evolutivos têm sido aplicados a uma grande quanti-

dade de problemas de otimizações e podem oferecer vantagens significativas na metodologia

de solução e desempenho otimizado. O GA e o NSGA-II se encaixam nesse perfil e prova-

velmente são as metaheurísticas mais conhecidas e utilizadas pela comunidade científica para
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resolver problemas mono-objetivos e multiobjetivos, respectivamente.

E por fim, outra classificação seria por tipo de função objetivo:

• Otimização Mono-Objetiva: algoritmo que utiliza uma única função com apenas um

objetivo, retornando apenas uma solução de valor numérico único. Exemplo: duração do

cronograma (makespan).

• Otimização Multi-Objetiva: algoritmo que utiliza mais de um objetivo. Podem ser de

dois tipos:

– Consolidado em uma única função: muito similar à Otimização Mono-Objetiva

em que o algoritmo possui uma única função que retorna apenas uma solução de

valor numérico único. A diferença é que os objetivos são consolidados na função.

Nesse tipo de otimização, pode-se desejar priorizar um objetivo em detrimento de

outro, como é o caso do tempo e do custo, que são objetivos conflitantes. Dessa

forma, entra-se com os valores dos pesos de cada objetivo de acordo com seu cri-

tério. Outra questão importante é a normalização desses objetivos, que consiste

em equilibrar a ordem de grandeza dos objetivos. Por exemplo, o custo pode estar

na escala de milhares de reais e a duração possuir apenas dezenas de dias. Dessa

maneira o objetivo de custo monetário poderia dominar o objetivo makespan, po-

dendo até mesmo chegar a “sumir” no meio da função objetiva, devido à diferença

de magnitude desses objetivos.

– Ótimo de Pareto: nesse tipo de otimização, cada objetivo possui uma função ob-

jetivo e o conceito de dominância substitui o conceito de “melhor-pior-igual”. Ao

contrário dos tipos anteriores, em que podemos comparar o valor da função objetivo

dado que cada solução possui apenas um único valor numérico, nesse tipo de otimi-

zação, cuja solução possui um vetor de valores das funções - um valor para o tempo

e um valor para o custo - devemos listar as melhores soluções que não são domi-

nadas por nenhuma outra. Entende-se que uma solução S1 domina uma solução S2

se S1 é melhor ou igual a S2 em todos os valores das funções, e estritamente melhor
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em pelo menos um deles. Como o retorno é um conjunto de soluções, denominado

de Frente de Pareto, deve existir a figura de um tomador de decisão, especialista

responsável em escolher, dentre esse conjunto, a solução que mais agrega valor ao

negócio.

3.1 SBSE - Otimização em Engenharia de Software

Otimização em Engenharia de Software (SBSE - Search Based Software Engine-

ering) é uma área emergente da Ciência da Computação que utiliza técnicas de otimização

matemática, geralmente metaheurísticas, para resolver problemas complexos da Engenharia de

Software em atividades do ciclo de vida da engenharia de requisitos, planejamento de projeto e

estimação de custo.

Um dos primeiros trabalhos realizados utilizando otimização em engenharia de soft-

ware foi feito por (MILLER; SPOONER, 1976). (XANTHAKIS et al., 1992) foram os pionei-

ros a publicar a resolução de um problema de engenharia de software utilizando uma metaheu-

rística. Outros trabalhos na década de 90 foram publicados, porém em pequenas quantidades.

O termo SBSE surgiu em (HARMAN; JONES, 2001), trabalho este que pode ser con-

siderado o primeiro survey relacionado ao assunto. Após esse marco, SBSE tem recebido uma

crescente atenção da comunidade acadêmica em diversas áreas da Engenharia de Software, tais

como testes, estimação, refatoração e design, dentre outras. Um recente survey discutindo o pre-

sente e o futuro da área é apresentado em (HARMAN, 2007). A Figura 14 ilustra o crescimento

quantitativo de SBSE ao longo dos últimos anos desde a confirmação de Harman.

Recentemente (FREITAS et al., 2009) apresentaram o estágio atual de pesquisas em

SBSE que aplicam metaheurísticas em problemas da Engenharia de Software. Nesse artigo, os

autores exibiram a Tabela 5 indicando trabalhos de aplicação de metaheurísticas em diversas

áreas da Engenharia de Software.
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Figura 14: Crescimento quantitativo de SBSE

Tabela 5: Áreas de atuação de SBSE
Área da Engenharia de Software Subárea

Engenharia de Requisitos Análise de Requisitos
Seleção de Requisitos

Teste de Software
Seleção de Casos de Teste

Priorização de Casos de Teste
Geração de Casos de Teste

Estimativa de Software Estimativa de Tamanho
Estimativa de Custo de Software

Planejamento de Projeto Alocação de Recursos
Otimização de Código-Fonte Paralelização

Manutenção de Software Re-Engenharia de Software
Automated Maintenance

Engenharia de Software Orientada a Serviço Desenvolvimento de Software

Otimização de Compilador Alocação em Heap
Tamanho de Código

3.2 Algoritmo Genético - GA

O Algoritmo Genético é um método de busca estocástico e evolucionário inspirado na

Teoria da Evolução Natural de Charles Darwin. Introduzido por John Holland em 1975 e

popularizado por um dos seus alunos, David Goldberg em 1989, ele tem sido aplicado com

sucesso em muitas pesquisas e atualmente é um dos algoritmos mais utilizados para resolver

problemas de otimização em problemas NP-Completos.

O GA explora o espaço de busca na tentativa de encontrar boas soluções para proble-



57

mas de otimização. Ele não efetua uma pesquisa exaustiva em todo o espaço de solução. Ao

invés disso o GA inicia com uma população de possíveis soluções (indivíduos) que são ma-

nipulados por operações genéticas a fim de evoluírem ao longo de gerações. Cada indivíduo,

também chamado de cromossomo, é uma estrutura de dados capaz de representar uma possível

solução.

O GA inicia com uma população inicial de N indivíduos (cromossomos), valor que é

um parâmetro de entrada do algoritmo e deve ser determinado de acordo com cada problema.

Essa população pode ser gerada de forma aleatória ou a partir de conhecimentos prévios do

problema. Para o segundo caso, muitas vezes aplica-se uma heurística (algoritmo de baixo

nível do problema) com o intuito de gerar uma população inicial de bons indivíduos.

Depois de criada a população inicial, são aplicadas operações genéticas aos indivíduos

da população, chamadas de Cruzamento (Crossover) e Mutação (Mutation). A probabilidade

de um indivíduo sofrer cruzamento e mutação é chamada de Taxa de Cruzamento - T Xc e Taxa

de Mutação - T Xm, respectivamente, e também são fornecidas como entrada no algoritmo.

Geralmente T Xc varia entre 60 e 90%, para a evolução ou aprendizado, e T Xm até 5%, para

evitar a convergência de ótimos locais.

O Cruzamento é um processo de combinação de dois cromossomos escolhidos alea-

toriamente, os pais, para a geração de um ou mais novos cromossomos, os filhos. Esse procedi-

mento garante a propagação de material genético e espera-se que, ao longo das gerações, esse

procedimento gere filhos mais aptos, isto é, soluções de melhor qualidade (melhoria do fitness

- valor da função objetivo). Geralmente os pais são substituídos pelos filhos na população, mas

uma variante dessa operação é a possibilidade de mantê-los na população.

Existem várias formas de cruzamento, porém os mais conhecidos são o cruzamento de

um ponto e o de dois pontos. Nesses cruzamentos, realiza-se um ou dois cortes (dependendo

do tipo de cruzamento) em cada cromossomo e combina os materiais genéticos individuais.

Também existem cruzamentos aritméticos, que aplicam operações aritméticas entre os genes de

mesma posição dos pais. Gene é a representação de um valor no cromossomo, como o conteúdo

de uma posição do vetor ou uma célula na matriz.
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(ALCARAZ; MAROTO, 2001) apresentaram um tipo de cruzamento chamado de Pre-

cedence Set Crossover de um ponto e Two-Point Precedence Set Crossover de dois pontos. A

ideia desta técnica de cruzamento é gerar o filho copiando os genes do pai até o primeiro ponto

de corte, partindo sempre do gene da esquerda. Após essa cópia inicial, inicia a cópia dos genes

da mãe ignorando os genes já copiados pelo pai, também da esquerda para a direita, até encon-

trar o segundo ponto de corte. E finalmente o filho recebe do pai os últimos genes que ainda

não formam copiados anteriormente, partindo do primeiro ponto até o final do cromossomo. A

geração da filha segue processo análogo. Esse tipo de cruzamento garante a geração de filhos

com listas de atividades precedente-factível, partindo do princípio que os pais também os são.

Esses passos podem ser percebidos no cruzamento da Figura 16.

Da mesma forma que o cruzamento Precedence Set Crossover garante gerar listas

recendente-factíveis, o cruzamento de dois pontos utilizado na matriz de alocação garante a

geração de soluções válidas. Isso é perceptível visto que o cruzamento de dois pontos em ma-

trizes não altera os valores dos genes, o que poderia ocorrer em cruzamentos aritméticos. Outro

fato é que o cruzamento de dois pontos mantém os mesmos recursos alocados em cada tarefa,

devido à cópia das colunas da matriz, evitando com isso de alguma tarefa não possuir recurso

alocado.

As Figuras 15 e 16 representam exemplos de cruzamentos do Problema de Alocação

de Equipes e pelo Problema de Escalonamento de Tarefas, respectivamente. Em ambos os

cruzamentos foram utilizados cortes de dois pontos.

A etapa de Mutação vem logo após a etapa de cruzamento, processo pelo qual cada

indivíduo pode sofrer alteração genética aleatória. Ele permite a adição de material genético

inédito, e portanto, aumenta as chances de diversificação da população, melhorando, dessa

forma, as chances do algoritmo fugir do mínimo (ou máximo) global. Mutação é o nome que

se da à perturbação em outras metaheurísticas. Através da perturbação, uma solução pode

ser “ligeiramente” transformada em outra solução de sua vizinhança. (SIMõES, 2004) citaram

uma lista de operações de perturbação para o RCPSP na representação por Lista de Atividades,

tais como:
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Figura 15: Cruzamento de dois pontos na Matriz de Alocação

Figura 16: Cruzamento Two-Point Precedence Set Crossover na Lista de Atividades

• Operador Troca: Duas atividades da lista de atividades são escolhidas e suas posições

são trocadas. Tratamentos devem ser tomados nos sucessores e predecessores (imediatos

ou não) para preservar a lista precedente-factível

• Operador Inserção: É definido pela inserção de uma atividade na posição de outra ati-

vidade na lista de atividades. A fim de gerar somente listas precedente-factíveis, a nova

posição da atividade escolhida deve ser maior que qualquer de seus predecessores (ime-

diatos ou não) e menor que qualquer de seus sucessores (imediatos ou não).

As Figuras 17 e 18 representam exemplos de mutações do Problema de Alocação de

Equipes e do Problema de Escalonamento de Tarefas, respectivamente.

Uma observação importante é o fato do cruzamento ser realizado entre pares de indi-

víduos à uma taxa T Xc, enquanto a mutação é realizada a uma taxa T Xm para todos os genes
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do cromossomo. Dessa forma, um mesmo cromossomo pode sofrer alteração genética em seus

genes nenhuma, uma ou mais de uma vez. Perceba que na Figura 17 houve duas mutações e na

Figura 18 houve apenas uma mutação.

Figura 17: Duas Mutações no Cromossomo da Alocação de Equipes

Figura 18: Uma Mutação no Cromossomo do Escalonamento de Tarefas

Após essas operações, a próxima etapa avalia cada indivíduo e o melhor deles é sele-

cionado e armazenado. O algoritmo inicia uma nova iteração ou geração, gerando uma nova

população. O processo que gera a nova população a partir da geração corrente é a Reprodução

que se utiliza de um processo chamado Seleção. Essa fase foi inspirada na seleção natural

dos seres vivos, em que os indivíduos mais aptos (Seleção) terão maiores chances de continu-

arem vivos na população. Os operadores de seleção são aplicados de forma estocástica, assim,

mesmo com uma baixa probabilidade, um cromossomo de baixo fitness pode permanecer na

população e um cromossomo de alto fitness pode não ser selecionado para a próxima geração.

Os principais métodos de seleção são:

• Método da Roleta Viciada: seleciona um cromossomo com probabilidade proporcional

a sua aptidão.

• Método de Torneio: seleciona um cromossomo a partir de competições, normalmente

envolvendo dois cromossomos (Torneio Binário). No Torneio Binário, dois indivíduos

são tomados ao acaso e o melhor deles é selecionado, como pode ser visto na Figura 19.
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Figura 19: Torneio Binário

O método da roleta pode ser aplicando utilizando a estratégia apresentada por (VIANA,

1998). A ideia é gerar um Número de Sorteio aleatório no intervalo [0,1] e comparar seu valor

com a Probabilidade Acumulada de cada solução. O indivíduo que tiver o número sorteado

entre o Intervalo de Seleção será o selecionado pelo sorteio. Perceba que o número de sorteios

é igual ao tamanho da população. A Figura 20 mostra a estratégia implementada. Nessa figura,

o indivíduo I1 é mais apto e portanto tem mais chances de ser selecionado e mantido para a

próxima geração. Esse mesmo indivíduo foi reproduzido duas vezes, o indivíduo I2 uma vez e

o indivíduo I3, pelo princípio da seleção natural, não faz mais parte da nova população.

Figura 20: Uma Simulação do Método da Roleta Viciada

Todos esses processos são então repetidos até que o algoritmo atinja um critério de

parada. Geralmente esses critérios são:

• Número de Gerações: O algoritmo pára após N gerações. N é determinado a priori.

• Qualidade da Solução: O algoritmo pára quando encontra uma solução de qualidade

melhor ou igual a Q. Q é conhecida a priori.
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• Ausência de Evolução: A identidade do melhor indivíduo não é mudada por um número

N consecutivo de gerações. N é determinado a priori.

• Tempo: O algoritmo pára após ter passado um tempo T determinado a priori.

Uma boa prática é aplicar a combinação deles de acordo com as necessidades do ne-

gócio. O pseudocódigo do GA pode ser lido no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Pseudocódigo do Algoritmo Genético
popualacao⇐ gerarPopulacaoInicial(instancia);
avaliar(populacao);
melhorSolucao⇐ populacao.melhorSolucao();
repeat

populacao⇐ reproducao(populacao);
cruzamento(populacao);
mutacao(populacao);
avaliar(populacao);
if populacao.melhorSolucao().aptidao()< melhorSolucao.aptidao() then

melhorSolucao⇐ populacao.melhorSolucao();
end if

until condicaoDeParada()
imprimir(melhorSolucao);

Perceba que o GA possui vários parâmetros de entrada. Esses parâmetros devem ser

bem calibrados a fim de tornar o GA mais eficiente. Há estudos que aplicam GA dentro de outro

GA apenas para determinar os melhores parâmetros de entrada. Outros realizam diversos testes

computacionais que escolhem os melhores parâmetros de acordo com a instância.

3.3 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II - NSGA-II

Muitos problemas do mundo real apresentam uma coleção de objetivos a serem ma-

ximizados/minimizados, que são na maioria das vezes conflitantes entre si, a melhoria de al-

gum(uns) objetivo(s) causa(m) consequentemente a deterioração de outro(s). É o caso do obje-

tivo tempo e custo. Quanto mais recursos disponíveis em um projeto, maior é o custo monetário,

contudo quanto mais recursos alocados nas atividades de um projeto (até certa proporção), me-

nor é o esforço dessas atividades e consequentemente menor é a duração do projeto. Portanto,
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muitas vezes não existe uma solução ótima única e sim um conjunto de soluções ótimas, por-

que não existem outras soluções, no espaço de busca, melhores do que estas, quando todos os

objetivos são simultaneamente considerados. Essas soluções que não são dominadas por ne-

nhuma outra solução são conhecidas como soluções ótimas de Pareto ou simplesmente Frente

de Pareto. Nesse caso, existe a necessidade da figura de um tomador de decisão, especialista

responsável em escolher, dentre esse conjunto, a solução que mais agrega valor ao negócio.

Entende-se que uma solução S1 domina uma solução S2 se S1 é melhor ou igual a S2 em

todos os valores das funções, e estritamente melhor em pelo menos um deles. A Figura 21 ilustra

o conceito de dominância. Na figura, existem duas funções objetivos que deseja minimizar f1

e f2. Cada quadrado representa uma solução. Percebe-se que a solução A é melhor que B em

relação à f2, mas B é melhor que A em relação à f1. Logo, A não domina B e B não é dominada

por A. Porém, C é dominado por A, pois este é melhor que aquele em relação aos objetivos f1

e f2 e não pior que nenhum outro objetivo. Da mesma forma, B também domina C nos dois

objetivos. A e B não são dominadas por nenhuma outra solução e portanto fazem parte da Frente

de Pareto.

Figura 21: Conceito de Dominância

O Algoritmo Genético de Ordenação Não Dominante (Non-dominated Sorting Gene-

tic Algorithm - NSGA) é um algoritmo evolucionário baseado no conceito de não-dominância.
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Inicialmente proposto por (SRINIVAS; DEB, 1994) e posteriormente por (DEB et al., 2002) em

sua versão mais recente, o NSGA-II é provavelmente a mais utilizada meta-heurística para oti-

mização multiobjetivo. Ele é baseado no algoritmo genético clássico apresentado na Seção 3.2,

incluindo em suas características conceitos como seleção, cruzamento e mutação.

A ideia básica desse algoritmo é a utilização de um procedimento de ordenação com

base em um nível de não-dominância dos indivíduos e a classificação da população total em

Frentes (Fronts) de acordo com o grau de dominância. Uma Frente é o conjunto de soluções

de mesmo nível de não-dominância, conforme pode ser visto na Figura 22. A Frente 1 é consti-

tuída de todas as soluções não-dominadas. A Frente 2 pode ser conseguida considerando todas

as soluções não-dominadas excluídas as soluções da Frente 1. Para determinação da Frente 3,

excluem-se as soluções previamente classificadas na Frente 1 e 2, e assim por diante até que

todos os indivíduos tenham sido classificados em alguma Frente. Os indivíduos que estão lo-

calizados na primeira Frente são considerados as melhores soluções daquela geração, enquanto

que na última Frente encontram-se as piores.

Figura 22: Diferentes Níveis de Frentes

Além de sua grande aceitação na comunidade científica, da existência de boas referên-

cias e de seu bom valor de complexidade de execução, alguns dos fatores que levam a escolha
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desta metaheurística são sua eficiência computacional e conceitos, tais como elitismo e diversi-

dade das soluções. Apesar das vantagens, a técnica também apresenta desvantagens, tais como

limitação do número de soluções encontradas e nas últimas iterações a convergência das solu-

ções pode ser afetada.

O conceito de elitismo quer dizer que a melhor solução encontrada em cada iteração

(ou geração) do algoritmo irá ser preservada para a próxima iteração. Embora essa técnica

garanta que as melhores soluções encontradas sejam sempre mantidas, existem técnicas de oti-

mização que não utilizam esse conceito, como é o caso do Algoritmo Genético tradicional

apresentado na Seção 3.2.

A métrica de diversidade (crowding distance) mede o grau de cobertura entre as solu-

ções obtidas e as soluções de extremidade em uma mesma Frente, a fim de garantir um maior

espalhamento dos resultados dessa Frente. Esta medida reflete a boa separação das soluções

evitando a concentração de soluções em cima de um mesmo ponto ou região. Essa métrica tam-

bém é utilizada no método de ordenação das soluções de mesma Frente, útil quando se deseja

selecionar o melhor indivíduo entre dois de mesma Frente escolhidos pelo método de Seleção

Torneio Binário, por exemplo. A Figura 23 exibe a distância de cada solução dentro da mesma

Frente.

Figura 23: Diversidade de Soluções

O pseudocódigo do NSGA-II pode ser visto no Algoritmo 2. O algoritmo inicia ge-



66

rando a população inicial de indivíduos (soluções). A população é então submetida à avaliação

e à ordenação. A avaliação consiste em calcular os valores das funções objetivo de cada indi-

víduo. A ordenação consiste em ordenar os indivíduos pela não dominância, isto é, classificar

e ordenar os indivíduos por Frentes e em ordenar pela medida de diversidade os indivíduos de

mesma Frente. O método de ordenação segue o fluxo indicado pela Figura 24. Para maiores

informações de como efetuar a ordenação e classificação dos indivíduos em frente e de como

calcular as distâncias de diversidade consultar (DEB et al., 2002) e (MARINHO, 2010).

Figura 24: Fluxograma da Ordenação do NSGA-II

Inicia-se então a primeira iteração (geração) de um laço de G iterações, onde G é defi-

nido a priori. Um novo laço de N/2 iterações é iniciado, onde N é o tamanho da população. O

primeiro passo é a operação de cruzamento, em que dois indivíduos (pais) são selecionados da

população atual - geralmente empregando o método de Seleção por Torneio - e cruzados a uma

probabilidade previamente estabelecida. Se o cruzamento não ocorrer, os filhos serão a cópia

idêntica dos pais. Posteriormente os filhos são submetidos à mutação a uma probabilidade de-

finida previamente. Ao contrário do GA convencional, em que os filhos são substituídos pelos

pais, os novos indivíduos são agregados à população anterior pelo conceito de elitismo. Para
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isso, a população atual permanece inalterada, permitindo que um mesmo indivíduo seja esco-

lhido para cruzamento ou mutação. Os filhos são adicionados na lista auxiliar listaDeFilhos.

Após o término do segundo laço, os indivíduos de listaDeFilhos serão adicionados na popula-

ção atual. Novamente a população atual é submetida à avaliação e ordenação. O processo entra

na próxima iteração (g+1) e termina após G iterações. Por fim, o algoritmo imprime a primeira

frente da última população. A Figura 25 ilustra uma iteração do algoritmo NSGA-II.

Algoritmo 2 Pseudocódigo do NSGA-II
g⇐ 0;
populacao⇐ gerarPopulacaoInicial(instancia);
avaliar(populacao);
ordenar(populacao);
for g = 1 to G do

for n = 1 to N do
pai⇐ selecionar(populacao);
mãe⇐ selecionar(populacao);
f ilho⇐ pai.copia();
f ilha⇐ mae.copia();
cruzamento(pai,mae, f ilho, f ilha);
mutacao( f ilho);
mutacao( f ilha);
listaDeFilhos.adicionar( f ilho);
listaDeFilhos.adicionar( f ilha);

end for
populacao.adicionar(listaDeFilhos);
avaliar(populacao);
ordenar(populacao);

end for
imprimir(populacao. f rente(1));

Figura 25: Uma Iteração do NSGA-II
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4 MODELAGEM PROPOSTA PARA PROBLEMA DE ELABORAÇÃO DE
CRONOGRAMA

Este capítulo apresenta duas versões da modelagem proposta para o Problema de Ela-

boração de Cronograma. A Seção 4.1 apresenta a versão mono-objetiva da modelagem, onde o

Algoritmo Genético é utilizado como base da implementação. De forma análoga, a Seção 4.2

apresenta a versão multiobjetiva, onde é implementado o algoritmo NSGA-II. A maioria dos

conceitos incorporados na modelagem já foram apresentados nos capítulos anteriores. Por-

tanto, enfatizaremos como esses conceitos se encaixam e detalhamos todo o funcionamento dos

algoritmos implementados. Ambas as versões da modelagem recebem como entrada as tarefas,

os recursos e informações sobre o projeto e a empresa amplamente discutidos no Capítulo 2.

Consideramos apenas os recursos humanos devido ao seu papel fundamental na im-

plementação de softwares. Eles também influenciam diretamente na qualidade e no tempo de

conclusão do projeto. Além disso, eles geralmente representam a conta de maior custo para um

projeto de software e possuem a maioria das características exigidas pelas atividades, tais como

habilidades, capacidades técnicas e experiências.

Cada recurso possui salário, habilidades, carga horária e disponibilidade individual.

Além disso, eles podem ser do tipo empregado, que recebem por mês e pelo adicional de ho-

ras extra, e do tipo consultor, que recebem por hora trabalhada e não cumprem horas extra. A

disponibilidade de um recurso é representado pela diferença entre sua carga horária e sua capa-

cidade de exercer horas extra menos as horas de indisponibilidade no período. A representação

permite que um recurso esteja indisponível parcial (algumas horas por dia) ou integralmente

durante um período. Ver linha grossa contínua no cronograma da Figura 3.

Cada pessoa possui habilidades específicas e são classificadas em níveis. Uma pessoa

só pode ser alocada em uma atividade se ela possuir todas as habilidades requeridas por essa

atividade, independente de seus níveis de habilidades. A restrição por nível de habilidade não

foi considerada dado o fato dela diminuir consideravelmente a quantidade de soluções factíveis.

Os níveis das habilidades são utilizados para agruparmos os recursos mais habilidosos em uma
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determinada tarefa.

Podemos citar como outros critérios de avaliação profissional a capacidade técnica,

a atitude ou motivação, o conhecimento, a produtividade individual e a experiência. Todos

esses conceitos juntos formam a competência do profissional. Entretanto essa pesquisa lida

apenas com a habilidade, ou seja, o domínio natural de um profissional em resolver bem uma

determinada tarefa. Uma pessoa que normalmente trabalha na área de gestão de processos pode

ter a capacidade de implementar em uma determinada linguagem de programação, pois ela já

estudou sobre o assunto, mas ela não pode ter a habilidade necessária no momento de executá-

la.

Apesar de sabermos que cada profissional pode ter sua produtividade individual, consi-

deramos que todos os profissionais têm a mesma produtividade, uma média da equipe para cada

tipo de atividade informado pelo gerente. Essa pesquisa utiliza a Equação 2.2 do Capítulo 2

para calcular o tempo gasto na comunicação entre os recursos alocados na atividade.

As tarefas possuem suas estimativas de duração, habilidades requeridas e suas interde-

pendências. Elas podem ser do tipo Concreta, Marco ou de Duração Fixa. A duração de uma

atividade é estimada considerando ela executada por apenas um único recurso. Caso mais de

recurso for alocado nessa atividade, é acrescentado na estimativa de duração o overhead de co-

municação entre os membros da equipe designada, calculado pela Equação 2.3 do Capítulo 2.

As interdependências podem ter os tipos de ligação Início-Início, Final-Início, Início-Final e

Final-Final. Além disso, as dependências podem possuir tempo de latência (atraso), em dias,

para que a atividade sucessora seja iniciada.

Observamos que muitas vezes é vantajoso atrasar uma tarefa ou interrompê-la (pre-

empção). Entretanto esse trabalho considera que as tarefas não podem ser interrompidas e que

elas iniciam o mais cedo possível em que todas as pré-condições estão satisfeitas. Sabemos

também que uma das mitigações realizadas no gerenciamento de risco é priorizar a execução

das tarefas que possuem maior risco. Entretanto esta pesquisa trata todas as atividades com a

mesma prioridade.

Outra característica importante adotada pela modelagem é a possibilidade do gerente
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limitar a quantidade mínima e máxima de recursos que uma tarefa pode ser alocada. Essa é

uma informação opcional ao projetista, mas útil quando ele deseja limitar, por exemplo, que

uma atividade contenha um número excessivo de recursos alocados ao saber que é impraticável

dividir e compartilhar essa atividade com muitas pessoas. Ou então de atividades que necessi-

tem de um número exato de pessoas envolvidas, como é o caso de atividades de programação

por pares, que envolvem necessariamente dois recursos.

O cromossomo dos algoritmos implementados é representado pela Matriz de Alocação

(PAE) e pela Lista de Atividades (RCPSP) apresentados no Capítulo 2 através das Figuras 5 e

7, respectivamente.

O cruzamento escolhido para a Matriz de Alocação foi o de Dois Pontos de Corte.

Nesse cruzamento, colunas dos pais são copiadas aos filhos por inteiro, permitindo, dessa forma,

a geração de filhos válidos. O cruzamento utilizado na Lista de Atividades foi o Precedence Set

Crossover, que garante a geração de listas recendente-factíveis. Uma observação importante é

que os algoritmos trabalham do princípio ao fim apenas com soluções válidas. As Figuras 15

e 16 do Capítulo 3 representam os respectivos cruzamentos.

A mutação na Matriz de Alocação altera as células (genes) da matriz, mutano as horas

de dedicação diária dos recursos nas tarefas. Os algoritmos devem se certificar se a operação

gerou um indivíduo inválido. A mutação para a Lista de Atividades desloca a posição de uma

tarefa no vetor para a esquerda ou para a direita, respeitando os limites de precedência. Chama-

mos essa perturbação de Operador Inserção. As Figuras 17 e 18 do Capítulo 3 representam as

respectivas mutações.

O método de seleção escolhido na modelagem mono-objetivo foi o Método da Roleta

e para a modelagem multi-objetiva, o Método do Torneio Binário, detalhados no Capítulo 3.

Foi escolhido o método X-Pass Single-Pass, pelo fato dele ser determinístico e as-

sim ajudar a obter o mesmo cronograma com base na sequência da configuração encontrada.

Quanto à forma de escalonamento foi escolhido a Geração de Escalonamento Serial por ge-

rar sequenciamentos ativos e assim poder gerar a solução ótima. A representação adotada foi

a Lista de Atividades devido à eficiência e à fácil aplicabilidade ao SGS Serial. O modo de
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escalonamento é sempre o Progressivo pela fácil integração com o SGS Serial.

4.1 Versão Mono-Objetiva da Modelagem Proposta

O algoritmo recebe o projeto como instância de entrada, com os recursos e tarefas

definidos. Inicia-se gerando a população inicial totalmente aleatória, representando a primeira

geração. Os indivíduos da população são representados pelos seus cromossomos através da

Matriz de Alocação e da Lista de Atividades. A Matriz de Alocação define as horas de

dedicação diária de cada recurso para cada tarefa, e a Lista de Atividades informa a ordem em

que as tarefas serão programadas (escalonadas). A geração da população inicial, assim como em

qualquer outra operação do algoritmo, garante sempre gerar ou manter os indivíduos válidos.

Logo, não deve haver nenhuma coluna zerada na Matriz de Alocação, isto é, não pode haver

uma tarefa com nenhum recurso alocado e a Lista de Atividades deve ser precedente-factível,

ou seja, nenhuma atividade pode ser programada antes de todas suas predecessoras.

Cada indivíduo, uma vez que seu cronograma foi elaborado, é uma potencial solução

para o problema. A partir da Matriz de Alocação e da Lista de Atividades, a elaboração do cro-

nograma é realizada através do Esquema de Geração de Escalonamento Serial e da Forma

de Escalonamento Progressivo. A elaboração do cronograma é realizada em todos os indiví-

duos da população inicial e naqueles que foram modificados em alguma operação do algoritmo

genético. A construção do cronograma é necessária para que se tenha conhecimento da data de

término do projeto (makespan) e das horas de trabalho de cada recurso, utilizados no cálculo da

função objetivo. A Seção 4.3 detalha uma proposta de melhoria para o Esquema de Geração de

Escalonamento Serial, em que as tarefas sucessoras são programadas para qualquer tipo de li-

gação (Final-Final, Final-Início, Início-Final e Início-Início), e o processo é realizado de forma

mais eficiente utilizando um conceito que nomeamos de Data de Liberação.

A avaliação da população consiste em calcular a aptidão de cada indivíduo modificado

ou, no caso da população inicial, indivíduos ainda não avaliados. O atributo avaliado informa

se o indivíduo deve ou não ser avaliado. O valor verdadeiro é atribuído a todos os indivíduos

da primeira geração ou para aqueles que foram modificados em alguma operação do algoritmo.
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Após a avaliação de um indivíduo, o valor desse atributo passa a ser falso e ele não precisa

ser mais avaliado enquanto permanecer inalterado. Durante a avaliação de um indivíduo, seu

cronograma deve ser construído para que seja possível conhecer sua aptidão.

A aptidão do indivíduo é obtida pelo cálculo da função objetivo. Essa função é dada

pela Equação 4.1 e sua legenda pela Tabela 6. A primeira expressão da equação refere-se ao

custo salarial das horas normais trabalhadas pelos recursos humanos do tipo Empregado inde-

pendentemente da inoperância, isto é, independentemente se o funcionário está sobrecarregado

ou ocioso. Para evitar cálculos desnecessários, calculamos previamente a soma dos salários

de todos os empregados E por dia no início do algoritmo, pois esse somatório será igualmente

reutilizado no cálculo de todos os indivíduos. De posse dessa informação, multiplicamos esse

somatório com o total de dias D de duração do projeto (makespan) referente ao indivíduo em

avaliação. A segunda expressão significa o adicional das horas extra dos Empregados. E fi-

nalmente a terceira expressão refere-se ao valor pago por cada hora de trabalho dos recursos

humanos do tipo Consultor.

aptidão = (
E

∑
e←1

SalárioDiárioe)×Makespan +

(
E

∑
e←1

(
T

∑
t←1

D

∑
d←1

HorasExtraetd)×SalárioHorae)× pHE + (4.1)

C

∑
c←1

(
T

∑
t←1

D

∑
d←1

Horasctd)×SalárioHorac

Tabela 6: Legenda da Função Objetivo
e = Empregado c = Consultor t = Tarefa
d = Dia E = Total de Empregados C = Total de Consultores
T = Total de Tarefas D = Total de Dias pHE = % de acréscimo à hora normal
Makespan = Dia de conclusão (número real)

Perceba que a aptidão representa o custo do projeto bruto, isto é, o custo pago até

mesmo aos empregados, e que esse custo está em função da duração do projeto.

Após a avaliação da população, o melhor indivíduo da geração atual é comparado com

o melhor indivíduo de todas a gerações já encontradas e, caso o melhor indivíduo dessa geração
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seja melhor que o melhor global, ele é salvo para posterior comparação. Logo após, se o critério

de parada for alcançado, o algoritmo retorna, como solução para o problema, o melhor indivíduo

global salvo. Caso contrário, o processo continua.

Se o critério de parada não for alcançado, inicia-se então a próxima geração. O pri-

meiro passo é realizar a Reprodução, que consiste em gerar a população com base na po-

pulação da geração anterior, cujos indivíduos mais aptos possuem maiores chances de serem

selecionados. O método de Seleção escolhido foi a Roleta Viciada. A etapa seguinte é execu-

tar operações de Cruzamento e Mutação na população. Esses conceitos foram discutidos no

Capítulo 3.

Outra operação realizada na população é a aplicação das heurísticas de melhoria, que

consiste em realizar ajustes finos na qualidade das soluções a uma probabilidade previamente

determinada (parâmetro de entrada). As heurísticas são:

• Aumentar dedicação sem horas extra: Procura aumentar as horas de dedicação na Matriz

de Alocação sem que isso gere horas extra.

• Aumentar dedicação com horas extra: Procura aumentar as horas de dedicação na Matriz

de Alocação mesmo que isso gere horas extra.

• Redução de horas extra: Escolhe algumas alocações na Matriz de Alocação e reduz as

horas de dedicação se aquelas alocações geraram horas extra. Essas horas extras podem

ser visualizadas após a construção do cronograma. Essa heurística pode remover horas

de alocação de um recurso a ponto de zerar sua alocação. Nesse caso deve-se conferir se

a tarefa possui pelo menos um recurso associado a ela.

• Troca de dedicação entre a equipe: Troca dedicações na Matriz de Alocação entre os

membros da equipe de uma tarefa, aumentando a dedicação de uns e diminuindo de ou-

tros. Essa heurística pode inclusive passar toda a dedicação de um recurso para outro.

Por exemplo, suponha 4 horas de dedicação de R1 e 3 horas de dedicação de R2 em uma

tarefa qualquer. Após a execução dessa heurística, R1 pode ficar com 7 horas e R2 com 0

horas de dedicação.
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• Probabilidade de não alocação: Essa heurística é realizada durante a criação da popula-

ção inicial, mutação da Matriz de Alocação ou qualquer outro procedimento que defina

aleatoriamente a dedicação de um recurso em uma tarefa. Sabemos que a dedicação pode

variar de zero a carga horária diária máxima do recurso. Nos testes realizados, os re-

cursos possuem carga de 420 minutos (sete horas) mais 120 minutos (2 horas) de extra,

totalizando carga máxima de 540 minutos. Nessa caso, a probabilidade de um recurso

estar alocado em uma tarefa é muito alta, 540/541 [1..540] contra 1/541 para nenhuma

associação [0]. A consequência disso é uma maior probabilidade de formação de equipes

numerosas numa tarefa, aumentando consideravelmente o overhead de comunicação. A

ideia então é aumentar a probabilidade de atribuir zero minutos durante a escolha aleató-

ria de dedicação de um recurso. Utilizamos como padrão 50% de probabilidade de um

recurso não estar associado à tarefa e nos outros 50% a dedicação do recurso pode variar

entre um e sua carga diária máxima.

Elas são aplicadas seguindo o fluxo da Figura 27. O processo de execução de heurís-

ticas de melhoria inicia com uma probabilidade parametrizada. Uma heurística é escolhida e

removida aleatoriamente de uma lista de possíveis heurísticas. A heurística escolhida é aplicada

seguindo uma probabilidade parametrizada para aquela heurística. O processo continua até que

todas as heurísticas tenham sido removidas da lista.

Por fim, os indivíduos alterados nas operações de cruzamento, mutação ou pelas heu-

rísticas de melhoria são submetidos novamente à avaliação e o processo continua até que o

critério de parada seja alcançado. Uma visão geral da modelagem mono-objetiva pode ser vista

na Figura 26.

4.2 Versão Multiobjetiva da Modelagem Proposta

Essa seção apresenta a versão multiobjetiva da modelagem. Foram escolhidos três

objetivos:

• Minimização da duração do projeto, isto é, a data de término da tarefa mais tarde, conhe-
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cido como makespan, representado por um número real em dias.

• Minimização do custo do projeto. Diferentemente da versão mono-objetiva, esse obje-

tivo considera apenas o custo das horas extras realizadas pelos recursos humanos do tipo

Empregado e pelas horas trabalhadas dos recursos do tipo Consultor.

• Maximização da qualidade das equipes alocadas. Sejam todos os recursos, todas as tarefas

e todas as habilidades, essa função objetivo é dada pelo somatório da multiplicação do

nível de habilidade pela dedicação total do recurso na tarefa que exige tal habilidade. As

funções objetivos encontram-se na Equação 4.2 e a legenda na Tabela 6.

Tempo = Makespan

Custo = (
E

∑
e←1

(
T

∑
t←1
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∑
d←1

HorasExtraetd)×SalárioHorae)× pHE + (4.2)

C

∑
c←1

(
T

∑
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Qualidade Equipes =
R

∑
r←1

T

∑
t←1

H

∑
h←1

NívelHabilidaderh×DedicaçãoTotalrt

A fim de se trabalhar com esses três objetivos independentemente, optamos pelo al-

goritmo NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II), uma versão multiobjetiva do

Algoritmo Genético, apresentada no Capítulo 3. Esta meta-heurística aplica o conceito de do-

minância e, portanto, seu resultado não será necessariamente uma única solução. O que ocorre

na prática é obtermos um conjunto de soluções não-dominadas, chamado de Frente de Pareto,

cabendo a um especialista no assunto decidir qual delas traz maior benefício ao negócio.

O métodos do NSGA-II relacionados à ordenação da população dispostos no fra-

mework jMetal foram incorporados à implementação da modelagem. Esse métodos são a atri-

buição de dominância, a classificação em frentes e a ordenação de diversidade. jMetal é um

framework orientado a objeto implementado em Java destinado a facilitar o desenvolvimento

de meta-heurísticas para resolução de problemas de otimização multiobjetivos. Para maiores

detalhes sobre o framework consultar (DURILLO et al., 2006).
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Essa versão possui muitos passos idênticos à versão mono-objetiva. Por exemplo, o re-

cebimento da instância de entrada, a geração da população inicial, as operações de cruzamento,

mutação e heurísticas de melhoria, a estrutura do cromossomo e a construção do cronograma a

partir do cromossomo do indivíduo, da Forma de Escalonamento Progressivo e do Método de

Escalonamento de Tarefas Serial proposto. No restante dessa seção, evitaremos reescrever os

conceitos por trás desses métodos, concentro apenas naqueles que diferenciam essa versão.

Após o recebimento da instância de entrada, o algoritmo gera a população inicial con-

forme discutido na seção anterior. O processo de avaliação se diferencia da versão mono-

objetiva apenas no cálculo dos objetivos, mantendo a mesma forma de criação do cronograma.

Após o cronograma construído, um indivíduo pode ter seu fitness calculado. Enquanto a versão

mono-objetiva calcula o fitness baseado em um único objetivo, o custo, esta versão calcula os

três objetivos de forma independente.

A população é então submetida à ordenação, ordenando os indivíduos pela não-domi-

nância e pela diversidade. Esse ponto marca o início da primeira geração. Caso o critério de

parada não seja alcançado, o processo continua iniciando um laço de N/2 iterações, onde N é

o tamanho da população. Esse laço consiste em aplicar as operações de cruzamento, mutação e

heurísticas de melhoria nos pais escolhidos de cada iteração. O pai é escolhido através do Mé-

todo do Torneio Binário, onde dois indivíduos são escolhidos aleatoriamente e o melhor deles

será o pai. A mãe segue o mesmo método de Seleção. Definidos o pai e a mãe dessa iteração, o

filho e a filha inicialmente serão, respectivamente, as cópias dos pais. Os quatros indivíduos se-

rão submetidos à operação de cruzamento com uma probabilidade previamente definida, e caso

a operação realmente ocorra, os filhos serão alterados. Os filhos são submetidos à mutação em

cada gene do cromossomo com uma probabilidade atribuída previamente. Enquanto na versão

mono os pais são substituídos pelos filhos, nesta versão, pelo conceito de elitismo, os filhos são

adicionados a uma lista temporária. Terminado esse laço, os filhos que sofreram alterações são

submetidos à Avaliação e adicionados à população corrente.

A população é novamente submetida à ordenação. Perceba que o acréscimo dos filhos

na população excederá o limite N do tamanho da população previamente estabelecido. Logo,
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o processo de Ordenação descarta os piores indivíduos da população, eliminando os últimos

indivíduos da população ordenada. Lembrando que os indivíduos menos aptos são aqueles

situados nas últimas frentes e, dentro da última frente eliminada, os que possuem as piores

medidas de diversidade. Dá-se então o início da segunda geração. O processo continua até que

o ponto de parada seja alcançado. Em caso positivo, o algoritmo retorna a primeira frente da

população, conjunto dos melhores indivíduos não-dominados. A Figura 28 ilustra uma visão

geral da modelagem multiobjetiva.

4.3 Esquema de Geração de Escalonamento Proposto

O Esquema de Geração de Escalonamento Serial programa cada tarefa no seu tempo

de início mais cedo possível, respeitando restrição de precedências e recursos. Porém, esta téc-

nica normalmente é encontrada na literatura apenas para tipos de ligações do tipo Final-Início,

quando a atividade sucessora só pode ser alocado após o término mais tarde das predecessoras

imediatas.

Outro fato a ser observado é que a técnica de programação serial normalmente não é

trabalhada de forma otimizada. Muitos autores programam uma tarefa percorrendo do início da

unidade de tempo (em minutos para o nosso caso) até o tempo em que ela pode ser programada.

A unidade de tempo horizontal utilizada nessa modelagem é em dias, representando a duração

do projeto, e em minutos para a vertical, representando os minutos de dedicação dentro de cada

dia. Evitamos a necessidade de percorrer todas unidades de tempo até encontrar aquela em que

seja factível de ser programada através de um conceito que chamamos de Data de Liberação.

Datas de Liberação de um recurso r são as datas em que r concluiu atividades do tipo Concreta

ou de Duração Fixa (já programadas), as datas de execução das Tarefas Marco e as datas em que

houve aumento de disponibilidade de r. Devemos registrar essas datas em uma lista de forma

crescente e sem repetição. Ao iniciar o algoritmo, já temos o conjunto de datas de término

dos Períodos de Indisponibilidade e, portanto, ordenamos esse conjunto apenas uma única vez.

Posteriormente, para cada tarefa programada adicionamos a data em que cada recurso concluiu

sua parte na Tarefa Concreta ou Duração Fixa à lista de Datas de Liberação ou simplesmente
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a data de execução da Tarefa Marco, respeitando a ordenação crescente de datas. A ideia é

testar se uma tarefa pode ser programada percorrendo apenas as Datas de Liberação, pois, se

uma atividade não pode ser programada devido à restrição de superalocação de um recurso, por

exemplo, esse quadro só irá mudar após esse recurso concluir outra atividade ou ganhar mais

disponibilidade no período.

No último dia de execução de uma atividade, podem sobrar poucas horas de conclusão,

não sendo necessário que todos os recursos envolvidos tenham que trabalhar as horas previa-

mente designadas. O algoritmo resolve esse impasse escolhendo aleatoriamente um por um os

membros da equipe que irão concluir a tarefa no último dia até que ela seja totalmente con-

cluída, respeitando os limites de alocações anteriormente atribuídos. Logo, no último dia de

trabalho, um empregado pode trabalhar menos ou mais minutos que outros. Ou ainda, recursos

podem trabalhar apenas no penúltimo dia enquanto outros trabalham no último dia para concluir

a tarefa. Esse é o motivo pelo qual o registro da Data de Liberação em Tarefas Concreta é feita

pelas datas de conclusão dos recursos e não simplesmente pela data de conclusão da tarefa, pois

nem sempre todos os recursos são liberados da tarefa no mesmo tempo. Uma Data de Liberação

possui associado a ela um conjunto de recursos. Assim, além de percorrer apenas as Datas de

Liberação, procura-se tentar programar apenas nas datas pelas quais está associado o recurso

que sofreu a restrição de superalocação.

A Figura 29 ilustra um exemplo de uma programação de um projeto pelo método SGS

Serial proposto. Depois que as sete primeiras atividades foram programadas, é a vez de pro-

gramar Tcinza. Ela possui um esforço de 16 Homens-Hora e apenas o recurso R2 alocado nela

durante 4 horas por dia, o que dá uma duração de 4 dias. Ela possui dependência imediata Final-

Início em Tamarelo, Início-Final em Tazul com 1 dia de latência, Final-Final em Tverde e Início-

Início em Tvermelho. Iniciamos definindo a data de início da primeira tentativa de programar a

tarefa. Para isso procuramos pela maior data de término das predecessoras com dependência

do tipo Final-Início e pela maior data de início das predecessoras com dependência do tipo

Início-Início. A maior dessas datas será a data da primeira tentativa de programação, chamada

de dtInicioLimite. Para saber do limite mínimo em que Tcinza deve terminar, dtTerminoLimite,
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procuramos pela maior data de término das predecessoras com dependência Final-Final e pela

maior data de início das predecessoras com dependência do tipo Início-Final. Definidas as datas

limites, iniciamos as tentativas de programação de Tcinza. A primeira tentativa de programação

gerou uma restrição de superalocação do recurso R2 no Dia 6. O padrão escolhido é aproveitar

o tempo restante de alocação no primeiro dia, alocando a equipe até o final de funcionamento

da empresa, respeitando os limites máximos de dedicação de cada recurso previamente defini-

dos. Logo, nessa primeira tentativa de programação, R2 trabalharia 2 horas no primeiro dia e

nos próximos dias seguiria alocando 4 horas por dia. Outra restrição gerada foi de dependên-

cia Início-Final em Tazul , pois se a tarefa fosse programada desse dia ela terminaria no Dia 9 e

Hora 2 é menor que a data de término mínima, dtTerminoLimite. O processo continua tentando

programar em mais duas Datas de Liberação e novamente foram geradas as duas restrições. Na

quarta tentativa, foi gerada apenas a restrição de dependência. A solução é avançar a data de iní-

cio de programação a fim que a data de término coincida com dtTerminoLimite, acrescentando a

diferença entre dtTerminoLimite e a data de término da última tentativa. Não encontrando mais

nenhuma restrição, Tcinza pode ser programada no Dia 18 e Hora 6. O Esquema de Geração de

Escalonamento Serial proposto é mostrado no Algoritmo 3.
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Algoritmo 3 Proposta para Esquema de Geração de Escalonamento Serial
for Tarefa t : listaDeAtividades do

dtInicioLimite = retornarMaiorDataInicio(t)
dtInicioLimite = retornarMaiorDataTermino(t)
dtProgramacao⇐ dtInicioLimite;
idDtLiberacao⇐ 0;
idDtLiberacao⇐ indiceDataLiberacao(solucao,dtProgramacao, idDtLiberacao);
resultadoPg⇐ programar(solucao, t,dtProgramacao,dtTerminoLimite);
{-1 = programado com sucesso,≥ 0 = id do recurso que sofreu restrição de superalocação,
-2 = restrição por dependência}
while resultadoPg 6=−1 do

if resultadoPg≥ 0 then
{Restrição por Recurso}
encontrouDataParaProgramar⇐ f also;
repeat

idDtLiberacao⇐ idDtLiberacao+1;
if idDtLiberacao≥ solucao.listaDataLiberacao.tamanho then

dtProgramacao⇐ DataHora(dtProgramacao.dia+1,0);
encontrouDataParaProgramar⇐ verdadeiro;

else
dtLiberacao⇐ solucao.listaDataLiberacao[idDtLiberacao]
if dtLiberacao.listaRecursos.contem(resultadoPg) then

dtProgramacao⇐ dtLiberacao.data;
encontrouDataParaProgramar⇐ verdadeiro;

end if
end if

until encontrouDataParaProgramar = f also
else

{Restrição por Dependência (data de término)}
dtProgramacao⇐ dtProgramacao+(dtTerminoLimite− t.dtTermino);
idDtLiberacao⇐ indiceDataLiberacao(solucao,dtProgramacao, idDtLiberacao);

end if
resultadoPg⇐ programar(solucao, t,dtProgramacao,dtTerminoLimite);

end while;
adicionarDatasLiberacao(solucao, t);

end for
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Algoritmo 4 Retornar Maior Data de Início
dtInicioLimite⇐ DiaHora(0,0);
predecessoras⇐ t.predecessoras(TipoDependencia.InicioInicio);
for Tarefa p : predecessoras do

if p.dtInicio < dtInicioLimite then
dtInicioLimite⇐ p.dtInicio;

end if
end for
predecessoras⇐ t.predecessoras(TipoDependencia.FinalInicio);
for Tarefa p : predecessoras do

if p.dtFinal < dtInicioLimite then
dtInicioLimite⇐ p.dtFinal;

end if
end for
retornardtInicioLimite;

Algoritmo 5 Retornar Maior Data de Término
dtTerminoLimite⇐ DiaHora(0,0);
predecessoras⇐ t.predecessoras(TipoDependencia.FinalFinal);
for Tarefa p : predecessoras do

if p.dtFinal < dtTerminoLimite then
dtTerminoLimite⇐ p.dtFinal;

end if
end for
predecessoras⇐ t.predecessoras(TipoDependencia.InicioFinal);
for Tarefa p : predecessoras do

if p.dtInicio < dtTerminoLimite then
dtTerminoLimite⇐ p.dtInicio;

end if
end for
retornardtTerminoLimite;
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Algoritmo 6 Adicionar Datas de Liberação em Ordem Crescente
if t.tare f aMarco then

adicionarOrdenado(solucao.listaDataLiberacao, t.dtTermino);
else

for Recurso r : t.equipe do
dedicacao⇐ solucao.alocacao(t.dtTermino.dia, t,r);
if dedicacao > 0 then

{O recurso trabalhou no último dia}
dtTerminoRecurso⇐ Data(t.dtTermino.dia,dedicacao);

else
dedicacao⇐ solucao.alocacao(t.dtTermino.dia−1, t,r);
if dedicacao > 0 then

{O recurso trabalhou no penúltimo dia}
dtTerminoRecurso⇐ Data(t.dtTermino.dia−1,dedicacao);

end if
end if
adicionarOrdenado(solucao.listaDataLiberacao,dtTerminoRecurso,r.id);

end for
end if
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Figura 26: Visão Geral da Modelagem Proposta - Versão Mono-Objetiva (GA)
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Figura 27: Fluxograma da Aplicação de Heurísticas de Melhoria
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Figura 28: Visão Geral da Modelagem Proposta - Versão Multiobjetiva (NSGA-II)
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Figura 29: Exemplo de Programação Utilizando o Esquema de Geração de Escalonamento
Serial Proposto
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5 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

5.1 Projeto Sigecom

A modelagem proposta foi aplicada em uma das iterações do projeto Sigecom, um pro-

jeto do SERPRO - Serviço Federal de Processamentos de Dados. Nesta empresa, assim como

na maioria das fábricas de software, a elaboração do cronograma é realizada baseada no conhe-

cimento do gerente do projeto e nas experiências em projetos anteriores. Esta pesquisa propõe

a utilização de uma abordagem otimizada que auxilie o gerente de projeto na construção de

um cronograma “ideal” (ótimo) ou próximo do ideal. Na versão mono-objetiva, o cronograma

ideal é aquele com menor custo financeiro e na versão multi aqueles com menor duração, menor

custo financeiro e maior qualidade na formação das equipes.

As Figuras 30 a 32 exibem o Cronograma Planejado pelo Gerente - CPG de uma itera-

ção do Sigecom auxiliada pela ferramenta Microsoft Project. Foi adicionado o campo Overhead

de Comunicação apenas para demonstrar o acréscimo de 5% sobre o esforço estimado a cada

par de recursos da equipe referente ao overhead de controle e comunicação. Esse campo é

apenas para ilustração, pois esse cálculo será efetuado automaticamente durante a execução dos

algoritmos. Também foi incluído o campo Id que identifica a tarefa, seja ela do tipo Concreta,

Marco ou Duração Fixa. Os agrupamentos, tais como Gestão de Projeto de Software e Garan-

tia da Qualidade, não são tarefas e portanto não possuem identificação. O campo Ordem de

Execução representa o sequenciamento escolhido pelo gerente, isto é, a ordem de execução das

atividades. Esse campo foi alimentado baseado em três critérios: pelas datas de Início de execu-

ção, pelas Precedências e pelas ordens em que aparecem no cronograma (de cima para baixo -

Código do Microsoft Project). O primeiro critério é o mais importante, assim, a primeira tarefa

a ser programada será aquela com menor data de início. Caso existam tarefas com a mesma data

de início, verificam-se as precedências entre elas e, caso não compartilhem nenhuma relação de

dependência, a tarefa escolhida será aquela com menor identificação do Microsoft Project.

Para realizar os testes computacionais, devemos viabilizar essa iteração do projeto Si-

gecom à modelagem como instância do problema. Disponibilizamos ao gerente uma interface
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gráfica para cadastramento das Habilidades, dos Recursos e das Tarefas, dispostas nas Figu-

ras 33 a 39.

Figura 33: Cadastro de Habilidades

Uma observação importante é a relação entre datas e os dias sequenciais de plane-

jamento. A abordagem proposta considera os dias de planejamento como números inteiros e

crescentes de uma unidade, todos representando um dia útil de um cronograma real. Dessa

forma, seja qual for a data em que o projeto inicie, consideramos essa data como o Dia 0,

conforme ilustrado na Figura 3.

No CPG, apesar de não está visível nas figuras, o empregado Alex está disponível

nessa iteração do Sigecom apenas uma hora normal por dia do dia 12 ao dia 23 de agosto e o

empregado Sherman está disponível em tempo integral somente a partir do dia 14 de setembro.

Devemos registrar os períodos de indisponibilidade desses dois recursos no cadastro de Recur-

sos. Para isso, devemos calcular os dias úteis de indisponibilidade, uma vez que a modelagem

considera apenas os dias úteis. Lembrando que, como o gerente considerou a carga horária de

todos os funcionários de 7 horas diárias, um dia inteiro de indisponibilidade seria de 9 horas (7
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Figura 34: Cadastro de Recursos - Parte 1/2

horas normais + 2 de extra). Efetuando os cálculos temos que o empregado Alex está disponível

8 dias úteis, dos dias 12/08/2010 ao 23/09/2010, onde 12/08/2010 é o início do sistema. Logo,

Alex possui um período de indisponibilidade de 6 horas por dia (permitindo ele trabalhar 1 hora

normal mais 2 horas extra) do Dia 0 ao Dia 7. Sherman está indisponível desde o primeiro dia

até o dia 23/09/2010 o que dá 22 dias úteis. Assim, seu período de indisponibilidade é de 9

horas por dia (indisponível totalmente) do Dia 0 ao Dia 21.

Outra informação que não está visível nas Figuras 30 e 31 é o salário individual de cada

funcionário. Pela dificuldade de obter tal informação e por saber que a maioria dos funcionários
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Figura 35: Cadastro de Recursos - Parte 2/2

possui salários similares, atribuímos o mesmo valor-hora a todos os envolvidos.

Conforme informado no Capítulo 4, o gerente tem a opção de atribuir os limites mí-

nimos e máximos do tamanho da equipe de cada tarefa. Isso é feito no Cadastro das Tarefas

(Figuras 36 a 39), através dos campos Mínima e Máxima Quantidade de Recursos. Para os nos-

sos testes, escolhemos esses limites com base na particularidade de cada atividade. Algumas

atividades são muito curtas e pontuais, não fazendo sentido alocar para mais de uma pessoa.

Outras são divisíveis apenas para um número pequeno de pessoas. Outras, como em programa-

ção em par, exigem o trabalho de um número mínimo de pessoas. Contudo, existem aquelas



94

Fi
gu

ra
36

:C
ad

as
tr

o
de

Ta
re

fa
s

-P
ar

te
1/

4



95

Fi
gu

ra
37

:C
ad

as
tr

o
de

Ta
re

fa
s

-P
ar

te
2/

4



96

Fi
gu

ra
38

:C
ad

as
tr

o
de

Ta
re

fa
s

-P
ar

te
3/

4



97

Fi
gu

ra
39

:C
ad

as
tr

o
de

Ta
re

fa
s

-P
ar

te
4/

4



98

que podem ser divididas para várias pessoas. Obviamente que, até certa quantidade de pessoas,

a formação de equipes numerosas é indesejável pelo conceito do overhead de comunicação.

Uma vez definida a instância de entrada, podemos dar início à execução dos algoritmos.

Criamos um indivíduo baseado no cromossomo escolhido pelo gerente, isto é, um indivíduo que

contém o sequenciamento da Lista de Atividades definido pelo campo Ordem de Execução e

pela Matriz de Alocação definida pelo campo Recursos dispostos no CPG. Chamaremos esse

cromossomo de CGerente, o indivíduo de IGerente e a solução, ou seja, o cronograma elaborado

a partir de seu cromossomo, de SGerente. A ideia é comparar as soluções SGerente com as

soluções geradas pela modelagem proposta. Como a construção do cronograma a partir de um

cromossomo é determinística, obtivemos uma única solução SGerente.

Após a construção de SGerente, é a vez de executamos o Algoritmo Genético e o

NSGA-II livre da configuração do gerente. Em toda execução, mantivemos os mesmo parâ-

metros de entrada, dispostos na Figura 40. Os parâmetros são auto-explicativos e já foram

previamente comentados, ficando apenas algumas observações. O GA implementa todos qua-

tro os critérios de parada, porém o NSGA-II não considera a Quantidade Máxima de Gerações

sem Melhoria como critério de parada, dado o princípio que pode não haver uma única solução

melhor que todas as outras. Esses critérios podem ser combinados entre si e aquele que ocorrer

primeiro será o que determinará a parada do algoritmo. Para ignorar um critério basta atribuir

seu valor igual a zero. Para os testes, todos os algoritmos tiveram seu tempo de execução limi-

tado em 30 minutos. Os valores dos parâmetros que podem alterar a qualidade dos resultados,

tais como o tamanho da população e as probabilidades de cruzamento, mutação e heurísticas,

foram escolhidos baseados na qualidade dos resultados para a instância trabalhada.

As Figuras 41, 42 e 43 ilustram comparativos entre os resultados dos algoritmos exe-

cutados. Os objetivos foram combinados dois a dois para formar gráficos bidimensionais, per-

mitindo uma melhor visualização dos resultados. Para que as melhores soluções entre pares

de objetivos do NSGA-II sejam exibidas, novamente ordenamos a Frente de Pareto pelo cri-

tério de não-dominância considerando apenas dois objetivos por vez. Por exemplo, seja uma

Frente de Pareto com um cronograma C1 com duração de 50 dias, custo de $800 e qualidade
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Figura 40: Parâmetros de entrada de execução do projeto Sigecom

de 2.000, um cronograma C2 com duração de 70 dias, custo de $400 e qualidade de 1.800,00 e

um cronograma C3 de duração de 65 dias, custo de $500 e qualidade de 900,00. Para exibir o

gráfico de Custo x Tempo, aplicamos a ordenação nessa Frente considerando apenas os objetivo

Custo e Tempo e, como resultado, obtemos uma Frente com apenas os cronogramas C1 (menor

tempo) e C2 (menor custo). Como a Qualidade das Equipes nessa comparação é desprezada,

descartamos as soluções dominadas pelos dois objetivos, no caso CC3. De forma análoga, para

uma comparação entre Tempo x Qualidade, apenas os cronogramas C1 (menor tempo) e C3 (me-

nor qualidade) serão exibidos. Na comparação Custo x Qualidade, serão impressos apenas os

cronogramas C2 (menor custo) e C3 (menor qualidade).

Observe que o tempo está em função de dias. Logo, para um empresa que funciona 10

horas por dia, o valor de 64,56 representa 64 dias, 5 horas e 36 minutos. Quanto aos valores de

Qualidade de Formação de Equipes, alteramos o sinal para que ele também seja tratado como

um problema de minimização.
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Figura 41: Projeto Sigecom - Custo x Tempo Figura 42: Projeto Sigecom - Qualidade x
Custo

Figura 43: Projeto Sigecom - Qualidade x
Tempo

Salientamos que o Algoritmo Genético, versão mono-objetivo da modelagem, se pro-

põe apenas à minimização do custo total, que é o somatório do custo salarial dos empregados

e do custo em horas extras e de consultores. Devido ao custo salarial dos empregados estar

em função da duração do projeto, o GA consegue construir cronogramas com bons tempos de

conclusão. Entretanto, dependendo da instância do problema, o custo salarial pago a cada em-

pregado por dia é muitas vezes superior ao valor pago em horas extras e aos consultores. Isso

aumenta as chances do GA encontrar soluções com melhores durações em detrimento ao custo

de horas extra e consultores. No NSGA-II isso não ocorre, pois os objetivos são desacoplados

e trabalhados de forma independente.

Adicionamos a solução do gerente (SGerente) nos gráficos apenas compará-lo com a
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qualidade das soluções dos algoritmos. Podemos perceber que o cronograma construído a par-

tir da configuração do gerente (SGerente) buscou alcançar valores intermediários em todos os

aspectos, priorizando na formação das equipes e na redução do custo relativo às horas extras.

Lembrando que não existem custos relativos a consultores no Sigecom. A solução encontrada

pelo GA possui um dos menores tempos, porém com um dos custos monetário mais elevado.

Como o GA não se propõe a formar equipes de qualidade, seu desempenho nesse objetivo foi o

pior dos algoritmos. O NSGA-II, pela sua própria natureza, gerou resultados bem diversifica-

dos, encontrando sempre os melhores objetivos. Mesmo quando comparamos os três objetivos

simultaneamente, pelo menos uma solução do NSGA-II é melhor que o resultado do GA e pelo

menos uma é melhor que SGerente. Em outras palavras, pelo menos uma solução do NSGA-

II domina a solução do GA e pelo menos uma solução do NSGA-II domina SGerente. Se a

solução do GA e SGerente fossem incorporados no conjunto de soluções do NSGA-II, eles se-

riam descartados pelo conceito de dominância. A Tabela 7 mostra os valores dos objetivos do

resultado do GA e SGerente e uma solução dominante do NSGA-II para cada um deles.

Tabela 7: Dominância do NSGA-II em relação aos outros resultados
Solução Tempo Custo Qualidade

GA 56,56 7.876,50 77.066,00
NSGA-II 56,47 7.357,50 82.340,00
SGerente 67,55 3.030,00 132.874,00
NSGA-II 66,38 3.094,50 137.133,00

Conforme informado anteriormente, deve existir a figura de um especialista para deci-

dir qual solução dentro do conjunto de soluções do NSGA-II é melhor para o projeto. Suponha

que o gerente escolha a solução com makespan de 57,47, custo de $4.600,00 e Qualidade das

Equipes de 87.688,00, o cronograma completo pode ser visualizado nas Figuras 44 a 49.

5.2 Análise de Sensibilidade

Esta seção destina-se a realizar uma análise de sensibilidade da modelagem proposta.

Embora o projeto Sigecom trabalhado na seção anterior seja um projeto real, ele não possui

todos os aspectos envolvidos na modelagem, tais como recursos humanos do tipo Consultor e

o tipo de ligação Início-Final. Para isso, aplicamos a análise de sensibilidade em um projeto
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completo criado por um gerador de instâncias aleatórias. Os parâmetros do gerador é exibido

na Figura 52.

Executamos o gerador e foi criado um projeto com 10 recursos, sendo 7 Empregados

e 3 Consultores e 50 tarefas, sendo 28 Concretas, 14 Marcos e 8 de Duração Fixa. Todos os

recursos possuem de 1 a 5 habilidades e cada habilidade pode variar de 1 a 5 níveis. O projeto

possui todos os tipos de ligação (Início-Início, Início-Final, Final-Início e Final-Final) e cada

ligação pode ter ou não tempo de latência associado.

Os testes foram realizados executando o GA, o NSGA-II e um Algoritmo Aleatório

Multiobjetivo, todos com os mesmo parâmetros da seção anterior (Figura 40). O Algoritmo

Aleatório contém as mesmas funções objetivo da versão multiobjetiva da modelagem. Nesse

algoritmo, a cada iteração, N indivíduos são gerados aleatoriamente, avaliados e adicionados à

população, onde N é o tamanho da população. A população inteira é então submetida ao mesmo

processo de ordenação do NSGA-II, onde os indivíduos menos aptos serão eliminados. Ele foi

introduzido apenas para o GA e NSGA-II passar pelo “teste de sanidade”. O comparativo dos

resultados pode ser visto nas Figuras 53 a 55.

Nossa análise de sensibilidade consiste em analisar a relação entre a equipe completa e

a equipe sem consultores e sem a permissão de realização de horas extra por parte dos emprega-

dos. Para facilitar nosso comparativo, resolvemos considerar apenas o NSGA-II e o efeito das

modificações em cada um de seus objetivos. As Figuras 56 a 58 exibem os resultados em todos

esses aspectos. Podemos perceber na relação Custo x Tempo (Figura 58) que houve uma sutil

redução do custo quando os empregados não realizam horas extra e uma redução significativa

quando a empresa não contrata consultores para o projeto. O tempo nessa relação praticamente

não sofre alterações, apenas uma leve tendência de seu aumento quando não é permitida a re-

alização de horas extra. As Figuras 57 e 58 mostram a possibilidade de aumento e diminuição

da qualidade na formação das equipes quando os consultores são desconsiderados no projeto.

Isso pode ocorrer devido o novo quadro de recursos disponíveis, em que consultores menos ou

mais habilidosos foram eliminados do projeto.

Podemos concluir que a eliminação das horas extras pouco influenciou nos valores dos
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objetivos. No entanto, a eliminação dos consultores resultou em grandes reduções do custo do

projeto, sem aumentos significativas no tempo. Isso mostra que a redução de 30% da quantidade

de recursos humanos é suficiente para o projeto, não interferindo no tempo de conclusão do

projeto. A qualidade na formação das equipes não teve relação direta com remoção das horas

extras e dos consultores. A qualidade na formação das equipes pode variar dependendo dos

níveis de habilidades dos recursos eliminados.

Uma observação importante é que outras análises podem ser realizadas pelo gerente

através da ferramenta implementada, tais como remover/inserir recursos/tarefas do projeto, au-

mentar/diminuir a carga horária ou disponibilidade dos recursos etc. Dessa forma, o gerente

poderá tomar decisões baseadas no comportamento das análises realizadas.
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Figura 44: Exemplo de um Cronograma Ela-
borado - Sigecom - Parte 1/8

Figura 45: Exemplo de um Cronograma Ela-
borado - Parte 2/8
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Figura 46: Exemplo de um Cronograma Ela-
borado - Parte 3/8

Figura 47: Exemplo de um Cronograma Ela-
borado - Parte 4/8
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Figura 48: Exemplo de um Cronograma Ela-
borado - Parte 5/8

Figura 49: Exemplo de um Cronograma Ela-
borado - Parte 6/8
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Figura 50: Exemplo de um Cronograma Ela-
borado - Parte 7/8

Figura 51: Exemplo de um Cronograma Ela-
borado - Parte 6/8
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Figura 52: Parâmetros do Gerador de Instâncias Aleatórias

Figura 53: Projeto Sintético - Custo x Tempo Figura 54: Projeto Sintético - Qualidade x
Custo

Figura 55: Projeto Sintético - Qualidade x
Tempo
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Figura 56: Projeto Sintético - Análise de Sensibilidade - Custo x Tempo
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Figura 57: Projeto Sintético - Análise de Sensibilidade - Qualidade x Custo
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Figura 58: Projeto Sintético - Análise de Sensibilidade - Qualidade x Tempo



112

6 CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

6.1 Conclusão

Neste trabalho propomos a utilização de uma abordagem otimizada híbrida, que en-

volve o Problema de Alocação de Equipes e o Problema de Escalonamento de Tarefas com

Restrição de Recursos, a fim de elaborar bons cronogramas que minimize o tempo, o custo e

maximizem a qualidade na formação das equipes nas atividades do projeto.

Duas versões para a modelagem foram propostas, uma mono-objetiva que utiliza como

base de implementação o Algoritmo Genético e outra multiobjetiva que utiliza o NSGA-II.

Vimos que, quando os objetivos são comparados separadamente, os resultados do NSGA-II

foram bem superiores à solução construída com base na configuração planejada pelo gerente

(SGerente). Mesmo quando comparados todos os objetivos simultaneamente, existe pelo menos

uma solução do NSGA-II que é melhor (domina) em todos os sentidos (objetivos) que SGerente.

Também observamos que a função objetivo do GA prioriza a redução do tempo em relação ao

custo, e portanto, apesar de encontrar uma das melhores soluções quanto ao tempo, seu custo é

um dos piores.

Foi realizada uma Análise de Sensibilidade da versão multiobjetiva proposta que ana-

lisou o efeito da eliminação dos consultores e das horas extra dos empregados em um projeto

sintético. Concluiu-se que, para esse projeto, a eliminação das horas extras pouco influenciou

os valores dos objetivos. No entanto, a eliminação dos consultores resultou em reduções sig-

nificativas do custo do projeto, sem impactos no tempo. Isso mostra que a redução de 30% da

quantidade de recursos humanos foi suficiente para o projeto trabalhado, não interferindo no

seu tempo de conclusão. Concluímos também que a qualidade na formação das equipes pode

variar dependendo dos níveis de habilidades dos recursos eliminados.
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6.2 Contribuições

Esta pesquisa tem como principal contribuição a resolução do Problema de Elaboração

de Cronograma abordando ao mesmo tempo o Problema de Alocação de Recursos Humanos e

o Problema de Escalonamento de Projetos com Restrição de Recursos, aplicando para isso

técnicas de otimização.

A modelagem utilizada procurou tornar a resolução condizente com situações reais,

abordando conceitos como habilidades, hora extra, interdependência entre tarefas, formação de

equipes em uma única tarefa, recursos alocados em tarefas paralelas (trabalhando no mesmo dia

em mais de uma tarefa) e disponibilidade do recurso.

Outra importante contribuição é a apresentação de duas versões da modelagem pro-

posta. A primeira versão utiliza o Algoritmo Genético mono-objetivo, que procura minimizar o

custo do projeto. Além das horas pagas aos consultores e às horas extras pagas aos empregados,

o custo do projeto também está relacionado com o pagamento salarial “diário” dos emprega-

dos. Dessa forma, a minimização do tempo também é um objetivo implícito que o algoritmo

procura minimizar. A outra versão utiliza o NSGA-II, uma versão multi-objetiva do Algoritmo

Genético. Nessa versão, os objetivos tempo, custo - horas extra dos empregados e horas traba-

lhadas pelos consultores - e qualidade das equipes alocadas são trabalhados de forma isoladas

e independentes, aplicando o conceito não dominância discutidos no Capítulo 3.

Foi desenvolvida uma aplicação com interface gráfica para apoiar gerentes de projetos

na elaboração de cronogramas. Nessa ferramenta, o gerente cadastra um projeto, suas atividades

e os recursos humanos envolvidos. Para cada recurso humano, deve ser informada a carga

horária, seu valor de hora de trabalho, os períodos de indisponibilidade ao longo do projeto e

suas habilidades. Já as tarefas necessitam da duração em homens-hora, as habilidades exigidas

e suas interdependências. Após um projeto ter sido completamente cadastrado, ele pode acionar

o cálculo do cronograma entrando com alguns parâmetros, tais como o critério de parada e taxas

de evolução.

Foi proposta a utilização de técnicas chamadas de Datas de Liberação e Limites das
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Datas de Precedência a fim de evitar um custo muito alto de processamento durante o SGS

Serial e permitir a utilização do minuto como unidade de tempo, obtendo uma modelagem mais

flexível.

Testes computacionais foram realizados em dados artificiais (gerados aleatoriamente)

e em um projeto real de uma empresa de grande porte de desenvolvimento de software. Foi re-

alizada também uma análise de sensibilidade a fim de mostrar o comportamento da modelagem

com relação às mudanças das configurações do projeto.

6.3 Trabalhos Futuros

Sugerimos como trabalho futuro a implementação de outras características pertinentes

ao Problema de Elaboração de Cronograma, tais como planejamento multi-projetos, replaneja-

mentos, alocações uniformes, alocações mutáveis, experiências profissionais adquiridas, curvas

de aprendizado, treinamentos, produtividade individual, overhead de preparo de atividades, ta-

refas preemptivas e participação do gerente. Esses aspectos foram definidos na Tabela 3 do

Capítulo 2.

Sabemos também que uma das mitigações realizadas no gerenciamento de risco é pri-

orizar a execução das tarefas que possuem maior risco. Esta pesquisa tratou todas as atividades

com a mesma prioridade, ficando esta questão para trabalhos futuros.

Outra questão importante é tornar a aplicação implementada nesse trabalho mais prá-

tica, permitindo ler e escrever dados diretamente de uma planilha do Microsoft Project.
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