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Resumo da Dissertagao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos
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Marcos Henrique de Azevedo

Setembro/2010
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Este trabalho apresenta um modulo de otimizagao para resolver um problema
de alocacao de equipes. Este mdédulo de otimizagao utiliza a metaheuristica Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) para construir uma solugao inicial
e a metaheuristica Variable Neighborhood Descent (VND) no procedimento de busca
local para melhorar a solugao construida, utilizando duas estruturas de vizinhancas
distintas. Quando uma solug¢ao com tarefas nao completamente alocadas é gerada,
utiliza-se dois procedimentos suplementares a fase de busca local para tentar alocar
estas tarefas e melhorar a solugdo. Apds a fase de busca local, se todas as tarefas
forem atendidas, a solugao recebera outro tratamento de refinamento. Este trabalho
é ilustrado através de um caso real de alocagao de equipes de especialistas em ativi-
dades de assessoramento técnico, qualificagao e certificacao da area de Engenharia

da Petrobras. Optou-se por essa abordagem por ser um problema NP-Dificil.
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This work presents a optimization module to solve a allocation of staffs problem.
This optimization module uses the Greedy Randomized Adaptive Search Procedure
(GRASP) algorithm to construct an initial solution and the Variable Neighborhood
Descent (VND) algorithm into the procedure local search to improve a constructed
solution, using two distinct neighborhood structures. When a solution with incom-
plete tasks is generated, is used two supplement procedures to the local search phase
to try allocate that tasks and to improve the solution. After the local search phase,
if all tasks are allocated, the solution will receive another treatment of refinement.
This work is illustrated by a real case of allocation of specialists staff in activities
of technique assistance, qualification and certification of the Petrobras Engineering

Group. Choose this approach to be a NP-Hard problem.
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Capitulo 1

Introducao

A busca da exceléncia em Seguranca, Meio Ambiente e Satide (SMS), objetivo pre-
visto em seu Plano Estratégico, levou a Petrobras a estabelecer como uma de suas
metas a certificacao de suas unidades de acordo com normas internacionais de gestao
de SMS.

Esta certificacdo envolve as atividades de Implementacao de Empreendimen-
tos (compreendendo Aquisi¢do de Bens e Servigos; Logistica; Fiscaliza¢ao de Pro-
jeto Executivo, Construcao e Montagem, Condicionamento, Testes; Assisténcia para
Pré-Operagao e Entrega das Instalagoes) desenvolvidas nas unidades localizadas em
vérias Unidades de Implementagao de Empreendimentos (UIEs) em todo o territério
nacional.

O problema de alocacao de equipes consiste no problema em alocar resursos
nas atividades citadas acima. Recursos sao pessoas que pertencem a equipes de
especialistas, integrantes de uma das areas de engenharia da Petrobras que tem
por fim atuar nas atividades de assessoramento técnico, qualificacao e certificagao
especificadas no paragrafo anterior. Estas atividades sdo chamadas de tarefas.

A alocacao de equipes exige de seus responsaveis um planejamento continuo do
seu setor e dos recursos pertencentes a ele. Tal planejamento visa: programacao
das equipes; alocacao, escalonamento, treinamento, especializagao, aprimoramento
e contratagdo dos recursos; reprogramacao em virtude da necessidade do cliente,

imprevistos dos recursos e atrasos; além de outros.



Tais tomadas de decisao variam sob diversos aspectos, como por exemplo: desde
um planejamento de longo prazo, como aumento no quadro de funcionarios, cur-
sos de especializagao para os recursos, até um planejamento de curto prazo, como
alocacao dos recursos nas tarefas, aumento da graduagao dos recursos; desde de-
cisdes pontuais, como treinamento de um recurso, até decisdes mais amplas, como
contratacao de recursos especialistas; desde decisdes que necessitem de um prazo
maior para serem planejadas, como obtencao de qualificacao para executar novas
tarefas, até decisdes emergenciais, como replanejamento e/ou substituigdo dos re-
cursos em funcao da necessidade da demanda ou imprevistos dos recursos.

As grandes empresas que possuem uma visao bem definida de seus objetivos, e
que dentre esses objetivos buscam se sobressair perante as demais empresas con-
correntes no mercado nacional e internacional, sabem da necessidade de utilizacao
de um sistema que as apoiem em suas tomadas de decisoes, para a otimizagao do
aproveitamento dos seus recursos em todos os processos.

Mesmo que nao houvesse concorréncia nem mesmo a necessidade de superar
desafios, um simples planejamento de alocagao dos recursos nas tarefas nao é um
trabalho trivial. Porém, ha de se preocupar sempre com o aumento da qualidade na
realizacao das tarefas e com a reducao dos custos.

A exigéncia dos clientes, normalmente, tende a aumentar com o passar do tempo,
uma vez que os seus resultados dependem direta ou indiretamente da realizacao das
tarefas demandadas por eles. Esses resultados envolvem lucros, reducoes de custos,
qualidade, cargos de confianca, entre outros. Para todos os casos, um planejamento
bem definido deve ser realizado para se conquistar melhores resultados, ou até mesmo
manter os ja realizados.

Tendo em vista os pontos descritos acima, observa-se facilmente o quanto que
um planejamento de uma equipe ¢ importante.

H4 ainda de se considerar o fato da existéncia de complicadores ligados a
legislacao trabalhista e a CIPA (Comissao Interna de Prevengao de Acidentes).

Dai, surge a necessidade de trabalhos como este, dedicados ao desenvolvimento de



solugoes que tratem ou auxiliem no tratamento de todos os assuntos envolventes.

Este trabalho concentra-se exclusivamente no desenvolvimento de um moédulo de
otimizacao para o tratamento do problema de alocacao de equipes. Esta abordagem
se deve a mnecessidade de se criar uma alocacao viavel dos recursos nas tarefas,
aproveitando ao maximo, basicamente, os recursos disponiveis e reduzindo os custos
sempre que possivel, e atendendo ao maximo de tarefas solicitadas, respeitando os
requisitos e as restrigoes do problema.

A necessidade de desenvolver um modulo para otimizar o servigo de alocacao dos
recursos as tarefas surgiu da dificuldade de construir uma alocagdo com o maximo
de aproveitamento dos recursos e o maximo de tarefas atendidas.

Entretanto, essa nao é uma tarefa trivial, a qual deve gerar um conjunto con-
sideravel de restri¢oes [9], além de que nenhum requisito considerado forte pode ser
violado, e os requisitos considerados fracos devem ser atendidos sempre que possivel
em fung¢ao de uma solu¢ao com maior qualidade.

A equipe de Pesquisa Operacional da Petrobras foi solicitada pela area de En-
genharia da Petrobras, responsaveis pelo problema de alocagao de equipes, para
desenvolver um modulo de otimizagao para este problema, utilizando Programacao
Matematica.

Apoés o desenvolvimento de tal moédulo, foram realizados varios testes con-
siderando cendrios reais e ficticios, com diversas configuragoes do algoritmo. Os
resultados obtidos mostram que o algoritmo proposto fornece solugoes 6timas ou
quase 6timas em tempos aceitaveis, variando de poucos segundos a algumas horas
conforme o tamanho do problema - diretamente relacionado ao niimero de técnicos,
tarefas, locais de realizacao e das competéncias requeridas.

Atualmente a alocacao dos recursos é realizada manualmente. Nao existe nenhum
sistema que possibilite algum tipo de otimizacao em qualquer aspecto. O tnico
dispositivo utilizado para tentar alocar as equipes da melhor maneira possivel é a
experiéncia dos profissionais responsaveis pela alocacao.

Além de ser um problema que trata de uma situacao real, o prolema de alocacao



de equipe apresenta grande complexidade devido ao grande ntimero de restri¢oes
envolvidas.

Diante dessas circunstancias, as formas tradicionais e exatas de resolucao exigem
um alto poder computacional para percorrer todo o espacgo solug¢ao a fim de encon-
trar a solugao Otima global. Atualmente, é possivel utilizar pacotes modernos que
utilizam programacao matematica para resolucao desse tipo de problema. Porém, o
alto custo normalmente implica na inviabilidade de investimento dessas ferramentas,
além do mais, a sua utilizagao nao é trivial.

O Problema de Alocacao de Equipes é um problema de otimzacdo que possui
semalhancas com o Problema de Quadro de Horarios, ou timetabling, o qual per-
tence a classe NP-Dificil [28]. Por sua vez, a respeito do Problema de Quadro de
Horarios, sabe-se que nao existe um algoritmo capaz de resolvé-lo em tempo poli-
nomial, a menos que P = NP [13]. Algumas solucoes de destaque para o problema
de programagao de quadro de horarios pode ser vista em [36], 44], 46|, 48]. Assim,
com o objetivo de reduzir o tempo e custo computacional gasto na resolucao desse
tipo de problema, tem-se estudado o uso de técnicas de inteligéncia computacional
[27]. As metaheuristicas [35], 50], uma desssas técnicas, tém sido bastante aplicadas,
se destacando nos problemas de alta complexidade, principalmente nos de natuzera
combinatoria.

Essas técnicas propoem uma busca inteligente em sub-espacos do espago solugao,
a partir de uma solucao viavel contruida inicialmente. A reducao do espaco de busca
diminui expressivamente o custo operacional. Porém, vale ressaltar que tais técnicas
nao garantem a solucao global para o problema. Mesmo assim, os resultados obtidos
sao aceitaveis e de boa qualidade, desde que se fagca um bom levantamento dos
requisitos exigidos e nao haja necessidade de obtengao da solugao global.

As técnicas de metaheuristicas se definem pela aplicagdo de mais de uma
heuristica com o objetivo de escapar dos minimos locais e otimizar a solucdo. Nao
existe um desenvolvimento tinico para um tipo de problema, ou seja, cada necessi-

dade exige um projeto especifico que contemple todos os seus objetivos e restrigoes.



Porém, as modelagens de varios problemas podem ser adaptadas a partir de outros
problemas semelhantes, pois contemplam modelagens compativeis e essas técnicas
sao muito flexiveis.

Podemos citar como exemplos de metaheuristicas os Algoritmos Genéticos (AG)
[19], Busca Tabu (BT) [14H16} 18], Simullated Anealling (SA) [23| 24), Greedy Ran-
domized Adaptive Search Procedure (GRASP) [10, 11} B0, B3|, 34], Iterated Local
Search (ILS) [I7], entre outras.

Na literatura, os problemas de Programacao de Quadro de Horérios tém recebido
grande interesse por parte dos pesquisadores em computacdao. Pode-se destacar
alguns trabalhos referentes a otimizacao da solucao destes problemas, como por
exemplo: [36] apresenta uma solugao heuristica hibrida baseada em Busca Tabu e
uma solucao utilizando métodos baseados em Programacao Linear Inteira Mista,;
[44] desenvolve uma heuristica de busca local baseada em caminhos minimos; [4§]
propoe um algoritmo GRASP que usa a particularidade semi-gulosa para construir a
solugdo inicial e tenta melhoré-la usando um algoritmo Tabu Search; [46] apresenta
uma técnica de busca local que, baseada em movimentos dos horarios das aulas das
turmas, a partir de uma solucao viavel inicial gera solu¢des melhores através de
deteccao de ciclos de custo negativo nos grafos associados aos quadros de horéario.

Tendo em vista os fatos supra citados, a necessidade de desenvolver solugoes
eficientes é, portanto, de grande importancia. Neste trabalho serd apresentado o
Modelo Matematico para o problema de alocacao de equipes, além de duas aborda-
gens distintas para solug¢ao do problema. Ambas apresentam o uso da metaheuristica
GRASP. Na primeira, a busca local baseia-se em uma busca local simples, e a se-
gunda baseia-se na busca local Variable Neighborhood Descent (VND) [20, 21].
Ao final, veremos um estudo comparativo entre os resultados dos métodos propos-
tos neste trabalho e a Programacao Matematica. Os resultados da Programacao

Matematica foram produzidos através do pacote de software CPLEX.



1.1 Organizacao do texto

Os demais capitulos encontram-se organizados da seguinte forma: no Capitulo
descreve-se o problema real de alocagao de equipes. No Capitulo |3| apresenta-se o
modelo matematico do problema abordado. No Capitulo |4 apresenta-se uma revisao
bibliografica das metodologias aqui aplicadas estabelecendo, assim, pilares essenciais
para o desenvolvimento deste trabalho. Por meio do Capitulo [5 apresentam-se
as metodologias aplicadas utilizando-se uma abordagem direcionada ao estudo de
caso que aqui se faz. Através do Capitulo [6] apresentam-se todos os resultados
produzidos por meio dos experimentos realizados. E por fim, no Capitulo[7] tratam-
se as conclusoes e consideragoes finais, onde também apresentam-se proposicoes, as

quais vislumbram-se desenvolver em trabalhos futuros.



Capitulo 2

O Problema de Alocacao de

Equipes

O Problema de Alocac¢ao de Equipes, enfocado neste trabalho, consiste basicamente
em um problema de alocar resursos em tarefas, e surgiu da necessidade de desen-
volver um modulo para otimizar este servico, devido a dificuldade de construir um
quadro de horarios com o maximo de aproveitamento dos recursos.

Neste trabalho consideramos o problema que surgiu da necessidade da area de
engenharia da Petrobras a qual é responsavel por assegurar a confiabilidade das
Unidades de Implementacao de Empreendimentos (UIE’s) através das atividades de
Assessoramento Técnico em processos de inspecao, fabricacao, construcao e mon-
tagem, do desenvolvimento, implementacao da qualificacao e certificagao de recursos
utilizados em processos de inspecao e controle da qualidade. A Figura ilustra
uma parte do organograma da area de engenharia.

O objetivo do trabalho é desenvolver um modulo de otimizac¢ao, com a finalidade
de definir uma alocagao viavel dos recursos as tarefas, visando otimizar os seguintes
itens: maximizar o nimero de tarefas programadas, minimizar a distancia total
percorrida pelos recursos, minimizar o giveaway (diferenga entre o nivel de graduagao
do recurso alocado na competéncia e o nivel de graduacao da competéncia requerida),

entre outros requisitos.



Engenharia

Certificacao,
Qualificagao e
Inspecao

Assessoramento Qualificacao e Atividades

Técnico Certificacao

Figura 2.1: Parte do organograma da area de engenharia

As atividades de assessoramento técnico e de qualificacao e certificagdo mostradas
na fig sao também chamadas de tarefas. As atividades ou tarefas correspondem
a um conjunto de competéncias.

As competéncias requerem uma especializacao por parte do profissional que ira
executa-la. Além disto, cada competéncia possui varios niveis de especializacao na
qual devera ser classificada. Este nivel de especializacao devera ser informado no
momento em que se solicitar a competéncia.

As competéncias das tarefas, chamadas Competéncias Requeridas, devem ser
executadas por recursos que possuem tal especializacao. Cada competéncia re-
querida exige um nivel de graduacdo e um quantitativo de recursos necessarios.
Cada tarefa sera realizada em local e periodo pré-determinados e possui um peso
de acordo com a sua importancia. Cada tarefa podera ser atendida por mais de um
recurso, de acordo com a necessidade requerida.

A Figura ilustra um exemplo sobre os principais dados referentes as tarefas,
conforme descrito: (a) identificagao da tarefa; (b) identificagdo da competéncia; (c)
nivel da competéncia da tarefa. A tarefa podera requerer mais de uma competéncia
com niveis distintos ou nao. Competéncia sem valor de nivel informado significa
que a tarefa nao requisitou tal competéncia. A tarefa que nao tiver todas as suas

competéncias alocadas, nao sera executada; (d) localidade em que serd executada



Competéncias Numero Competéncias

Figura 2.2: Exemplo de informagoes sobre tarefas: (a) identificacao da tarefa; (b)
identificagdo da competéncia; (c) nivel da competéncia da tarefa; (d) localidade da
tarefa; (e) importancia da tarefa; (f) dia de inicio da tarefa; (g) dia de término
da tarefa; (h) nimero de recursos necessérios a serem alocados na competéncia da
tarefa

a tarefa; (e) peso ou importéncia da tarefa; (f) dia de inicio da tarefa; (g) dia de
término da tarefa; (h) ntimero de recursos necessarios a serem alocados na com-
peténcia da tarefa. Caso seja alocado um ntmero inferior ao necessario ou nenhum,
a tarefa nao sera executada. Todos os dados referentes as tarefas podem ser vistos
na segao Base de Dados, no Capitulo [3, Modelo Matemético.

As datas definidas para que as tarefas sejam executadas sao fixas, ou seja, nao
poderao ser alteradas. A unidade de tempo utilizada é o dia. Ao final do processo
de alocacao, caso a tarefa nao seja alocada, a data de execucdo da tarefa podera
ser antecipada ou postergada em algumas unidades de tempo, com anuéncia do
requisitante. Com isto, em um segundo momento, por meio de um segundo médulo
o qual nao é abordado neste trabalho, a tarefa podera ser alocada.

Os recursos sao profissionais especialistas que pertencem a equipes integrantes da
area de engenharia da Petrobras que tem por finalidade atuar nas atividades citadas
anteriormente. Os recursos possuem especializagoes ou competéncias, chamadas
Competéncias Disponiveis, a fim de atender as competéncias requeridas das tarefas.

As competéncias dos recursos sao graduadas de acordo com o nivel de graduagao



Competéncias Indisponibilidade
Recursos 0 2/3 4 5 6 7 89 Local Inicio Fim Inicio Fim
2 RJ

0 )

3 -
3 2 SP
4 1 BH
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(

P
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Figura 2.3: Exemplo de informagoes sobre recursos: (a) identificagao do recurso; (b)
identificacao da competéncia; (c) nivel do recurso na competéncia; (d) localidade do
recurso; (e) periodos de indisponibilidade do recurso

de cada especialista. Cada recurso pode possuir mais de uma competéncia com
graduagoes distintas entre si ou nao.

Os recursos, inicialmente, estao alocados em uma localidade e podem possuir
periodos de indisponibilidade. Estes periodos de indisponibilidade dos recursos sao
em funcao de que o recurso pode estar em curso, em treinamento, de férias, ou de
algum outro motivo que o impossibilte de executar tarefas em tal periodo.

A Figura[2.3]ilustra um exemplo sobre os principais dados referentes aos recursos,
conforme descrito: (a) identificagdo do recurso; (b) identificagdo da competéncia; (c)
nivel do recurso na competéncia. O recurso podera atender mais de uma competéncia
na tarefa. Recurso sem valor de nivel informado significa que o recurso nao possui tal
competéncia; (d) localidade onde estard o recurso no inicio da execugao das tarefas
- normalmente na localidade de sua residéncia ou de seu trabalho; (e) periodos de
indisponibilidade do recurso, ou seja, nesse periodo o recurso nao executara nenhuma
tarefa. Todos os dados referentes aos recursos podem ser vistos na segdo [3.2] Base
de Dados, no Capitulo [3] Modelo Matemético.

Um recurso podera ser alocado em uma tarefa se houver compatibilidade entre
eles. A compatibilidade entre recursos e tarefas contempla as seguintes situagoes:
o recurso possui nivel de competéncia igual ou superior ao nivel da competéncia

requerida pela tarefa; o recurso esta disponivel no periodo de execucao da tarefa.
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2.1 Identificacao das etapas e das restricoes

Esta secao baseia-se em entrevistas realizadas por mim a integrantes da Equipe de
Pesquisa Operacional da Petrobras.

O objetivo da alocacao de equipes visa atender todas ou o maximo possivel
de tarefas, considerando as competéncias requeridas nas tarefas, as competéncias
disponiveis nos recursos e respeitando as restri¢des do problema. Caso alguma tarefa
nao seja alocada, esta podera ser alocada em uma segunda etapa do problema nao
tratada neste trabalho.

No planejamento da alocacao de equipes, a fase de alocacao de equipes é realizada
apos as fases de identificagdo de recursos e tarefas. Por sua vez, normalmente, a
fase de identificacdo de competéncias se inicia anteriormente a todas, podendo se
estender até as fases de identificagao dos recursos e das tarefas.

A seguir é descrito sucintamente cada umas das etapas do planejamento para a

alocacao de equipes, para melhor entendimento.

Etapa de identificacdo de competéncias E a identificacdo das competéncias
que serao oferecidas, por meio dos recursos. Cada competéncia pode possuir varios
niveis ou graduagoes. Estas competéncias sao divididas em atividades de assessora-

mento técnico, qualificacao e certificacao.

Etapa de identificacao de recursos Ea identificacdo dos recursos que estarao
disponiveis durante todo o periodo, ou parte, em que as atividades deverao ser
realizadas. Cada recurso identificado possui, pelo menos, uma competéncia. Cada
competéncia do recurso recebera um nivel de acordo com o grau de especializagao
do recurso. Os recursos pertencem ao orgao responsavel pela execucao das tarefas

ou podem ser contratados temporariamente.

Etapa de identificacdo de tarefas E a identificacdo das tarefas que foram
requisitadas e que deverao ser executadas durante o periodo de realizacao das tarefas,

conforme solicitado. Cada tarefa identificada possui, pelo menos, uma competéncia.
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Cada competéncia requerida da tarefa recebera um nivel de acordo com o grau de

especializacao exigida. As tarefas sdo requisitadas por orgaos da Petrobras.

Etapa de alocagao Ea definicao do relacionamento entre os recursos disponiveis
e as tarefas requeridas em funcao das competéncias e dos seus niveis durante um
determinado periodo de tempo.

Uma vez conhecido o objetivo e a identificacao dos elementos essenciais para a
alocacao de equipes, da-se inicio ao processo de definicdo de todas as informagoes
referentes a esses elementos. Estas informacgoes sdo importantes para o processo
de modo a estruturar a solu¢ao do problema. Normalmente, estas informagoes sao
previamente definidas, porém, ha casos em que algumas informagoes necessitam ser
calculadas, como por exemplo, tarefas que tém intersecoes entre si, distancias entre
os locais onde as tarefas serdo realizadas, entre outras.

Por fim, para iniciar o processo de alocacao de recursos, faz-se necessario a identi-
ficacao das restri¢oes do problema. Ha dois tipos de restrigoes: as restrigoes que nao
podem ser desrespeitadas, chamadas de Fortes; e as que desejavelmente devem ser
atendidas, chamadas de Fracas. Uma vez elencadas as restrigoes, o problema passa
a ser a selecao Otima entre os elementos identificados de cada conjunto, definindo
uma jornada de trabalho para cada recurso, de tal forma que todas as tarefas sejam
atendidas, ou o nimero maximo possivel. A secdo a seguir descreve as restrigoes

associadas ao nosso problema.

2.2 Restricoes do problema de alocacao de
equipes

Neste trabalho, as restrigoes foram classificadas em dois grupos: fortes e fracas.
As restrigoes fortes sdo aquelas que ndo podem ser violadas pela solucao final do
método, ou seja, devem necessariamente ser satisfeitas para que uma solucao viavel

seja produzida. Por outro lado, as restricoes fracas sao aquelas que desejavelmente
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nao devem ser violadas pela solu¢ao final do método. Caso somente as restri¢oes
fracas sejam violadas, ainda assim o método produzira uma solugao viavel, porém
a sua violagao deve ser evitada para que seja possivel obter uma solucao final com
melhor qualidade. As restricoes fracas sao tratadas na propria funcao objetivo,

conforme descrito na segao |3.6|

2.2.1 Restricoes fortes

As seguintes restri¢oes fortes s@o consideradas neste trabalho:

1. O numero de recursos alocados na competéncia ¢ requerida pela tarefa ¢ tera
que ser igual ao nimero de recursos solicitados para realizar tal competéncia

¢ na tarefa t;

2. Um recurso r nao sera alocado em uma tarefa ¢ se estes nao forem compativeis,
isto é: se o recurso r nao possuir a competéncia c¢; ou se o recurso r possuir
nivel na competéncia c inferior ao nivel da competéncia c requerida pela tarefa
t; ou se o recurso r possuir periodo de indisponibilidade coincidente com o

periodo de realizacdo da tarefa t;

3. Um recurso r nao sera alocado simultaneamente na tarefa ¢t e na tarefa j caso
elas tenham intersecao entre si - duas tarefas tem interse¢do quando a execugao

de ambas coincide no tempo em pelo menos uma unidade de tempo;

4. Um recurso r somente podera ser alocado para tarefas em paralelo que somem

no maximo o valor da jornada de trabalho diaria;

2.2.2 Funcao Objetivo

Os seguintes itens sao otimizados, compondo a fun¢do objetivo juntamente com a

penalizacao das restrigoes fracas.

1. Maximizar a soma dos pesos das tarefas atendidas;
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Maximizar o ntimero de recursos titulares alocados - titular é um quesito que
diferencia o recurso em relacao a uma determinada competéncia de tarefa de

acordo com a sua experiéncia sobre tal competéncia;

Maximizar o nimero de recursos suplentes alocados - suplente é um quesito
que diferencia o recurso em relagdo a uma determinada competéncia de tarefa

de acordo com a sua experiéncia sobre tal competéncia;

Maximizar o ntmero de recursos alocados em tarefas nas quais foram os

ultimos a executarem;
Maximizar o nimero de recursos alocados em tarefas nas quais ja executaram;

Minimizar o giveaway (giveaway é a diferenca entre o nivel da competéncia

do recurso alocado e o nivel da competéncia da tarefa);

Minimizar o custo total de alocacdo dos recursos nas tarefas - cada recurso

possui um custo associado;

Minimizar a distancia percorrida pelos recursos. Consideramos como
"distancia percorrida”por um recurso como sendo a soma das distancias entre
as localidades das tarefas nas quais o recurso esta alocado e das distancias
entre a localidade original do recurso e as localidades das tarefas nas quais
o recurso esta alocado. Veja a férmula definida no Modelo Matematico,
Capitulo [3]

Minimizar o niimero de recursos alocados nas tarefas - um recurso r podera

estar alocado em mais de uma competéncia na mesma tarefa t;

Nota-se, pela descri¢ao realizada ao longo deste Capitulo, que o problema de

alocacdo de equipes possui vérios objetivos. Esta caracteristica multiobjetivo [6]

¢ intrinseca ao problema. Sabe-se que em uma funcao f : s — R possui-se uma

relacao de ordem, ou seja, dadas duas solugoes quaisquer sabemos qual dentre as

duas é de fato a melhor. Neste trabalho, optou-se por considerar uma tnica funcao

objetivo que incorpora todos os critérios a serem analisados.
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A area de Pesquisa Operacional da Petrobras desenvolveu um mdédulo de
otimizacao utilizando Programacao Matematica. Foram realizados varios testes con-
siderando cenarios reais e ficticios. Os resultados obtidos mostram que a solucao
do modelo proposto fornece solugoes 6timas ou aproximadas em tempos aceitaveis,
variando de poucos segundos a algumas horas conforme o tamanho do problema
(diretamente relacionado ao ntiimero de técnicos, tarefas, locais de realizacao e das
competéncias requeridas).

Uma funcdo objetivo foi construida para avaliar a solugdo do problema, a
qual deve ser maximizada. As expressoes analiticas desta funcdo objetivo e das
restricoes do problema, sao devidamente apresentadas no proximo capitulo, no mod-

elo matematico do problema.
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Capitulo 3

Modelo Matematico

Esta secao apresenta o modelo matematico para o problema de alocagao de equipes.

3.1 Indices

e r: Recurso;

e t: Tarefa;

°
o

Competéncia;

e k: Localidade;

[ ]
~

. Janela de indisponibilidade do recurso;

e u: Unido de tarefas.

3.2 Base de Dados

e Custo,: custo do recurso r;

o CompDisp,.: Valor do nivel da competéncia ¢ do recurso r disponivel;

o CompReq;.: Valor do nivel da competéncia c da tarefa ¢ requerida;

e NRNC,.: Numero de recursos requeridos para a competéncia c da tarefa ¢;
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Inicios: Dia de inicio da tarefa t;

Fimy: Dia de fim da tarefa t;

LocalTare fa;: Identificador do local de realizacao da tarefa ¢;

Local Recurso,: Identificador do local atual do recurso r;

Titular,,: indica que o recurso r ¢ titular da tarefa ¢ na competéncia c;
Suplente, .. indica que o recurso r ¢ suplente da tarefa ¢ na competéncia c;
Ultimo,;: indica que o recurso r foi o tltimo a executar a tarefa ¢;
Executou,,: indica que o recurso r ja executou a tarefa ¢;

PesoTarefa;: Valor da importancia da tarefa ¢t - quanto maior o valor, mais

importante;

MatrizCompatibilidade,;: indica que o recurso r ¢ compativel com a tarefa

t;

IntersecaoUniaoTarefas,: Conjunto (u) de tarefas () localizadas no mesmo
local que podem ser executadas em paralelo pelo mesmo recurso. O total de

tarefas que podem ser executadas em paralelo é controlado pela restri¢ao [3.8}
JornadaTrabalho: Jornada maxima de trabalho;

TempoFExecucao;: Total de horas diarias necessarias para execugao da tarefa

R

Iniciolndisp,;: Inicio da indisponibilidade do recurso r na janela ¢;
FimIndisp,;: Fim da indisponibilidade do recurso r na janela ¢;
NumeroRecursos: Total de recursos disponiveis;

NumeroTarefas: Total de tarefas requeridas;

NumeroCompetencias: Total de competéncias;
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e Intersecao ;: Se a condicao a seguir for satisfeita, retorna 1 indicando que a

tarefa ¢ tem intersecao com a tarefa j, e 0 caso contrario;

((Inicioy > Inicio;)&(Inicio, < Fim)) |
((Fimy + TempoT arefa, ; > Inicio;)&(Fimy < Fim;)) |

((Inicio, < Inicioj)&(Fimy > Fim;)) Vi, g

DistanciaTare fa, ;: Distancia normalizada entre o local da tarefa t e o local

da tarefa 7j;

DistanciaRecursolarefa,,: Distancia normalizada entre o local do recurso r

e o local da tarefa j;

e NR;: Numero de recursos requeridos pela tarefa ¢;

NR; = max(NRNC'ry.) Vit

Indisponibilidade Auz,;: indica que o recurso r estd indisponivel para exe-

cutar a tarefa ¢ na janela de indisponibilidade i;

((Iniciolndisp,; > Inicioy)&(Iniciolndisp,; < Fim;)) |
((FimIndisp,; > Inicio;)&(FimIndisp,; < Fim;)) |

((InicioIndisp,; < Inicio,)&(FimIndisp,; > Fim;)) Vr,i,t

o Indisponibilidade,,: Indisponibilidade do recurso r para executar a tarefa t;

Indisponibilidade,; = Z Indisponibilidade Auz,.; Vr, t
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3.3 Variaveis

e 7. 1 indica que o recurso r foi alocado na tarefa ¢ na competéncia c, e 0

caso contrario;

Para todo indice tal que:

CompDisp, . # 0
CompReq; . # 0

CompDisp, . > CompReq,

(SHE o S

MatrizCompatibilidade,; = 1

NRNCrq, #0

e y,;: 1 indica que o recurso r foi alocado na tarefa ¢, e 0 caso contrério;
Para todo indice tal que:

MatrizCompatibilidade,; = 1

e w;: 1 indica que a tarefa t foi atendida, e 0 caso contrario.
Para todo indice tal que:

Z MatrizCompatibilidade,; = 1
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3.4 Restricoes

A restricao [3.1] garante que para cada tarefa ¢ havera pelo menos um recurso r

compativel.

> MatrizCompatibilidade,; > 1Vt (3.1)

A restrigao garante que serao alocados N RN C'r recursos a competéncia ¢ da

tarefa ¢t ou nenhum.

NRNCrye x wy = Zx%c Vit e (3.2)

A restricao garante que o recurso r serd alocado na tarefa ¢t somente se o

recurso r for alocado a pelo menos uma competéncia ¢ da tarefa ¢.

yr,t S Z mr,t,c ) V’l”, t (33)

A restricao |3.4] garante que o recurso r nao serda alocado simultaneamente na

tarefa t e na tarefa j, caso elas tenham intersecao entre si.

(Yrt + Yrj) X Intersecaoy; <1 ,¥rt,j (3.4)

A restricao [3.5| garante que serao alocados todos os N RNC'r recursos a todas as

competéncias da tarefa ¢ ou nenhum.

Z NRNOTtC X Wy = Z Trte Vit (35)

A restricao |3.6| garante que serdao alocados N R; recursos a tarefa ¢ ou nenhum.

NRt X Wy = tht ,Vt (36)

A restri¢ao |3.7] garante que o recurso r serd alocado na competéncia ¢ da tarefa
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t somente se o recurso r for alocado na tarefa t.

Trtc S Yrt (37)

A restricao garante que o recurso r serd programado para tarefas em paralelo

que somem no maximo o valor do parametro Jornadalrabalho.

Z IntersecaoUniaoT arefas, xTempoExecucao Xy, < JornadaTrabalho Vr,u
t

(3.8)

3.5 Pesos da funcao objetivo

Os pesos da fungao objetivo correspondem aos valores associados as parcelas da
fungao objetivo. Os valores dos pesos sao nimeros inteiros nao negativos e podem
variar de uma instancia para outra, de acordo com a preferéncia ou necessidade do

responsavel pela alocacao das equipes.

o PesoGiveAWay: Peso na composicao da funcao objetivo do GiveAway
(diferenca entre o nivel de graduagdo do recurso alocado na competéncia e

o nivel de graduag@o da competéncia requerida);

e PesoNumeroTarefasProg: Peso na composicao da funcdo objetivo do

nuamero de tarefas atendidas;

o PesoCustoTotal: Peso na composicao da funcao objetivo do custo total de

alocacao dos recursos nas tarefas;

o PesoDistanciaPercorrida: Peso na composicao da fungao objetivo da

distancia percorrida pelos recursos;

e PesoBonusTitular: Peso na composi¢cao da funcao objetivo do bdnus
atribuido ao recurso quando este for alocado em uma competéncia de uma

tarefa na qual é titular;
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e PesoBonusSuplente: Peso na composicao da funcao objetivo do bonus
atribuido ao recurso quando este for alocado em uma competéncia de uma

tarefa na é suplente;

e PesoBonusUltimo: Peso na composi¢ao da fungao objetivo do bonus atribuido
ao recurso quando este for alocado em uma tarefa na qual foi o dltimo a

executa-la;

e PesoBonusFEzecutou: Peso na composicao da fungao objetivo do bonus
atribuido ao recurso quando este for alocado em uma tarefa na qual ja a

executou;

e PesoNumeroAlocacoes: Peso na composicao da fung¢ao objetivo do ntimero

total de recursos alocados as tarefas.

3.6 Funcao objetivo

maximizar FO = (3.9)
PesoNumeroTare fasProgramadas x NumeroTarefasProgramadas
+ PesoBonusTitular x BonusTitular
+ PesoBonusSuplente x BonusSuplente
+ PesoBonusUltimo x BonusUltimo
+ PesoBonusExecutou x BonusExecutou
—  PesoGiveAWay x GiveAWay
— PesoDistanciaPercorrida x DistanciaPercorrida
—  PesoCustoTotal x Custolotal

—  PesoNumeroAlocacoes x NumeroAlocacoes

onde:
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NumeroTarefasProgramadas, definida em [3.10, quantifica os pesos das tarefas

atendidas;

NumeroTarefasProgramadas = Z PesoTarefa; x w; (3.10)
t

BonusTitular, definida em |3.11] quantifica os recursos alocados as competéncias

das tarefas as quais sao titulares;

BonusTitular = Z Titular, . (3.11)

r,t,c
BonusSuplente, definida em quantifica os recursos alocados as com-

peténcias das tarefas as quais sao suplentes;

BonusSuplente = Z Suplente,., . (3.12)

r,t,c
BonusUltimo, definida em |3.13, quantifica os recursos alocados as tarefas as

quais foram os ultimos a executa-las;

BonusUltimo = _ Ultimo,, (3.13)

r,t
BonusFExecutou, definida em quantifica os recursos alocados as tarefas as

quais ja executaram;

BonusExecutou = Z Ezecutou, (3.14)

r,t
GiveAWay, definida em [3.15] quantifca a diferenga entre os niveis das com-

peténcias dos recursos alocados e das tarefas atendidas;

GiveAWay = Z(CompDispr’c — CompReqy ) X Ty (3.15)

r,it,c

DistanciaPercorrida, definida em quantifica as distancias entre as
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localidades das tarefas atendidadas pelo recurso r e as distancias entre a localidade

original do recurso r e as localidades das tarefas atendidas pelo recurso r;

DistanciaPercorrida = ( Z DistanciaTarefas; X Y X Yrj
/r’thj

+ Z DistanciaRecursoTarefa,; X yrﬁt) (3.16)

r,t

CustoT'otal, definida em quantifica o custo total dos recursos alocados nas

tarefas;

CustoTotal = Z Custo, X Yy (3.17)

rt
NumeroAlocacoes, definida em[3.18|, quantifca a quantidade de recursos alocados

nas tarefas.

NumeroAlocacoes =y (3.18)

r,t
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Capitulo 4

Abordagem de Solucao

Conforme introduzido ao longo do Capitulo [1, o problema de alocacao de equipes,
enfocado neste trabalho, apresenta um planejamento de grande complexidade. Esse
problema surgiu a partir de uma demanda da area de engenharia da Petrobras, onde
os seus responsaveis tinham a necessidade de gerar solugoes com qualidade, em um
tempo considerado rapido de acordo com a estrutura do problema e que despendesse
pouco esforco humano para tal finalidade. A solug@o encontrada foi otimizar esta
necessidade.

Inicialmente, houve a tentativa de desenvolver uma solucao baseada apenas em
analise de sistemas. Os resultados obtidos nao foram satisfatérios. Perceberam,
entdo, que para este tipo de desenvolvimento haveria necessidade de um desen-
volvimento especializado. Com isso, solicitaram a Equipe de Pesquisa Operacional
da Petrobras que desenvolvessem um modulo que contemplasse otimizagao para o
problema de alocacdao de equipes em tarefas. Um moédulo de otimizacao foi desen-
volvido utilizando Otimizagdo Combinatéria.

Este trabalho baseia-se no desenvolvimento de um modulo de otimizagao uti-
lizando Metaheuristicas.

O desenvolvimento de uma solu¢ao otimizada nao é trivial. Ela requer o
conhecimento e entendimento minucioso dos objetivos, requisitos e restrigoes, além
de outros. Quanto mais profundo for este estudo inicial, melhores poderao ser os

resultados obtidos. Além disso, faz-se necessario também entender o que se deseja
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como solugao, saber o tempo de resposta aceitavel, qual o objetivo da solugao e qual
o grau de qualidade exigido e aceitavel para a mesma.

Analisando o problema como um todo, vimos que ele é um problema singular,
porém, para seu estudo e melhor compreensao, ele pode ser sub-dividido sob a
forma de problemas menores os quais sao bastante abordados na literatura, como
por exemplo a programacao de quadro de horarios em escolas (timetabling).

O problema de programacao de quadro de horarios em escolas, também conhecido
como programacao de quadro de horario, ou timetabling, trata da alocacao de pro-
fessores em turmas de uma instituicdo educacional satisfazendo certas condigoes,
dentre elas a quantidade de locais para aula, capacidade de alunos por sala, os
horarios disponiveis dos professores, entre outros.

Esta abordagem permitiu a possibilidade de estudar varios tipos de solugoes e es-
truturas implementadas, possibilitando a aquisicao de conhecimentos generalizados
e especificos de cada tipo de problema e que serviu como diretriz para desenvolver
uma solu¢do para o problema como um todo. Outros trabalhos que apresentam
procedimentos heuristicos para resolver o problema de Timetabling estao descritos
em [1), BHB, [7, 8, 29] B6H45, 47, [49] 52]

A solugao para o problema de alocacao de equipes se inicia com o planejamento
da formacao de um conjunto de recursos ou especialistas disponiveis, um conjunto
de tarefas requeridas e um conjunto de competéncias. As competéncias sao devida-
mente especificadas e elas correspondem as especializagoes requeridas nas tarefas e
as especializagoes disponiveis nos recursos.

Em outras palavras, cada tarefa possui um conjunto de competéncias as quais
necessitam ser realizadas, em contrapartida, cada recurso é especializado em uma ou
mais competéncias a fim de realizar tais atividades demandadas. Todos os recursos,

tarefas e competéncias sao devidamente identificados.
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4.1 Metaheuristicas baseadas em busca local

O procedimento de busca local, de modo geral, é uma busca que comeca a partir
de uma solucdo inicial s e navega pelo espaco de solucdes vidveis, através de um
movimento m passando de uma solug¢ao a outra, de modo que esta seja sua vizinha,
procurando assim melhorar o valor de uma funcao objetivo f : s € S — R a ser
otimizada, e ao final da busca obtenha-se uma solugao 6tima local s. Define-se o

conjunto de solucgoes vizinhas de s como:

N(s)={s:§ «—s@m}

Estruturas de vizinhanca Geralmente é possivel definir varios tipos distintos de
estrutura de vizinhanca, ou diversas familias de movimentos, em um tnico problema.
Vale ressaltar que quanto maior for a complexidade da transformagao para gerar uma
vizinhanga, maior serd o custo computacional para trata-la.

O conjunto que define todas as vizinhancas de um dado problema, ou apenas

aquelas com as quais se deseja trabalhar, pode ser representado sob a forma:

onde r representa o nimero de vizinhancas distintas.

Estratégias de exploracao de uma vizinhanga Dentre um conjunto de opgoes,
a heuristica mais conhecida e mais sistematica é a chamada BestImprovement
(BI) ou MelhorVizinho. Aplicar a heuristica BI significa que, a partir de uma
solucao, analisa-se toda a vizinhanca em busca do melhor vizinho. Para exemplificar,

supondo um caso de maximizac¢ao, teremos:

14 — /
s args,rg%){f(s )}

Porém, dependendo do problema a ser tratado, a busca pelo melhor vizinho

pode tornar-se computacionalmente muito onerosa. Diante deste complicador, ob-

27



jetivando um processo menos custoso, pode-se empregar outra heuristica, tal como:

First Improvement - realiza a busca pela primeira solu¢ao de melhora, ou seja,
interrompe a busca local tao logo encontre uma solucao melhor que a solucao na
atual iteracao. Porém, esta heuristica torna-se equivalente a Bl quando a solucao de
melhora for a tltima solucao buscada na vizinhancga, ou se simplesmente nao houver
um vizinho de melhora;

Nao ha comprovagao de qual das estratégias supracitadas comporta-se de forma
mais adequada, pois a qualidade de tal escolha pode estar associada a estrutura do
problema ou a qualidade da solu¢ao. Tendo isto em vista, recomenda-se experimen-

tos iniciais.

Condigao de parada A condicao de parada geralmente é definida sob as seguintes

formas:

e tempo de computacgao;
e numero de iteragoes;

e alcance de uma solugao tao boa quanto ou proxima de uma solucao ja

conhecida, ou seja, um limitante (bound).

A maioria das técnicas metaheuristicas sdo técnicas relativamente recentes
e merecem atencao, pois vem apresentando bons resultados ao serem aplicadas
a  problemas de otimizacao de grande complexidade.

Atualmente, estas técnicas sao mais aplicadas em conjunto com outras meta-
heuristicas. Elas também podem auxiliar o método de programacgao matematica,
trabalhando em conjunto. Nos casos em que a solu¢ao de um problema nao neces-

site da otimalidade, as metaheuristicas podem agilizar o processo.
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4.1.1 Greedy Randomized Adaptive Search Procedure
(GRASP)

O GRASP é um processo multi-start e iterativo, no qual cada iteracao consiste de
duas fases, uma fase de construcao, em que uma solucao viavel é produzida e uma
fase de busca local, em que um 6timo local na vizinhanca da solu¢ao construida é
obtido. A melhor solugao global é mantida como resultado. O Algoritmo [1] ilustra
um procedimento GRASP de maximizacdao no qual maxitr iteracoes GRASP sao
realizadas, onde: f(.) é a fungdo que desejamos maximizar; g(.) é a fungdo que
determina o beneficio de inserir cada elemento na fase de construcao; maxitr é
nimero maximo de iteragoes; * é a melhor solugao retornada pelo algoritmo; a é o

pardmetro que define o tamanho da Lista de Candidatos Restrita (LCR).

Algoritmo 1 Procedimento GRASP
requer f(.), g(.), mazitr, z*
assegura solucao viavel x*
xt— 0
para k = 1 to maxitr faga
fase de construgao(g(.), «a, x)
busca local(f(.), x)
se f(z) > f(z*) entao
Tt e—
fim se
fim para

Na fase de construcao, uma solugao é iterativamente construida, um elemento
de cada vez. A fase de construcdo do GRASP bésico é semelhante a heuristica
semi-gulosa proposta independentemente em [22]. Em cada iteracao da Fase de
Construcao, a escolha do proximo elemento a ser adicionado a solucao é determinada
ordenando todos os elementos candidatos, isto é, aqueles que podem ser adicionados,
em uma lista de candidatos C', em relacao a uma funcao gulosa g : C' — R. Esta
funcao determina o beneficio de selecionar cada elemento. A heuristica é adaptativa
porque os beneficios associados a todos os elementos sao atualizados na memoria a
cada repeticao da fase de construcao para refletir as mudancas ocorridas pela selecao

do elemento anterior. O GRASP é randoémico porque é escolhido um dos melhores
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candidatos aleatoriamente da lista C', mas nao necessariamente o melhor candidato.
A lista de melhores candidatos é chamada de Lista de Candidatos Restrita
(LCR). Esta técnica de escolha permite que solugoes diferentes sejam obtidas a
cada execugao da Fase de Constru¢ao do GRASP. Considere a € [0;1] o pardmetro
utilizado para definir a LCR. O Algoritmo [2| descreve a Fase de Construgao do
GRASP basico.

Algoritmo 2 Procedimento Fase de Construcao

requer ¢(.), a, x
assegura solugao inicial viavel
x—0
inicializar a lista de candidatos C'
enquanto C # () faca
s «—min{g(t)|t € C}
st «— max{g(t)|t € C}
LCR —{s€eClg(s) < s +a(st —s7)}
selecionar um s € LC'R aleatoriamente
x—xU{s}
atualizar a lista de candidatos C'
fim enquanto

A definicdo de LCR no Algoritmo [2] mostra que o pardmetro « controla o al-
goritmo quanto a sua caracteristica semi-gulosa e randémica. Um valor a = 0
corresponde a um procedimento guloso, enquanto a = 1 corresponde a um procedi-
mento com uma escolha totalmente aleatoria.

Nao sao garantidas que as solugoes geradas por uma construcao do GRASP serao
localmente 6timas com respeito a defini¢oes de vizinhancas. Conseqlientemente,
quase sempre é benéfico aplicar uma busca local para tentar melhorar cada solugao
construida.

Um algoritmo de busca local trabalha de uma forma iterativa sucessivamente
substituindo a solucao atual por uma solucao melhor na vizinhanca da solucao atual.
Termina quando nenhuma solug¢ao melhor é achada na vizinhanca.

A estrutura de vizinhanca N para um problema P relaciona uma solugao s do
problema a um subconjunto de solugoes N(s). Uma solugdo s é dita localmente

6tima se nao ha nenhuma solugdo melhor em N(s). Uma escolha satisfatéria de
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uma estrutura de vizinhanca proporcionara melhores resultados para um algoritmo
de busca local.

Enquanto tais procedimentos de otimizacao local podem requerer tempo expo-
nencial de um ponto de partida arbitrario, empiricamente a eficiéncia deles melhora
de acordo com a soluc¢ao inicial. De acordo com a estrutura de dados definida a
implementacao desenvolvida, uma eficiente fase de construgao pode ser criada de
forma a produzir solugdes iniciais boas para uma eficiente busca local. O resultado
é que frequentemente muitas solu¢cbes GRASP sao geradas na mesma quantia de
tempo requerida para o procedimento de busca local. Além disso, a melhor destas
solugoes GRASP geralmente é significativamente melhor que a tinica solugao obtida
de um ponto de partida aleatério. O Algoritmo [3| descreve um procedimento da

Busca Local Bésico.

Algoritmo 3 Procedimento Busca Local
requer f(.), N(.), z
assegura solucao viavel localmente 6tima
H —{y e N()|f(y) > f(z) }
enquanto |H| > 0 faca
selecionar © € H

H —{y e N()|f(y) > f(z) }
fim enquanto

E dificil analisar a qualidade de valores das solugoes usando somente a metodolo-
gia GRASP. Porém, ha uma justificativa que vé o GRASP como uma técnica de
amostragem repetitiva. Cada iteracdo do GRASP produz uma solugdo de amostra
de uma distribuicao desconhecida de todos os resultados alcancaveis. O valor da
pior solucao e a varidncia da distribuicao sao fungoes de natureza restritiva da lista
de candidatos. Por exemplo, se a lista de candidatos restrita é limitada a um ele-
mento, entao s6 uma solucao sera produzida e a variancia da distribuicao sera zero.
Se um limite menos restritivo é imposto, muitas solugoes diferentes serao produzidas
implicando uma varidncia maior. Desde que a fun¢ao gulosa é mais comprometida
neste caso, o valor da pior solucao pode degradar.

Uma caracteristica especialmente atraente do GRASP ¢é a facilidade com que
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pode ser implementado. Poucos parametros precisam ser fixados e ajustados, e
entao o desenvolvimento pode focar em implementar estruturas de dados eficientes
para assegurar iteracoes do GRASP rapidas.

Finalmente, o GRASP pode ser implementado trivialmente em paralelo. Cada
processador pode ser inicializado com sua proépria céopia do codigo, os dados da
instancia, e uma seqiiéncia de ntimeros aleatérios independentes. As iteragoes do
GRASP sao entao executadas em paralelo com somente uma tnica variavel global
exigida que servira para armazenar a melhor solugao achada sobre todos os proces-

sadores.

4.1.2 Variable Neighborhood Descend (VND)

O VND [21], uma variagao do Variable Neighborhood Search (VNS) [20], é uma meta-
heuristica que consiste basicamente na troca sistematica de vizinhancas associada a
um algoritmo de busca local. O VND explora vizinhancgas distantes da solugao atual
incrementalmente, e atualiza esta solugao se e somente se uma nova solu¢ao melhor
for produzida. Toda vez que ha uma melhora da solucao corrente, o método retorna
a primeira estrutura de vizinhanca. Desta maneira, caracteristicas favoraveis para
uma boa solu¢ao poderao ser mantidas e utilizadas para buscar uma boa solugao
nas vizinhancas.

As estruturas de vizinhanca do VND devem ser previamente selecionadas e em
nuamero finito, diferentemente da maioria das heuristicas de busca local que utiliza
apenas uma estrutura de vizinhanca.

As defini¢oes das estruturas de vizinhanga do VND podem propiciar uma maior
qualidade da solugao obtida, ou seja, vizinhancas bem definidas poderao promover
bons resultados na fase de busca local.

Normalmente, a ordem de exploracao das vizinhancas é das que possuem menor
"distancia’para as que possuem maior "distancia”’em relagao ao ponto corrente.

Considere Ny, (k =1, 2, ..., kjnae) um conjunto finito de estruturas de vizinhangas

previamente definidos e Ni(z) o conjunto de vizinhangas definidas a partir de uma
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Legenda:
ONY

Figura 4.1: Comportamento do VND

solugéo inicial z. O Algoritmo [4] ilustra o procedimento VND bésico.
O critério de parada é acionado quando, apds percorrer todas as vizinhancas,
nao houver obtido nenhuma melhoria de solugao.

A Figura 4.1 ilustra o comportamento do VND.
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Algoritmo 4 Procedimento VND

requer f(.), Ni(z), 2°
assegura solucao vidvel localmente 6tima z* : f(z*) > f(z°)
e g0
k—1
enquanto k < k,,,, faca
v —{y € Ne(2)|f(y) > f()}
se f(z) > f(z*) entao
rt—x
k—1
senao
k—Fk+1
fim se
fim enquanto
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Capitulo 5

Métodos Propostos

Neste capitulo sao apresentadas as metodologias empregadas para a criacao do
modulo de otimizagdo do problema de alocacdo de equipes. Para que se tenha
uma solucao bem sucedida, é necessario que os objetivos e as restri¢cdes do problema
tenham sido bem elucidadas.

Para este trabalho, por tratar de um problema semelhante ao problema de
programagcao de quadro de horarios, e pelo fato do problema de programacao de
quadro de horarios ser um problema NP-Dificil [28] [13], optou-se por desenvolver
um modulo de otimizacao utilizando uma metaheuristica. A metaheuristica  es-
colhida foi Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) por ser de
facil programacao e por apresentar bons resultados na literatura. Dentre os  tra-
balhos que também apresentam a metaheuristica GRASP para resolver outros tipos
de problemas, podemos citar [2, 12} 25| 26], 31, 32, [51].

Para a fase de busca local optou-se por desenvolver um procedimento Variable
Neighborhood Descent (VND) [20, 21].

Inicialmente, é gerada uma solugao inicial, onde os recursos sao alocados nas
tarefas, obedecendo a um critério guloso, de acordo com as competéncias e niveis
requeridos. A alocagao é feita até que nao seja mais possivel alocar nenhum recurso
em nenhuma outra tarefa, seja por motivo de incompatibilidade ou pelo fato de
todas as tarefas ja estarem alocadas.

A partir da solucao inicial, é realizada uma busca local sobre as vizinhancas.
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Apoés este procedimento de busca local, define-se a melhor solucao local e um novo
procedimento de refinamento ¢ aplicado a esta solugao. Esse melhor local é com-
parado com a melhor solugao atual, e a melhor entre as duas solugoes é mantida.
Assim, uma nova iteracdo é reiniciada e todo o procedimento acima é executado,
até que se atinja um nimero maximo de itera¢oes pré-definido.

Durante a fase de busca local, no procedimento de defini¢ao de um novo vizinho,
sempre que um recurso é desalocado de uma tarefa, é chamado um procedimento
de realocacao de recurso descrito na se¢ao [5.7.1| na tentativa de aproveitar melhor o
recurso em prol de uma melhor solugao.

Um procedimento de alocagao complementar descrito na segao também é
chamado na fase de busca local, apos a definicdo de um novo vizinho, na tentativa
de alocar recursos em tarefas incompletas, ou seja, tarefas com competéncias sem
recurso alocado ou com numero de recursos insuficiente.

A seguir, sao definidas as fases do processo para o desenvolvimento da solucao
do médulo de otimizagao do problema de alocagao de equipes.

Inicialmente, na se¢ao [5.1] define-se a estrutura para a representagio da solugao
do problema; na se¢do [5.2] verifica-se como os dados de entrada sdo apresentados
e como sao tratados; na secdo [5.3] define-se como serd gerada a solugao inicial na
fase de construgao; e na se¢ao [5.4] define-se as estruturas de vizinhanga. Estas
fases sao comuns a todos as metodologias propostas neste trabalho. Em seguida, na
secao sao descritos os procedimentos de busca local. Ao final deste capitulo, sao
apresentados dois procedimentos que sao chamados na fase de busca local os quais
tentam realocar recursos em tarefas. A condi¢ao de parada é a mesma para todos

os métodos e esta descrita na secao [5.5|

5.1 Representacao do problema

A solucdo para o mddulo de otimizagao do problema de alocacao de equipes é
representado por meio de uma matriz X, ;. onde os seus elementos podem conter

os valores -1, 0 ou 1. Cada elemento z,;. € {—1,0,1} indica o status do recurso r
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tarefas ﬂ' 1 2 t

competéncias#1 2, ..]lc|1]2|.|c 112] .. |c
recurso 1

recurso 2

recurso r

Figura 5.1: Representacao da solucao do problema

em relagdo a tarefa t e a competéncia c¢. Valor igual a 1 significa que o recurso r esta
alocado na competéncia c da tarefa t; valor igual a zero significa que o recurso r nao
estd alocado na competéncia ¢ da tarefa ¢; e valor igual a -1 significa que o recurso
r nao é compativel com a tarefa ¢, ou seja, o recurso r nao possui a competéncia c
ou possui a competéncia ¢ com nivel inferior ao requisitado pela competéncia ¢ da
tarefa ¢, ou o recurso r nao esta disponivel no periodo de realizagdo da tarefa t.

A Figura [5.1] representa a matriz solugdo sem valores.

5.2 Entrada de dados

Os dados de entrada do problema sao informados pelos responsaveis da alocagao
de equipes através de um sistema de coleta de dados. Estes dados correspondem
a informagoes sobre recursos, tarefas, competéncia requeridas e disponiveis, pesos
utilizados na funcao objetivo, entre outras informagoes necessarias para definir a
alocacao das equipes.

Diante disto, realiza-se um pré-tratamento destas informagoes basicas a fim de
gerar novas informacoes que serao repassadas ao médulo de otimizagao. Estas in-
formagcoes auxiliarao no preenchimento da matriz solucdo. Um exemplo deste pro-
cesso é a geracao dos valores das distancias entre as localidades a partir das in-
formagoes de latitude e longitude das localidades das tarefas e dos recursos. No
Modelo Matemético, descrito no capitulo [3| na se¢ao Base de Dados, pode ser
visto que dados sao informados pelos usuarios e a que tratamento eles sdo submeti-

dos.
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dados de entrada
e
dados de entrada dados calculados

S & S

coleta de pré- modulo de
dados tratamento otimizagao

Figura 5.2: Percurso dos dados de entrada

A Figura [5.2]ilustra o percurso dos dados.

5.3 Fase de Construcao

A solugao inicial é gerada de forma construtiva na Fase de Construgdao da meta-

heuristica GRASP, descrito nas sub-secoes a seguir.

5.3.1 Criando uma lista de tarefas e competéncias

Inicialmente, a partir das tarefas e competéncias requeridas, cria-se uma lista com-
posta pelo par tarefa e competéncia candidatas que necessitam de recursos. Esta
lista é ordenada, decrescentemente, de acordo com o valor calculado a partir de uma
funcao de avaliacdo para cada elemento da lista. Esta funcdo foi definida de forma
empirica e é constituida de trés parcelas.

A primeira parcela equivale ao nivel da competéncia requerida e ainda nao aten-
dida; a segunda parcela calcula o total de recursos que podem atender a competéncia
da tarefa; e a terceira parcela calcula o total de intersecoes que a tarefa requerida
tem com as demais tarefas no atual momento.

Para se constituir uma ordem de importancia entre as parcelas desta funcao de
avaliacao, cada parcela foi multiplicada por pesos distintos. A equacgao ilustra a

Func¢ao de Avaliacao das Tarefas (F.A.T.).
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F.AT. = Parcelay * Peso (5.1)
+  Parcelay * Pesoy
+ Parcelas

ondePeso; >> Pesoy >> 1

As tarefas e competéncias que obtiverem os maiores valores na funcdo de
avaliacao serao consideradas as mais criticas e terao prioridade na aloca¢ao dos recur-
sos. Assim, seleciona-se o primeiro elemento da lista de tarefas e competéncias. Caso
nao seja possivel alocar nenhum recurso nesta tarefa e competéncia selecionadas,
seleciona-se o segundo elemento da lista de tarefas e competéncias, e assim por

diante.

5.3.2 Criando uma lista de recursos

A partir dos recursos disponiveis, cria-se uma lista de recursos candidatos em funcao
da tarefa e competéncia selecionadas. Esta lista é ordenada, decrescentemente, de
acordo com outra funcao de avaliacao. Esta funcao de avaliacao, também definida
de forma empirica, é constituida de 4 parcelas.

A primeira parcela equivale ao nivel de competéncia que o recurso possui em
relacao ao par tarefa e competéncia selecionadas; a segunda parcela calcula o total
de competéncias na tarefa a qual o recurso pode atender; a terceira parcela calcula
o inverso do giveaway entre o recurso e as demais competéncias da tarefa; e a quarta
parcela calcula o nimero de alocagoes do recurso em tarefas.

Para se constituir uma ordem de importancia entre as parcelas desta funcao de
avaliagao, cada parcela foi multiplicada por pesos distintos. A equagao [5.2] ilustra a

Funcao de Avaliacao dos Recursos (F.A.R.).
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F.A.R. = Parcela, *x Peso, (5.2)
+  Parcelas * Pesoy
+ Parcelas * Pesos
+  Parcelay

ondePeso; >> Pesoy >> Pesos >> 1

Para que um recurso faca parte desta lista de recursos candidatos, é necessario
que o recurso seja compativel com a tarefa e competéncia selecionadas e nao esteja
alocado em alguma outra tarefa que tenha intersecao com a tarefa selecionada. Caso
nao exista recurso para compor a lista de recursos candidatos, seleciona-se o proximo
elemento da lista de tarefas e competéncias e tenta-se novamente criar uma lista de

recursos candidatos em funcao da tarefa e competéncia selecionadas.

5.3.3 Criando uma lista de candidatos restrita

A partir da lista de recursos candidatos e de um parametro «, cria-se uma Lista de
Candidatos Restrita (LCR), de tamanho | LCR |. A partir dai, inicia-se a tentativa
de alocar um recurso na tarefa selecionada.

O valor de « escolhido foi 0,5. Por meio de experimentos, definiu-se este valor
por apresentar melhores resultados. Os valores testados nos experimentos variaram

de 0 a 1 com intervalo de 0,1 entre eles.

5.3.4 Alocando um recurso em uma tarefa e competéncia

Nesta parte, seleciona-se aleatoriamente um recurso da LCR. Aloca-se este recurso
na tarefa e competéncia selecionadas e tenta-se alocar este recurso em outras com-
peténcias da tarefa selecionada que necessitam de recurso e que sejam compativeis.

Alocando-se o recurso na tarefa e competéncia, reinicia-se o processo conforme

descrito a partir da secao [5.3.1l Senao, seleciona-se o proximo elemento da lista de

40



tarefas e competéncias e continua-se o procedimento a partir da se¢ao [5.3.2]

O Algoritmo [5] ilustra esta Fase de Construgao.

Algoritmo 5 Procedimento Fase de Construcao da solucao
requer lista de recursos R
requer lista de tarefas e competéncias T'C'
requer funcao de avaliagdo das tarefas e competéncias g(.)
requer funcao de avaliagdo dos recursos h(.)
requer parametro utilizado para definicao da LCR «
requer T
assegura solugao inicial viavel
x— 0
alocou «+— verdadeiro
enquanto alocou faga
t,c —min{g(t,c)|t,c € TC}
r~ «— min{h(r)|r € R}
rt — maz{h(t)|r € R}
LCR —{r e R|h(r) <r  +a(rt —r7)
LCS «—{r e Rlh(r) >r~ +a(rt —r")
alocou «— falso
enquanto nao alocou e LC'R # () faga
selecionar um r € LC'R aleatoriamente
LCR «— LCR —{r}
se z,,. = 0 entao
Trite < 1
alocou «— verdadeiro
fim se
fim enquanto
enquanto nao alocou e LC'S # () faga
selecionar um r € LC'S
LCS «— LCS — {r}
se r,:. = 0 entao
Trte < 1
alocou +— verdadeiro
fim se
fim enquanto
fim enquanto

Vale ressaltar que nao é garantido que todas as tarefas serao atendidas.

Ao final desta fase, calcula-se o valor da funcdo objetivo e o valor referente
ao numero de tarefas nao atendidas para esta solugao inicial, a fim de que sejam
comparados com os respectivos valores dos seus vizinhos na fase de busca local.
Neste momento, a solugao inicial também ¢é definida como sendo a melhor solugao

local.
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C1 Cz C3 C4 recursos
t r r t — tarefa
B I - N 1 ¢ — competéncias, i=1, 2, 3,4
r, r.—recursos,k=1,2,3,4
r3
r
4
¢, ¢ G C recursos Condigbes para substituigdo:
t . r . .
! MatrizCompatibilidade , = 1
r v
y/ 2 Oc, | CompDisp, = CompReq, ,
s r1 £ onde c € atendida porr,
\/‘ r,
c, C, C, C,
t r

Figura 5.3: Movimento de substitui¢ao

5.4 Estruturas de vizinhanca

Para este trabalho, definimos duas vizinhancas - uma contemplando um movimento
de substituicao e outra contemplando um movimento de troca.

A primeira vizinhanca é definida pelo movimento de sustituicao. Este movi-
mento consiste na substituicdo de um recurso que esta alocado a uma tarefa por
outro recurso, desde que o recurso substituto possa atender a pelo menos uma das
competéncias da tarefa na qual o recurso a ser substituido esteja alocado. Todos os
movimentos de substituicao possiveis sao verificados.

A Figura [5.3]ilustra o movimento de substituicao utilizado nesta vizinhanca.

A segunda vizinhanca é definda pelo movimento de troca. Este movimento con-
siste na troca entre dois recursos que estao alocados em duas tarefas distintas, desde
que um recurso possa atender a pelo menos uma das competéncias da tarefa na qual
o outro recurso esteja alocado, e vice-versa. Todos os movimentos de troca possiveis
sao verificados.

A Figura ilustra o movimento de troca utilizado nesta vizinhanca.
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Figura 5.4: Movimento de troca

Vale enfatizar que, para ambas as vizinhancas, o recurso é desalocado de todas as
competéncias da tarefa em que esta alocado, até mesmo nos casos em que o recurso

substituto nao puder ser alocado em todas estas competéncias.

5.5 Condicao de parada

A condic¢ao de parada utilizada neste trabalho é a mesma para todas as metodologias
propostas. Cada execuc¢ao dos métodos ¢é limitada a 100 iteracoes, ou seja, serao
geradas no maximo 100 (cem) solugoes iniciais na fase de construgdo, e para cada
solucao inicial gerada sera executada uma busca local e um outro refinamento.

Em cada iteracao, na fase de busca local, o algoritmo finaliza tal iteracao quando
nao ocorrer reducdo do numeros de tarefas nao atendidas ou o nimero de tarefas
nao atendidas for zero. Assim, enquanto forem descobertas novas solug¢oes no espaco
delimitado pelas vizinhancas que consigam atender um ntimero maior de tarefas em

relacao a solucao anterior, o algoritmo continua sua execuc¢ao na iteracao.
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5.6 Busca Local

Neste trabalho, utilizamos dois métodos de busca local: um método de busca lo-
cal simples com uma tunica vizinhanca, e o método Variable Neighborhood Descent
(VND) com duas vizinhangas.

Empiricamente, por meio de experimentos realizados nas instancias deste tra-
balho, decidiu-se utilizar a estratégia de exploracao de vizinhanca First Improve-
ment por ser menos custosa e apresentar resultados tao bons quanto a estratégia
Best Improvement.

Esta fase de Busca Local se inicia apds concluida a fase Construgao. A solucao
inicial gerada na fase de construgao é repassada como parametro de entrada para os

métodos de busca local, descritos nas sub-segoes seguintes.

5.6.1 Busca Local Simples

Neste método ¢é utilizada a vizinhanga com movimento de substituicao.

A partir da solugdo construida na Fase de Construcao, que neste momento é a
solugao atual, realiza-se uma busca no espago definido pela primeira vizinhanga [5.4]
por meio de movimento de substituicao, a procura de um vizinho melhor do que a
solucgao atual.

Por consequéncia do movimento de substituicdo, ha uma preocupacao em
verificar se o vizinho podera ser melhorado. Ou seja, nesta fase foram inseridos
dois procedimentos suplementares para se verificar a possibilidade de alocar recur-
sos em tarefas incompletas, melhorando assim o vizinho.

Em vista disto, apds cada substituicao de recursos, executa-se o Procedimento
Suplementar Pds-Troca, conforme descrito na secao [5.7.1}.

Além disso, apoés cada definicdo de um novo vizinho, algumas tarefas ainda po-
dem permanecer incompletas. Entao, para estes casos, executa-se o Procedimento
Suplementar Para Tarefas Incompletas, conforme descritos na sec¢ao [5.7.2

Apods as tentativas de alocacao dos procedimetos suplementares nas tarefas,

calcula-se o valor referente ao ntimero de tarefas nao atendidas por este vizinho.
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Agora, compara-se os valores referentes ao nimero de tarefas nao atendidas entre
o vizinho e a solugao atual. Caso o vizinho possua um ntimero menor de tarefas
nao atendidas em relagao a solucao atual, este vizinho passa a ser a nova solucao
atual e uma nova busca local é reiniciada. Caso contrario, continua-se a busca local
corrente a partir da solugao atual a fim de encontrar um novo vizinho.

Assim, este procedimento de busca local repete-se até todos os vizinhos da
solucao corrente terem sido visitados sem apresentar melhora com relagao ao niimero
de tarefas atendidas ou até que o nimero de tarefas nao atendidas pela solucao atual

seja igual a zero.

5.6.2 Variable Neighborhood Descent

No método VND, além da primeira vizinhanca utilizada na Busca Local Simples,
usa-se também a segunda vizinhanca definida pelo Movimento de Troca.

Inicialmente, executa-se toda o procedimento de Busca Local Simples descrito
na se¢ao anterior sobre a primeira vizinhanca, definida pelo Movimento de Substi-
tui¢do. Apds finalizado este procedimento pela ocorréncia de nao melhoria, reinicia-
se o mesmo procedimento de Busca Local Simples utilizando a segunda vizinhanca,
definida pelo Movimento de Troca. Porém, nesta segunda vizinhanga, caso o vizinho
supere a solucao atual, ou seja, possua um numero menor de tarefas nao atendidas
em relacao a solugao atual, a solu¢ao atual passa a ser este vizinho e o VND é reinici-
ado, retornando a Busca Local Simple a partir da primeira vizinhanca, definida pelo
Movimento de Substituicdo. Caso o vizinho nao supere a solu¢ao atual, o método
continua a fim de encontrar um novo vizinho.

Este procedimento de busca local repete-se até todos os vizinhos terem sido
visitados ou o niimero de tarefas nao atendidas pela solug¢ao atual seja igual a zero.

O Algoritmo [6] ilustra esta fase de Busca Local baseada no método VND, onde

r(.) é uma fungdo que calcula o nimero de tarefas nao atendidas na solugao.

45



Algoritmo 6 Procedimento Busca Local da solucao

requer 7(.), Ni(z), 2°
assegura solucao vidvel localmente 6tima z* : r(z*) < r(2°)
TF — xO
k1
enquanto k < k., ou r(z*) > 0 faca
z—{y € Np(z)|r(y) <r(z)}
procedimento pos troca(z)
procedimento para tarefas incompletas(x)
se r(z) < r(z*) entao
Tt e—
k1
senao
k—k+1
fim se
fim enquanto

5.7 Procedimentos Suplementares

Estes procedimentos suplementares sao uma extensao dos procedimentos de busca
local descritos na secao |5.6]

Como visto na secao [5.6, alguns procedimento suplementares sdo executados
visando completar as tarefas incompletas, ou seja, tarefas com competéncia sem
recurso ou com numero insuficiente de recursos alocados, e assim gerar solugoes
melhores. Estes procedimentos, assim como na Fase de Construcao, nao garantem
que todas as tarefas serao completadas.

As sub-seg¢bes seguintes explicam os procedimentos suplementares adotados.

5.7.1 Procedimento Pé6s-Troca

Na fase de busca local, apés as a¢oes de substituicao e troca de um recurso r em uma
tarefa t e competéncia ¢, pode ser que seja possivel alocar o recurso r em uma tarefa
j na qual tem interse¢do com a tarefa t. Por este motivo, verifica se a tarefa j tem
esta caracteristica e em caso positivo tenta-se alocar o recurso r nas competéncias

da tarefa j.
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5.7.2 Procedimento Para Tarefas Incompletas

Na fase de busca local, ap6s o Procedimento de Pés-Troca, é verificada a possi-
bilidade de alocar recursos nestas tarefas incompletas, utilizando os mesmos critérios
da fase de contrugao. Cria-se uma lista formada por pares tarefas e competéncias
incompletas e a partir da tarefa e competéncia selecionadas, cria-se uma lista de

recursos e repete-se o mecanismo de alocacao da Fase de Construgao, conforme

descrito na secao [5.3.4]

5.8 Outro Refinamento

Apoés terminada a execugao da fase de busca local de cada iteragdo, se o nimero
de tarefas nao atendidas da solucao atual for igual a zero, a solugao atual recebe
outro tratamento de refinamento. Nesta fase, a solucdo atual passarda novamente
pelo método VND. Porém, a comparagao entre a solugao atual e seus vizinhos sera
por meio dos valores das funcgoes objetivo referentes a tais solugoes, e ndo por meio
dos valores referentes ao nimero de tarefas nao atendidas como acontece na Fase
de Busca Local. Assim, ao final deste procedimento, a solucao atual serd a melhor
solucao obtida nesta execucao.

O Algoritmo [7]ilustra a chamada do outro refinamento, onde r(.) é uma fungao

que calcula o nimero de tarefas nao atendidas na solucao.

Algoritmo 7 Algoritmo GRASP + VND da solugao
requer maxitr, x*
assegura solucao viavel x*
=0
k«—1
enquanto k£ < maxitr faca
fase de construgao(z*)
busca local(z*)
se r(z*) = 0 entao
refinamento(z*)
fim se
¥ —x*
k—k+1
fim enquanto
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Capitulo 6

Resultados e Discussao

Os dois métodos propostos neste trabalho foram desenvolvidos em linguagem Java,
através do Ambiente de Desenvolvimento Integrado Netbeans 6.8. A versao do
compilador Java utilizado foi a jdk1.6.0_.18. Para a resolu¢cdo do problema por
meio de Programacao Matematica foi utilizado o pacote comercial CPLEX 11.2.
A maioria dos experimentos mencionados nesse trabalho foram realizados em um
microcomputador com processador AMD Athlon(tm) 64 X2 Dual Core 4800, 2,50
GHz, 2 GB de memoria RAM e sistema operacional Windows XP. As excegoes
foram os experimentos realizados nas instancias 16 a 20, resolvidos por Programacao
Matematica, que foram processados em um microcomputador com processador In-
tel Core 2 Duo 7400, 2,8 GHz, 3,23 GB de meméria RAM e sistema operacional
Windows XP, porque o microcomputador teve que ser trocado.

Vale ressaltar que as metodologias implementadas neste trabalho utilizam a es-
tratégia de exploragdo de vizinhanga First Improvement (FI), pois esta estratégia
apresentou melhores resultados em experimentos preliminares. Estes resultados
foram comparados com outros resultados obtidos utilizando a estratégia Best Im-
provement (BI), aplicados nas mesmas instancias, e observou-se uma convergéncia
das solucoes mais rapida.

Em relagdo ao parametro « utilizado na Fase de Construcdo do GRASP, foi
utilizado o valor de 0,5. Verificou-se, empiricamente, por meio de experimentos

preliminares que este valor fornecia melhores resultados.
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6.1 Instancias teste

Considera-se um conjunto de 20 (vinte) instdncias de teste, as quais foram geradas
com a finalidade de serem utilzadas somente para testes. Pelo fato de o método de
Programacao Matematica nao estar em producao na Petrobras, os dados utilizados
para testes nao sao reais, porém, pode-se considerar que tais dados possuem valores
bem proximos da realidade, uma vez que foram gerados e compilados pelo pessoal
da area de engenharia da Petrobras, o qual solicitou a solucao do problema.

As principais propriedades de tais instancias encontram-se dispostas através da
Tabela [6.1] A primeira coluna é uma identificacio numérica sequencial para as
instancias; a segunda coluna corresponde ao nome dado a cada instancia; e as demais
colunas informam a quantidade de recursos disponiveis, a quantidade de tarefas
requisitadas e a quantidade de competéncias, nesta ordem, para cada instancia.

A Tabela 6.2 apresenta o resumo de desempenho da Programacao Matematica,
por meio dos valores das func¢oes objetivo e tempos de processamentos da solugao
6tima para cada instancia teste. Além disso, informa o nimero de variaveis con-
tidas em cada uma das instancias teste. Estes valores servirao de parametro de
comparacao para os resultados dos experimentos dos métodos propostos, a fim de se
obter uma melhor analise e referéncia em relagao a qualidade das solugoes produzidas
pelos métodos propostos.

Vale ressaltar que as instancias teste mostradas na Figura[6.4] as quais obtiveram
solucoes de metaheuristicas com gap superior a 5%, sao instancias que foram criadas
visando reduzir ao maximo o espaco solucao, ou seja, representam problema de mais

dificil solugao.

6.2 Desempenho das metodologias

Para cada par instdncia/metodologia, foram realizados 10 (dez) experimentos.
A Tabela [6.3| apresenta os detalhes dos resultados dos experimentos e desem-

penho dos métodos propostos realizados nas instancias teste. As colunas desta
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instancia recursos tarefas competéncias
1 R30T50C10a 30 50 10
2 R30T50C10b 30 50 10
3 R30T50C10c 30 50 10
4 R30T50C10d 30 50 10
) R30T50C10e 30 50 10
6 R30T50C10f 30 50 10
7 R30T50C10g 30 50 10
8 R30T50C10h 30 50 10
9 R30T50C10i 30 50 10
10 R30T50C10j 30 50 10
11 R50T100C10a 50 100 10
12 R50T100C10b 50 100 10
13 R50T100C10c 50 100 10
14 R50T100C10d 50 100 10
15 R5H0T100C10e 50 100 10
16  R50T100C10f 50 100 10
17 R50T100C10g 50 100 10
18  R50T100C10h 50 100 10
19  R5H0T100C10i 50 100 10
20  R50T100C10j 50 100 10
21  R100T200C10a 100 200 10
22 R100T200C10b 100 200 10
23 R100T200C10c 100 200 10
24 R100T200C10d 100 200 10
25 R100T200C10e 100 200 10
26  R100T200C10f 100 200 10
27  R100T200C10g 100 200 10
28 R100T200C10h 100 200 10
29 R100T200C10i 100 200 10
30 R100T200C10j 100 200 10

Tabela 6.1: Propriedades das intancias teste

20



instancia 2* tempo (s) variaveis gap (%)

1 24.883,860 4,75 4.147 0,00
2 24.921,034 4,28 5.139 0,00
3 24.912,341 9,81 5.162 0,00
4 24.926,699 16,22 6.700 0,00
5 24.938,926 11,88 6.518 0,00
6 24.998,641 0,81 4.884 0,05
7 24.940,112 1,14 5.088 0,05
8 24.996,940 3,95 4.884 0,05
9 24.990,901 3,01 4.840 0,03
10 24.916,309 0,88 6.061 0,04
11 48.601,729 1.825,81  37.599 0,02
12 50.597,212  1.834,14  62.436 0,06
13 50.597,212  1.896,19  62.436 0,06
14 50.599,097 1.556,34  62.473 0,05
15 50.614,983 2.031,86  62.165 0,06
16 50.606,069 570,89  62.566 0,05
17 50.606,243 735,88  60.153 0,05
18 50.642,246 494,47  57.890 0,05
19 51.165,184 161,80  53.643 0,05
20 51.205,426 157,92  53.431 0,05
21 84.017,990 1.806,84  162.621 9,37
22 92.649,100 1.809,00 387.862 0,28
23 92.880,382 1.826,02 387.862 0,26
24 93.562,709  1.806,02  392.050 0,26
25 92.893,277 1.810,91  392.919 0,24
26 93.617,012 1.804,06 387.128 0,13
27 92.956,968 1.810,80  392.968 0,32
28 92.884,641 1.804,13  392.680 0,25
29 92.880,199  1.809,61  387.623 0,23
30 93.018,308  1.807,70  387.906 0,27

Tabela 6.2: Propriedades das solugoes 6timas para as intancias teste, obtidas por
Programacao Matematica
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tabela, da esquerda para a direita, representam as seguintes informagoes, nesta or-
dem: identificacdo da instancia; sigla da metodologia; média aritmética dos valores
das fungoes objetivo de todas as execugdes; valor da funcao objetivo da melhor
solucao; desvio entre a média aritmética dos valores das fungoes objetivo de todas
as execucoes e o valor da fungao objetivo da melhor solucao; desvio entre a média
aritmética dos valores das funcoes objetivo de todas as execugoes e o valor da funcao
objetivo da solugao 6tima; média aritmética dos tempos de processamento de todas
as execugoes, em segundos; média aritmética dos tempos de processamento para se
alcancar um valor sub-6timo da func¢do objetivo que se encontre em uma distancia
(desvio) de 5% em relagao a solugao 6tima, em segundos.

Os valores de z* informados na primeira coluna, entre parénteses, correspon-
dem aos valores das fungoes objetivos das solugoes Gtimas informados Tabela [6.2]
novamente dispostos apenas para facilitar a comparacao.

Os valores percentuais de desvio informados na Tabela [6.3] desvio(%)melhor e
desvio(%)z*, tem o objetivo de mensurar o quanto de desvio existe entre valor médio
e valor da melhor solucao e valor médio e valor da solucao 6tima, respectivamente.
Para se obter estes valores, emprega-se a férmula [6.1]

!/

o(z,2) = 2= % 100 (6.1)
z

As informagbes contidas na tultima coluna da Tabela [6.3| é relevante para se
analisar o comportamento das metodologias propostas quando se deseja alcangar
uma solu¢ao de minima qualidade.

Observa-se que, para a maioria das instancias teste, as metodologias propostas
apresentam tempos bastante curtos e solucoes a uma distancia inferior a 5% em
relacao a solucao 6tima.

Nas instancias 1, 11 e 21 temos os maiores gaps em relagdo a solugdo 6tima
pelo fato das metaheuristicas atenderem um niimero menor de tarefas em relacao a
Programacao Matematica. Inclusive, este fato implica o gap das instancias 1, 11 e

21 ficarem com valores superiores a 5% em relacao a solucao 6tima. Porém, como
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mencionado anteriormente, este problema é resolvido na Petrobras em um segundo
modulo ou uma segunda aplicacao da metaheuristica, mas que nao ¢é tratado neste
trabalho.

A Tabela apresenta dados estatisticos extraidos dos experimentos realiza-
dos, com excecao das instancias 1, 11 e 21. As colunas desta tabela, da esquerda
para a direita, representam as seguintes informagdes, nesta ordem: distancia média
(gap médio) e a maior distancia (gap maximo) em relacido a solugao 6tima; desvio
médio (desvio médio) e maior desvio (desvio méximo) em rela¢ao & melhor solugao
produzida por cada método proposto.

A metaheuristica GRASP+VND se destaca em relacdo a GRASP Basica, pois
apresentou melhores resultados, produziu, em média, solug¢oes a uma distancia infe-
rior, alcangou melhores solu¢ées na maioria dos experimentos e, finalmente, por sua

robustez observada através dos baixos desvios.

6.3 Grafico das Evolucoes

As Figuras e apresentam, graficamente, a evolucao das melhores solugoes
produzidas para cada par instancia/metodologia das instancias de tamanho reduzido
e normal, respectivamente, durante a execug¢ao do experimento. Na legenda de cada
um dos graficos encontram-se a sigla das metodologias propostas.

A anélise das figuras citadas acima mostra claramente a proximidade das solugoes
propostas em relagdo a solucao 6tima. Outro quesito que pode ser verificado na
analise destas figuras é a rapidez com que as metodologias propostas convergem em
dire¢ao a valores muito préximos aos das solugoes Otimas.

A Figura[6.4|apresenta as instancias que tiveram gaps maiores que 5% em relacao
a solugao otima. Isto ocorreu pelo fato das metaheuristicas atenderem um nimero
menor de tarefas em relagao a Programacao Matemética, conforme mencionado an-
teriormente. Porém, como mencionado anteriormente, este problema é resolvido na
Petrobras em um segundo moédulo ou uma segunda aplicagdo da metaheuristica, mas

que nao ¢é tratado neste trabalho.
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instancia

método

desvio (%)

tempo médio (s)

(z*) média melhor melhor z* parada sub-6timo
1 GRASP+VND  23.398,998  23.493,926 0,404 5,967 23,500 -
(24.883,860) GRASP 23.293,592  23.423,639 0,555 6,391 11,600 -
2 GRASP+VND  24.743,913  24.775,473 0,127 0,711 21,300 2,300
(24.921,034) GRASP 24.715,677  24.744,031 0,115 0,824 14,000 1,100
GRASP+VND  24.749,233  24.766,266 0,069 0,655 16,400 2,300
(24.912,341) GRASP 24.709,5651  24.722,104 0,051 0,814 8,000 0,900
4 GRASP+VND  24.814,388  24.860,250 0,184 0,451 49,400 7,600
(24.926,699) GRASP 24.769,281  24.782,658 0,054 0,632 23,400 3,500
5 GRASP+VND  24.820,484  24.846,816 0,106 0,475 45,300 8,400
(24.938,926) GRASP 24.787,103  24.813,603 0,107 0,609 19,100 2,600
6 GRASP+VND  24.749,361  24.905,772 0,628 0,997 48,400 2,200
(24.998,641) GRASP 24.675,781  24.853,035 0,713 1,292 17,400 1,800
7 GRASP+VND  24.772,789  24.840,488 0,273 0,671 34,900 1,500
(24.940,112) GRASP 24.793,192  24.853,850 0,244 0,589 15,700 1,300
3 GRASP1VND  24.772,789  24.840,488 0,273 0,807 34,900 2,400
(24.996,940) GRASP 24.823,484  24.850,880 0,110 0,694 23,900 0,700
9 GRASP+VND  24.622,198  24.847,681 0,907 1,475 40,700 2,200
(24.990,901) GRASP 24.533,565  24.829,261 1,191 1,830 19,700 1,700
10 GRASP1VND  24.808,513  24.834,048 0,103 0,433 33,900 2,600
(24.916,399) GRASP 24.772,370  24.796,414 0,097 0,578 10,200 2,400
11 GRASP+VND  29.891,117  30.694,945 2,619 38,498 1.207,700 -
(48.601,729) GRASP 29.979,777  30.721,150 2,413 38,315 413,100 -
12 GRASPTVND  49.694,507 49.776,141 0,164 1,734 337,500 56,100
(50.597,212) GRASP 49.669,437  49.737,839 0,138 1,834 53,080 23,700
13 GRASP+VND  49.675,004 49.767,425 0,186 1,823 162,100 46,800
(50.597,212) GRASP 49.627,002  49.665,851 0,078 1,918 95,300 15,100
12 GRASPTVND 49.710,820  49.790,122 0,159 1,756 203,600 44,700
(50.599,097) GRASP 49.640,840  49.775,366 0,270 1,894 56,600 17,600
15 GRASP+VND  49.660,755 49.708,158 0,095 1,885 192,800 52,500
(50.614,083) CRASP 49.647,694  49.729,082 0,164 1,911 91,900 20,700
16 GRASP+VND  49.683,552  49.729,843 0,093 1,823 213,500 60,200
(50.606,069) GRASP 49.628,591  49.705,375 0,154 1,932 57,400 8,600
17 GRASP+VND  49.638,063 49.672,947 0,070 1,913 218,900 36,900
(50.606,243) GRASP 49.502,004  49.627,501 0,253 2,182 40,900 10,400
18 GRASP+VND  49.643,201  49.723,405 0,161 1,973 229,100 21,100
(50.642,246) GRASP 49.389,248  49.692,930 0,611 2,474 26,600 13,700
19 GRASP+VND  50.208,418  50.275,902 0,134 1,870 229,900 50,400
(51.165,184) GRASP 50.186,193  50.289,678 0,206 1,913 37,200 14,900
20 GRASP+VND  50.372,822  50.455,769 0,164 1,626 960,300 44,600
(51.205,426) GRASP 49.792,092  50.368,027 1,145 2,760 32,400 18,600
21 GRASP+VND  26.400,725  28.337,500 6,835 68,577 2.064,100 -
(84.017,990) GRASP 23.624,675  24.761,500 4,591 71,881 259,800 -
22 GRASP+VND  91.271,939  91.456,549 0,202 1,486 1.504,500 418,800
(92.649,100) GRASP 90.908,723  91.029,755 0,133 1,878 684,800 186,500
23 GRASP1VND 91.271,039  91.456,549 0,202 1,732 1.504,500 418,800
(92.880,382) GRASP 91.250,954  91.336,546 0,094 1,754 451,000 182,000
24 GRASP+VND  91.962,922  92.190,614 0,247 1,710 2.990,900 732,300
(93.562,709) GRASP 91.938,398  92.082,237 0,156 1,736 829,900 293,100
25 GRASP1VND 91.277,203 91.409,514 0,145 1,740 1.418,600 529,200
(92.893,277) GRASP 91.244,903  91.331,950 0,095 1,774 706,800 200,800
26 GRASP+VND  92.162,524  92.321,844 0,173 1,554 2.045,400 797,800
(93.617,012) GRASP 92.119,330 92.203,851 0,092 1,600 672,600 287,400
27 GRASPTVND  91.342,501  91.466,981 0,136 1,737 1.237,600 468,800
(92.956,968) GRASP 91.333,854  91.392,605 0,064 1,746 499,800 200,200
28 GRASP+VND  91.483,251 91.624,224 0,154 1,509 1.049,000 416,000
(92.884,641) GRASP 91.472,719  91.571,890 0,108 1,520 517,600 149,800
29 GRASPTVND 91.084,826 91.213,933 0,142 1,943 781,200 337,400
(92.889,199) GRASP 91.125,146  91.368,732 0,267 1,899 347,200 145,000
30 GRASP+VND  91.276,082  91.343,009 0,073 1,873 1.644,800 497,600
(93.018,308) CRASP 91.333,423  91.414,043 0,088 1,811 612,000 226,400

Tabela 6.3: Resultados e desempenho das metodologias x instancias

método gap médio desvio médio
GRASP+VND 1,43 0,20
GRASP 1,57 0,25

Tabela 6.4: Resumo de desempenho sem as instancias 1, 11 e 21
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

A solugdo de problemas semelhantes ao de alocacao de equipes, e de um modo
geral aos de programacao de quadros de horarios, é muito importante para que as
institui¢coes nao desperdicem tempo realizando estes tipos de programacao manual-
mente. Porém, hd uma grande necessidade de trabalhos como este que auxiliem na
difus@o de técnicas como as que foram propostas e desenvolvidas neste trabalho com
o proposito de resolucao para este tipo de problema.

Neste trabalho, para a resolugao do Problema de Alocagao de Equipes, foram
propostas e implementadas duas metaheuristica: um algoritmo GRASP em conjunto
com o algoritmo VND e um algoritmo GRASP simples, para efeito de comparagao.
A escolha destas técnicas se justifica pelo fato de haver um histérico de destaque e
sucesso em abordagens de problemas de natureza combinatéria e de dificil resolugao,
pelo baixo ntimero de parametros e pela sua boa robustez quando comparadas com
outras metaheuristicas presentes na literatura. Outro fator relevante, é a simplici-
dade para implementar os algoritmos.

Com o proposito de se mensurar de forma mais apurada a qualidade das solucoes
produzidas pelas metodologias propostas, aproveitou-se a implementacao da Pro-
gramacgao Matematica desenvolvida pelo pessoal de Pesquisa Operacional da Petro-
bras para o Problema de Alocacao de Equipes. Assim, solugoes 6timas foram geradas
para as instancias teste utilizando a Programacgao Matematica.

Concluiu-se, de fato, por meio de uma comparacao entre os resultados prove-

29



nientes das implementacoes das metaheuristicas propostas e os resultados da solugao
otima, desvios em média relativamente baixos para a maioria das instancias teste.

Este trabalho destaca-se por validar seus resultados comparando-os com resul-
tados de uma metodologia exata, com a qual provou-se uma otimalidade em torno
de um gap de 5% em relacao a solu¢ado 6tima para 90% dos casos de teste aqui
considerados, dentre os quais alguns destes, possuem dimensoes elevadas com mais
de 155.000 variaveis.

Em suma, os resultados mostram de forma clara e veemente o potencial da
abordagem aqui proposta, onde solucoes de alta qualidade sdao obtidas, em tem-
pos de processamento expressivamente baixos, para instancias consideradas reais,
de dimensoes relativamente grandes, mostrando assim, a grande eficicia das meta-
heuristicas, em tratar tais problemas, onde encontram-se repletos de objetivos e
regras operacionais.

Pode-se propor, como extensao deste trabalho, o emprego de um método hibrido
o qual, por exemplo, poderia combinar a metaheuristica GRASP com um método
exato. Uma possivel proposta poderia considerar o GRASP gerando uma solucao
inicial utilizando sua particularidade semi-gulosa, e esta solugao inicial seria sub-

metida a um procedimento de Programacao Matematica.
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