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RESUMO

O presente trabalho tem como foco a aplicagdo de um procedimento meta-
heuristico, representado pelo Algoritmo Genético, na busca de melhores alternativas
de organizagao das atividades de obras de conjuntos habitacionais. Desse modo, o
algoritmo é implementado de forma a buscar solugbes para o Problema de
Programacdo de Projetos com Restricbes de Recursos (Resource-Constrained
Project Scheduling Problem — RCPSP). A modelagem do problema é adaptada ao tipo
de projeto em questdo, onde é realizada a definicdo das relagdes entre as atividades
de construgcédo de uma unidade habitacional, por meio de um grafico no tipo atividade-
no-nd, e em seguida é utilizado o método da Linha de Balanceamento para determinar
as datas de inicio e fim para todas as outras atividades repetitivas do empreendimento.
Duas variagdes do Algoritmo Genético sao implementadas, uma utilizando a técnica
de selecado por Elitismo (GA) e outra utilizando uma técnica de hibridizagdo com o
algoritmo Simulated Annealing (GASA). Como forma de testar a eficiéncia dos
algoritmos, séo realizados ainda numerosos experimentos com instancias da PSPLIB,
uma base de dados para benchmark especifica para o RCPSP, disponivel online. Por
fim, como forma de visualizar os cronogramas obtidos na fase de otimizagao, é
realizada a simulacao 4D, no software Autodesk Navisworks, do cronograma de um
projeto de conjunto habitacional, gerado por meio do procedimento meta-heuristico
implementado. A fase de simulagdo permite visualizar a construtibilidade do projeto,
confirmar se o cronograma gerado segue uma boa légica construtiva, assim como da
suporte a tomada de decisédo sobre as melhores formas de execugao das obras.

Palavras-chave: Pesquisa Operacional. Planejamento. Tomada de decis&o. Meta-
heuristica. Simulacéo 4D.



ABSTRACT

The present work focuses on the application of a metaheuristic procedure,
represented by a Genetic Algorithm, in the search of better alternatives for the
organization of activities in the construction of housing complexes. Therefore, the
algorithm is implemented in order to solve the Resource-Constrained Project
Scheduling Problem — RCPSP. The problem modeling is adapted to the type of project
in question, where, at first, the activity network of a single housing unit is defined
through an activity-on-the-node graph and afterwards the Line of Balance method is
used in order to determine the start and finish dates of all the other repetitive activities
of the project. Two variations of the Genetic Algorithm are implemented. The first,
called GA, uses the Elitism selection technique, while the other, called GASA, uses a
hybrid approach with the Simulated Annealing algorithm. In order to test the efficiency
of the algorithms, numerous experiments are performed with project instances from
the PSPLIB, a specific benchmark database for the RCPSP, available online. Finally,
in order to better visualize the schedules obtained in the optimization phase, a 4D
simulation of a schedule for the execution of a housing complex, generated with the
metaheuristic procedure, is performed with the software Autodesk Navisworks. The
simulation phase allows the visualization of the projects constructability, makes it
possible to confirm if the algorithm-generated schedule follow a logical sequence, as
well as it supports the decision-making about the best execution alternatives.

Key-words: Operations Research. Planning. Decision-Making. Metaheuristics. 4D
Simulation.
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1. INTRODUGAO

O uso de técnicas computacionais para o aprimoramento do planejamento
de obras ja é abordado em pesquisas ha varias décadas, sendo, hoje em dia, cada
vez mais empregado em conjunto com software de concepgdo de projetos e de
simulagao de processos, como forma de subsidiar a tomada da decisao tanto em fases
pré-operacionais, como durante o processo construtivo. Em Bezerra e Scheer (2018),
observa-se uma predominancia no uso de algoritmos meta-heuristicos e de simulag&o
de eventos discretos em conjunto com modelos BIM, sendo possivel identificar uma
adocao cada vez maior de conceitos da area de pesquisa operacional no setor de
construcdo. Estas técnicas, por sua vez, sdo capazes de tratar diversos objetivos
especificos ao planejamento de obras, seja a organizacdo de atividades, o

gerenciamento de recursos e até mesmo a configuragao dos canteiros de obras.

No contexto dos empreendimentos publicos, sobretudo nas habitacdes de
interesse social, verifica-se um potencial ainda maior para a aplicagao da pesquisa
operacional, em razao da natureza repetitiva destes empreendimentos, similar a uma
linha de producao industrial. Com o déficit habitacional presenciado atualmente em
paises menos desenvolvidos, alternativas que tornem o processo de projeto e
construgcédo de habitagdes populares mais rapido sdo muito necessarias (BEZERRA;
SANTOS; SCHEER, 2018). Nesse sentido, a adogao cada vez maior de software BIM
e o estudo por maneiras de integrar essa tecnologia a procedimentos de tomada de
decisdo oriundos da pesquisa operacional configura uma agenda de pesquisa

bastante atual.

Na area de pesquisa operacional, no entanto, existem inUmeras técnicas
utilizadas na melhoria das estratégias de execucido de projetos. Assim, para a
formulacao do problema de pesquisa, é preciso primeiramente analisar quais sao as
principais técnicas utilizadas na area de construcao civil, e em que tipos de processos
elas sao aplicadas, para que seja possivel identificar a melhor ferramenta a ser
utilizada no contexto da habitacdo de interesse social. Para isso, decidiu-se

primeiramente pela condug¢ao de uma Revisado Sistematica da Literatura (ANEXO ).
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1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA DE PESQUISA

A reviséao sistematica realizada permitiu identificar diversas abordagens em
que técnicas de pesquisa operacional foram utilizadas no contexto da construgao civil,
de modo a melhorar a tomada de decisdo. Houve predominancia, no entanto, do uso
de algoritmos meta-heuristicos. Foi possivel observar sua aplicagdo em publicagcbes

lidando com todos os quatro tipos de processos identificados.

Observou-se ainda o uso de diversos tipos de algoritmos nas pesquisas,

como mostra o Grafico 7.
GRAFICO 1 — NUMERO DE PUBLICACOES EM QUE CADA ALGORITMO FOI UTILIZADO

Nao especificado [
Firefly Algorithm I
Symbiotic Organism Search
Harmony Search I
Busca Tabu
Simulated Annealing I
Nuvem de Particulas

Algoritmo Genético

o
N

4 6 8 10 12 14 16

Fonte: o autor, 2018

Os estudos analisados evidenciaram maior relevancia e conhecimento
sobre a aplicag&do de algoritmos genéticos no contexto do planejamento de obras de
construgdo. E possivel constatar o grande potencial desta técnica em obter bons
resultados para a programacao de atividades no tempo (aprimoramento da duragao)
€ no processo de alocacao de recursos, sendo aplicado com sucesso em diversos
estudos sobre a busca por solugdes de problemas de otimizagdo como o Problema
de Alocacado de Recursos (Resource Leveling Problem — RLP) e o Problema do
Programacdo de Projetos com Restricbes de Recursos (Resource-Constrained
Project Scheduling Problem — RCPSP).

Segundo Marzouk et al. (2014), os projetos de habitagao social, em geral,
tém carater repetitivo, ou seja, sdo compostos por um grande numero de atividades
que sao realizadas varias vezes durante a execucdo. Métodos tradicionais de
planejamento como CPM (Critical Path Method) e graficos de Gantt, por sua vez, ndo

sdo eficazes para planejar projetos com tais caracteristicas. Mesmo depois do
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surgimento de métodos especificos para empreendimentos repetitivos, como a Linha
de Balanceamento, existe ainda a dificuldade de considerar incertezas no processo
executivo e a interagdo entre os recursos envolvidos. Desse modo, devido a sua
natureza repetitiva, e também por serem geralmente grandiosos, os projetos de

habitagao social demandam técnicas de gerenciamento mais complexas.

A presente dissertagao busca investigar, entdo, novas abordagens para a
tomada de decisdo no mercado de construgao que auxiliem no planejamento de
conjuntos habitacionais de interesse social. Novas formas de planejar podem ser
oportunas para este tipo de empreendimento no sentido de permitir a construcdo mais
rapida e racionalizada, além de conscientizar os agentes envolvidos sobre a
importancia das fases pré-operacionais sobre o ciclo de vida do projeto. Essas novas
abordagens poderiam ainda abrir caminho para o desenvolvimento dos programas de
habitacdo ndo sé quanto a quantidade de habitagdes construidas, como também
quanto ao aumento da qualidade e menor padronizacédo destas residéncias.

Assim, visto a necessidade de aprimorar os processos de planejamento
vigentes para projetos de habitacdo de interesse social, buscar diminuir o déficit
habitacional visto no Brasil e entregar habitagcbes com maior qualidade a populagéao,
o presente trabalho busca responder ao seguinte questionamento: “De que maneira o
uso de um algoritmo genético poderia ser aplicado ao planejamento da construgéo de
conjuntos habitacionais de interesse social, buscando o aprimoramento do tempo de

execucao e o atendimento a restricdes de recursos?”.
1.2 OBJETIVOS

Com a realizagdo da Revisdo Sistematica da Literatura, foi possivel
formular o problema de pesquisa, a partir do qual sdo a seguir definidos os objetivos

geral e especificos da presente dissertacao.
1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho € investigar a eficiéncia da aplicacao de técnicas
computacionais como forma de subsidiar a tomada de decisdo na fase de
planejamento de obras de conjuntos habitacionais, por meio da implementagao de um

algoritmo genético aliado a simulagédo em software BIM 4D.

16



1.2.2 Objetivos Especificos

e Discutir as principais caracteristicas do Problema de Programacéo de
Projetos com Restricdes de Recursos (Resource-Constrained Project
Scheduling Problem — RCPSP) e o potencial da técnica de algoritmo
genético para soluciona-lo;

¢ Implementar um algoritmo genético que fornega cronogramas aprimorados,
com tempo de processamento e consumo de memoria computacional
razoaveis;

¢ Incluir na modelagem as caracteristicas mais condizentes com situagdes
reais, levando em consideracgao particularidades dos projetos de conjuntos
habitacionais, de forma que o algoritmo possa ser aplicado na pratica;

e Validar a eficiéncia do algoritmo nas bases de benchmark disponiveis na
literatura;

e Aplicar o algoritmo a um projeto de habitagado popular real, obtendo um
cronograma de execugao aprimorado; e

e Modelar o projeto em software BIM e realizar simulagdes 4D do cronograma

fornecido pelo algoritmo, a fim de avaliar sua construtibilidade.
1.3. LIMITACOES DO TRABALHO

As limitagdes do presente trabalho relacionam-se aos pressupostos usados
para a programacao da funcdo de aptiddo do Problema de Programacgéo de Projetos
com Restrigdes de Recursos e a codificagdo usada para implementagao do algoritmo

genético. Sao elas:

¢ Admite-se que duracao de cada atividade, as relacdes de precedéncia, a
quantidade de recursos utilizados e as limitagdes de recursos sao
previamente conhecidos, servindo como dados de entrada para o algoritmo
genético;

e O ritmo de trabalho de cada tarefa é considerado constante durante sua
execucao em todas as unidades habitacionais, sem que haja interrupgoes;

e O processo descrito no Médulo de Simulacdo depende da qualidade da

modelagem do projeto em software BIM,;

17



O unico tipo de recurso considerado € o numero de equipes usadas em

cada tarefa. No entanto, podem ser considerados tipos de equipes

diferentes trabalhando na mesma tarefa;

o Admite-se apenas um modo de execugao para cada atividade;

¢ Os unicos fatores a serem aprimorados no sistema proposto sdo a duragao
do projeto e a alocacgéo de recursos; e

e Considera-se todas as atividades como sendo repetitivas e realizadas

obrigatoriamente em todas as unidades habitacionais do projeto.

1.4 JUSTIFICATIVA

O crescimento urbano gera uma sobrecarga na necessidade de
infraestrutura, afetando o funcionamento das cidades e comprometendo a qualidade
de vida da populacdo. O problema habitacional e as inadequadas condigbes de
moradia da populagdo de baixa renda também sao problemas gerados por tal
fendmeno. Assim, tornam-se necessarios investimentos nas cidades, na tentativa de
diminuir a problematica ocasionada pelo crescente aumento da urbanizagéo (RUBIN;
BOLFE, 2014).

A populagéo urbana mundial devera crescer de 3,6 bilhdes em 2011 para
6,3 bilhdes em 2050, com 94% deste aumento ocorrendo nos paises em
desenvolvimento. Estima-se que 828 milhdes de pessoas de paises em
desenvolvimento vivam em favelas e moradias precarias, enquanto o numero
aumentara para 1,4 bilhao até 2020. Assim, acomodar os mais pobres representa um
desafio significativo para estes paises durante o processo de crescimento urbano
(GAN et al., 2017)

Por sua vez, em todo o Brasil, a necessidade de moradia aumenta cada
vez mais, conforme indicado pela crescente porcentagem da populagao vivendo em
favelas. Entre 2000 e 2010, a populacdo das favelas cresceu 75%, enquanto a
populacao total aumentou apenas 12,3%. Em 2008, de acordo com o IBGE, havia 15
milhées de lares considerados “inadequados”, ou seja, que n&o apresentam
infraestrutura basica ou titulo de propriedade ou que se encontram superlotados
(DONAGHY, 2013).

A partir de 2005, elevaram-se, no Brasil, os investimentos para o

financiamento habitacional direcionado a populagdo de baixa renda. Em 2007, foi
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anunciada pelo Governo Federal a implantagdo do Programa de Aceleracao do
Crescimento (PAC), que traz investimentos em varias areas como infraestrutura,
setores de habitacdo e saneamento e urbanizacdo de assentamentos precarios.
Dando continuidade a esses investimentos, no ano de 2009, o governo langou o
programa “Minha Casa, Minha Vida” (MCMV), com o objetivo de subsidiar a aquisigao
da casa propria para familias com renda até R$ 1.600,00 e facilitar as condigdes de
acesso ao imoével para familias com renda até R$ 5 mil. Empresas privadas e publicas
aderiram a esta agao, representando um enorme desafio para o governo, construtores
e escritérios de arquitetura (OLIVA; GRANJA, 2013; RUBIN; BOLFE, 2014).

Desde sua criagdo, o MCMV despertou grande interesse da comunidade
académica. No estudo realizado por Kowaltowski et al. (2018), foi possivel encontrar
2477 publicagdes sobre a tematica entre os anos de 2010 e 2016. O interesse também
pode ser relacionado ao tamanho do programa, no qual mais de trés milhdes de
residéncias ja foram construidas.

Kowaltowski et al. (2018) identificam, no entanto, contradicées quanto aos
beneficios trazidos pelo programa, sobretudo no que se refere a melhoria da qualidade
de vida das pessoas. Além disso, questdes relativas ao projeto simplorio e
padronizado das habitagées e problemas de restricdo orgcamentaria também foram
levantados. Desse modo, além da questdo social, também se identifica a demanda
por novas abordagens de planejamento e processos de tomada de decisdo como
forma de garantir a constru¢cado de moradias que realmente atendam as necessidades
das familias beneficiadas pelo programa.

Conforme verificado em Bezerra, Santos e Scheer (2018), Bezerra e
Scheer (2018) e na revisao sistematica presente no Anexo |, o planejamento de obras
pode ser subsidiado por uma grande gama de técnicas, mas ainda ha poucos estudos
voltados para sua aplicacao na construcao de habitagdes de interesse social. O uso
de procedimentos meta-heuristicos, por sua vez, se mostrou relevante na maioria dos
trabalhos que tratam do aprimoramento de fatores relacionados ao gerenciamento e
controle de processos construtivos. A grande quantidade de referéncias sobre essas
técnicas, sua relativa facilidade de implementacéo, os bons resultados encontrados
na literatura, como também a falta de estudos brasileiros que as implementem no setor
de construcao, foram, assim, determinantes na sua escolha como foco da presente

dissertacao.
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Foi possivel verificar também uma grande quantidade de publicagdes que
integravam algoritmos meta-heuristicos com modelos BIM. As formas de integracéo
sao também variadas, mas o aspecto mais destacado foi a capacidade que os
softwares BIM oferecem de visualizar aquilo que se construira e também de realizar
modificagdes prévias a execugao. Assim, o presente trabalho procura integrar essa
capacidade de visualizagdo com programagdes otimizadas por um procedimento
meta-heuristico, por meio do uso de simulagdo 4D da construgéo.

Desse modo, espera-se criar uma ferramenta que possa ser utilizada na
pratica e que reduza o tempo e o esforco humano despendidos no processo de
planejamento de obras. No contexto da habitacdo social, 0 método descrito neste
trabalho possivelmente podera abrir caminho para futuras pesquisas que incluam
outros aspectos importantes para o planejamento dessas obras além da duragéo,
como custo, conforto ambiental, menor padronizagdo e aumento da qualidade das

obras.
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2. REFERENCIAL TEORICO

A presente dissertacdo tem como foco o aprimoramento do processo de
tomada de decisdo quanto a execugéao de projetos de habitagdo de interesse social, a
partir de técnicas da area de pesquisa operacional. Assim, sera primeiramente
evidenciada a necessidade de pesquisar novas técnicas que permitam aprimorar os
processos que permeiam a execugao desses tipos de projeto atualmente. Em seguida,
sera apresentado um breve historico sobre pesquisa operacional, citando as principais
técnicas da area e seu potencial de aplicacao na industria de construgao. Por fim,
serdo expostas as bases tedricas para a formulacdo do método proposto neste

trabalho.

2.1 A NECESSIDADE DE NOVAS ABORDAGENS DE PLANEJAMENTO PARA
HABITACAO DE INTERESSE SOCIAL

Historicamente, no Brasil, muitas politicas publicas investiram no setor de
construcdo como forma de desenvolver a infraestrutura e promover o crescimento
econdmico do pais. Na recente historia econbmica brasileira, politicas importantes
incluiram os decretos-lei no periodo do governo de Getulio Vargas (1930-1945), o
Sistema Financeiro de Habitagdo (SFH), o Banco Nacional de Habitagdo (BNH) e,
mais recentemente, o programa Minha Casa, Minha Vida (MCMV). Todas essas
politicas publicas foram promovidas a nivel federal (CAMPOS; GUILHOTO, 2017).

O MCMV é o maior programa de habitagédo de interesse social da América
Latina. A iniciativa executa dois tipos basicos de unidades habitacionais: uma casa de
35 m? e um apartamento de 42 m? com uma superficie interna de 37 m?. As residéncias
tém que ser construidas cumprindo certas condicbes com relagdo ao tamanho,
arquitetura, uso de materiais e dimensdes aplicadas. O progresso das obras é
monitorado pela Caixa Econdmica Federal até que as unidades sejam vendidas e as
familias beneficiarias tenham se mudado (SOMERS; BAUD, 2013).

Estudos sobre habitagdo sdo importantes por seu potencial de influenciar
politicas publicas e impactar positivamente futuros projetos. No caso das pesquisas
realizadas no ambito do programa MCMV, o foco € maior nas consequéncias sociais
e urbanas dos empreendimentos. Assim, a existéncia de pesquisas sobre técnicas de

aprimoramento do processo de projeto e execugao das constru¢des ainda é limitada,
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sendo mudancas no formato destes processos muito raras (KOWALTOWSKI et al.,
2018).

Esta situacéo € alavancada pelo fato de que o MCMV descreve requisitos
minimos para os layouts das unidades habitacionais, qualidade da construgcao e
urbanizagdo. As empresas de construgdao, consequentemente, atendem a esses
requisitos para que possam entregar habitagées dentro de um orgamento muito baixo,
estabelecido pelas normas do programa. Além disso, as habitagcbes precisam ser
acessiveis financeiramente a populacdo, fazendo com que os empreendimentos
figuem divididos entre a diminuigdo dos custos e a criatividade projetual. Na maioria
das vezes, as habitagcbes nem mesmo séo entregues aos moradores completamente
finalizadas, de modo que estes ainda precisem investir em atividades de construgao
adicionais (KOWALTOWSKI et al., 2018).

Para Oliva e Granja (2013), as restricbes orgamentarias as quais 0s
projetos de moradia popular geralmente estdo submetidos acarretam na perda de
qualidade da construgdo. Por outro lado, estas restrigbes poderiam incentivar a
criatividade e inovacao nas fases pré-operacionais, a fim de melhor atender as metas
de custo. Limitagdes orgamentarias e percepgao de valor pelo usuario deveriam servir
como gatilho para induzir a criatividade no processo de projeto, como forma de buscar
solucdes inovadoras que tragam mais qualidade ao produto entregue, levando em

consideragao os interesses de todos os agentes envolvidos.

No MCMV, o orgamento detalhado é executado somente apds a concluséo
do processo de projeto, enquanto a abordagem ideal é a discussdo e o
estabelecimento de metas de custo nos estagios iniciais da concepgdo do
empreendimento, que devem ser atualizados frequentemente durante a execugéo, a
fim de fornecer feedback para agdes futuras (OLIVA; GRANJA, 2013). Ha também
estudos que adotam novos métodos, levando em consideracdo os requisitos dos
usuarios, e que propdem a realocagéo dos custos de modo a permitir que os projetos
de habitagbes populares vao além dos padrées minimos (KOWALTOWSKI et al.,
2018).

Para Kowaltowski et al. (2018), as metas essenciais de projetos de
habitacdo de interesse social sdo que estes empreendimentos atendam as
expectativas dos usuarios e as necessidades coletivas por habitagdo nas cidades, por

meio de sistemas viaveis dos pontos de vista econdbmico, social e ambiental.
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Pesquisas futuras devem focar, entdo, em descobertas especificas que nao s6 apoiem
esses objetivos, mas também que oferecam estratégias que ocasionem uma mudanca

real na qualidade de vida dos beneficiarios.

Desse modo, € possivel identificar a necessidade de se investir em
planejamento, sobretudo do que diz respeito a tomada decisdo antes da execugao.
Segundo Somers e Baud (2013), no contexto da habitagao social, o primeiro passo do
processo de tomada de decisdo deve ser definir e analisar o problema, levando em

conta que estas questdes sao percebidas de maneira diferente por varias partes.

Portanto, os valores e critérios, os limites, restrigdes e objetivos das partes
interessadas precisam ser explicitados. Tal formulacdo do problema requer varios
tipos de conhecimento. A proxima fase € encontrar uma solugdo para o problema,
identificando, projetando e rastreando opg¢des alternativas para resolvé-lo. As
consequéncias de curto e longo prazo de cada alternativa, bem como uma analise de
riscos e custos sdo necessarias para selecionar as alternativas ideais. Para tanto, o
conhecimento existente de todos os atores envolvidos sobre a questdo € necessario
(SOMERS; BAUD, 2013).

Problemas complexos como os de planejamento, produ¢&o e coordenagao
sdo examinados, formulados e solucionados por areas da Engenharia, Ciéncia da
Computagao e Pesquisa Operacional (GOLDBARG; GOLDBARG; LUNA, 2016). Esta
ultima, por sua vez, como observado na revisdo presente no Anexo |, é relevante para
o tratamento de problemas de planejamento, que envolvem a tomada de decis&o entre
varios cenarios possiveis, influenciados por restricbes. No planejamento de obras,
essa atividade é constante, sendo importante estudar aplicacbes das técnicas de
Pesquisa Operacional no setor de construgao, de forma a diminuir a dificuldade e

aumentar a precisado na definicdo da melhor forma de executar projetos.

2.2 APRIMORAMENTO NO PROCESSO DE TOMADA DE DECISAO: CONCEITOS
DE PESQUISA OPERACIONAL

Desde o advento da Revolugdo Industrial, o mundo presencia um
crescimento extraordinario no tamanho e complexidade das organizag¢des. Um fator
crucial para essas mudangas foi o grande aumento na divisdo do trabalho e a
segmentacédo das responsabilidades gerenciais nessas empresas. Assim, a medida

que aumentam a complexidade e a especializagdo em uma corporacgao, torna-se mais
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dificil alocar os recursos disponiveis para as diversas atividades da maneira mais
eficiente para a empresa como um todo. Esses tipos de problemas e a necessidade
de encontrar o melhor caminho para soluciona-los criaram condigcdes necessarias
para o surgimento da pesquisa operacional (comumente chamada de PO) (HILLIER;
LIEBERMAN, 2010).

Um dos principais fatores que impulsionaram o crescimento da area foi a
revolucdo computacional. E preciso grande volume de processamento de calculos
para o tratamento eficiente de problemas complexos, tipicamente estudados pela PO.
Assim, o desenvolvimento de computadores, com a capacidade de realizar calculos
muito mais rapidamente que o ser humano, deu grande impulso a este campo de
estudo. O surgimento de computadores pessoais a partir dos anos 1980 também
contribuiu para expansao da PO, que a partir de entdo ficou ao alcance de um numero
muito maior de pessoas (HILLIER; LIEBERMAN, 2010).

De forma resumida, a pesquisa operacional pode ser definida como o
desenvolvimento de métodos cientificos referentes a sistemas complexos, com a
finalidade de prever e comparar estratégias ou decisdes alternativas. O objetivo é dar
suporte a definicdo de politicas e determinacado de acdes de forma cientifica. Para
alguns autores, pesquisa operacional significa a abordagem cientifica para a tomada
de decisbes, que procura determinar como melhor projetar e operar um sistema,
usualmente sob condi¢cdes que requerem a alocagao de recursos escassos. Assim, €
possivel definir, de maneira sucinta, que a PO & um enfoque cientifico e tecnoloégico
sobre a tomada de decisbes (ARENALES et al., 2011).

O componente cientifico esta relacionado a ideias e processos para
articular e modelar problemas de decisao, determinando os objetivos do tomador de
decisao e as restricbes sob as quais se deve operar. O componente tecnoldgico esta
relacionado a ferramentas de software e hardware para coletar, comunicar dados, e
organiza-los. Estas informagdes sdo, entdo, utilizadas para gerar e aperfeicoar
modelos e reportar resultados. E possivel afirmar até mesmo que a pesquisa
operacional esta se tornando cada vez mais um importante elemento da area de
tecnologia da informacao (ARENALES et al., 2011).

Os estudos de PO consistem basicamente na aplicacdo de um método
cientifico na organizacao de atividades, de maneira a conduzir a resolugao de

problemas. O processo se inicia com a definigdo do problema, na qual devem ser
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destacados os objetivos procurados, as relagdes entre as variaveis existentes, e as
restricdbes que pesam sobre o sistema. A partir do conhecimento dessas
caracteristicas, € construida uma representacdo formal do estudo, que consiga
expressar da maneira mais exata possivel a sua forma de funcionamento. Esta
representacdo, em geral, recebe o nome de modelo, que € na maioria das vezes
expresso por meio de relagdes matematicas (VON ALLENRIEDER, 1971).

Dispondo de um modelo, procura-se fazer um procedimento analitico que
leve a resolucao do problema. Assim, sao realizados experimentos com as variaveis
do sistema, a fim de alguma grandeza que expressa uma caracteristica desejavel ao
processo analisado atinja um valor 6timo, ou suficientemente préximo do 6timo (VON

ALLENRIEDER, 1971). O processo pode ser dividido em quatro etapas principais

(Figura 1):
FIGURA 1 — PROCESSO DE MODELAGEM
Sistema ou Formulagao/modelagem Modelo
problema real > matematico
A
Avaliagio/ Dedugio/
julgamento analise
v

" . " Interpretaciao/inferéncia . =
Conclusdes reais < PG i Conclusdes

ou decisdes do modelo

Fonte: Arenales et al. (2011)

Arenales et al. (2011) definem a abordagem de resolugéo de problemas por
meio de pesquisa operacional como composta por varias fases baseadas da Figura
1: (i) definicdo do problema; (ii) construgdo do modelo; (iii) solugdo do modelo; (iv)

validacdo do modelo; e (v) implementagao da solugéao.

A fase (i) define o escopo do problema em estudo. A fase (ii) traduz a fase
(i) em relagbes matematicas ou légicas de simulagéo. A fase (iii) utiliza métodos de
solucgao e algoritmos conhecidos para resolver o modelo da fase (ii). A fase (iv) verifica
se 0 modelo proposto representa apropriadamente o problema, ou seja, se 0 modelo
prediz adequadamente o comportamento do sistema. Dentre os métodos de solugao

e algoritmos utilizados no processo, € possivel citar: programagéo linear, programacgao
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linear inteira, programacdo em redes, programagao nao-linear e meta-heuristicas
(HILLIER; LIEBERMAN, 2010; ARENALES et al., 2011).

Por sua vez, no Anexo | sdo identificadas diversas dessas ferramentas em
pesquisas na area de construgdo civil, sobretudo do que tange o planejamento de
atividades e utilizagdo de recursos na execugdo dos empreendimentos, como:
programacao linear, programacéao linear inteira e varios tipos de meta-heuristicas. Em
Faghihi et al. (2015) e Marzouk et al. (2010), também é evidenciado um conjunto
amplo de técnicas capazes de diminuir o esforco humano no processo de
planejamento. Porém, embora os estudos tenham contribuido para a evolugéo destas
técnicas para o aprimoramento de processos construtivos, ndo ha muitas pesquisas

que foquem em aplica-las no contexto da habitacdo de interesse social.

De acordo com os autores, ainda €, no entanto, necessario investir em
pesquisa na area, devido a dependéncia que a atividade de programacgao tem néo so
da experiéncia dos profissionais, mas da proépria estrutura analitica do projeto e dos
recursos disponiveis. Uma das maiores lacunas existentes € a necessidade de uma
abordagem capaz de avaliar multiplos objetivos, aprimorando a organizagado e os
custos, mas ao mesmo garantindo a estabilidade estrutural do projeto (FAFHIHI et al.,
2015).

Para projetos de natureza repetitiva, como os de conjuntos habitacionais,
também chamados de projetos lineares, a manutencédo da continuidade do trabalho
das equipes pode gerar melhorias em objetivos como o aumento da produtividade e
reducdo nos custos com mao-de-obra, mesmo que isso signifique um aumento na
duragdo do projeto. Profissionais encarregados do planejamento devem analisar
constantemente a influéncia de diversos fatores sobre a conducado do projeto, em
busca de uma configuracdo equilibrada entre os diversos objetivos. Métodos
tradicionais de planejamento de projetos repetitivos se mostram pouco eficientes para
esses tipos de analise, uma vez que demandam muito trabalho e sdo capazes de
gerar apenas uma solugao para o empreendimento (HYARI; EL-RAYES, 2006). Nesse
sentido, as técnicas de pesquisa operacional anteriormente citadas oferecem a
oportunidade de promover melhorias no processo de tomada de decisao aplicado a
estes empreendimentos, justamente por serem capazes de considerar diversas

questdes importantes por meio de sistemas automatizados.
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23 O PROCESSO DE PLANEJAMENTO DE PROJETOS LINEARES NA
CONSTRUGAO CIVIL

Segundo Ichihara (1999), na construgao civil, denominam-se Projetos
Lineares aqueles caracterizados por um numero significativo de atividades repetitivas.
Como exemplo, € possivel destacar projetos relativos as seguintes obras: rodovias,
ferrovias, canais ou redes de tubulagbes, edificios isolados (caso exista um
pavimento-tipo), conjuntos habitacionais (cada casa ou bloco € uma unidade

repetitiva) e pontes.

Moselhi e El-Rayes (1993) classificam os projetos repetitivos, ou lineares,
em dois grupos: os projetos tipicos, representados por projetos onde as atividades
repetitivas tém a mesma duracao em todos os estagios de construcéo, a exemplo de
conjunto habitacionais, e néo-tipicos, cujas duragdes das atividades variam, como
acontece em projetos de rodovias, onde o tempo de escavagao pode variar de acordo
com a regiao do terreno, variando devido a topografia do local. A produtividade pode
se alterar também em razao do tipo de solo escavado, razbes climaticas ou ser

influenciada pelo aprendizado das equipes.

A maioria dos projetos de construcao repetitivos pode ser classificada como
nao-tipica. A variagao da duragao de uma atividade, de uma etapa da construgao para
outra, geralmente pode ser atribuida também a variagées nas quantidades de trabalho
e/ou produtividade das equipes. Assim, o planejamento eficiente e a programacéo de
projetos repetitivos exigem continuidade do trabalho dos operarios. Para que esta
condigdo seja mantida, € preciso assegurar-se de que havera movimentagéo
ininterrupta das equipes de uma etapa para a préxima. O principal objetivo da
manutencao da continuidade do trabalho € a maximizagao da utilizagcdo de recursos,
fornecendo um cronograma que nao apenas evita a ociosidade das equipes, mas
também melhora sua curva de aprendizado (MOSELHI; EL-RAYES, 1993).

Tradicionalmente, as técnicas de rede, como o CPM, tém sido usadas no
setor de construgdo para programar e controlar qualquer tipo de projeto. Essas
técnicas, no entanto, apresentam grandes desvantagens quando aplicadas na
programacgao de projetos repetitivos. Tais métodos requerem um grande numero de
atividades para representar um projeto repetitivo, dificultando, assim, a visualizagéo
da grande quantidade de dados envolvidos pelos profissionais encarregados
(AGRAMA, 2012).
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Para Reda (1990), o uso da técnica de rede CPM para programar projetos
repetitivos tem trés grandes desvantagens. Primeiro, como ja citado, requer um
grande numero de atividades para representar o projeto. Esse grande numero de
atividades torna extremamente dificil visualizar a l6gica da construgdo. Além disso, é
preciso um computador de grande capacidade para processar os dados e fornecer a

programacao para cada atividade.

Em segundo lugar, a técnica CPM n&o garante a manutencdo da
continuidade do trabalho. Ou seja, uma equipe com ritmo de produgao rapido pode
ficar ociosa enquanto espera que as equipes anteriores, com taxas de produgcao mais
lentas, concluam seu trabalho. Isso ocorre porque os planejamentos de CPM iniciam
cada atividade s6 quando todas as suas predecessoras sao concluidas. Por fim, para
minimizar o custo do projeto, as técnicas de CPM encurtam apenas as atividades
criticas, aumentando os recursos alocados a elas e, assim, aumentando suas taxas
de produtividade. Isso pode resultar em taxas distintas para atividades semelhantes

em diferentes etapas da construgcéo (REDA, 1990).

De acordo com Reda (1990), nestes projetos, 0s recursos necessarios para
a execucao das atividades passam de uma etapa para a outra. A palavra “etapa” é
usada aqui para designar os estagios repetitivos, como os pavimentos-tipo em um
prédio ou casas de um conjunto habitacional. A quantidade de recursos para cada
atividade deve ser, entdo, cuidadosamente selecionada para atingir os seguintes

objetivos:

e Manter uma taxa de produgdo constante para as equipes em cada
atividade durante o projeto.

e Manter a continuidade do trabalho de cada equipe ao passar de uma
etapa para a outra, eliminando assim o tempo ocioso esperando que as equipes
anteriores terminem seu trabalho.

e Permitir intervalos de tempo (buffers) entre atividades na mesma etapa
— por exemplo, um intervalo entre equipes de concretagem e de colocacgao de formas,
de modo a esperar a cura do concreto.

e Permitir intervalos entre atividades em etapas diferentes — por exemplo,
a execucgao da alvenaria deve ser iniciada dois pisos abaixo do andar onde ocorre a

concretagem, para que o concreto possa alcangar a rigidez necessaria.
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e Terminar o projeto com o minimo custo possivel, obedecendo a uma

duracgao pre-determinada.

Com o reconhecimento das desvantagens dos métodos de rede, varias
técnicas tradicionais de planejamento, além de uma variedade de técnicas especiais,
foram desenvolvidas durante o século passado (AGRAMA, 2012). Entre elas, é
possivel citar a Linha de Balanceamento, o Linear Scheduling Method e o Vertical
Production Method, que constituem abordagens graficas, onde as atividades que se
repetem sao plotadas como linhas com inclinagbes constantes ou variaveis (onde a
inclinacdo representa a taxa de producdo), sendo representados nos eixos o
progresso da obra e o tempo de execugdo (Figura 2). As vantagens dessas técnicas
graficas sdo a simplicidade e a facilidade de visualizar todo o projeto. Além disso, a
continuidade do trabalho e a taxa de producao de cada equipe sao mantidas (REDA,
1990).

Dentre as abordagens citadas, o método da Linha de Balanceamento é o
mais utilizado no mercado de construcédo. Sua formulagao é simples, buscando manter
a continuidade do trabalho ao longo das unidades repetitivas, e serviu como ponto de
partida para a maioria das formulagdes matematicas desenvolvidas para o
planejamento de projetos repetitivos desde a década de 1960 (AGRAMA, 2012).
Nesta abordagem, a sele¢cdo de uma quantidade especifica de recursos para uma
atividade de construgdo determina a duragao da atividade e o custo direto associado.
A duracio da atividade pode ser reduzida pela alocacao de mais recursos com custo
direto adicional (REDA, 1990).

A quantidade de trabalho necessaria para concluir uma atividade é
conhecida e fixa, sendo a taxa de produtividade, portanto, uma fung¢ao tanto da
duragédo da atividade como da quantidade de recursos alocados. O objetivo é finalizar
o projeto dentro de uma duragado prevista e com um custo direto minimo, ao passo
que se mantém as taxas de produtividade e a continuidade do trabalho de cada equipe
constantes (REDA, 1990).
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FIGURA 2 — DIAGRAMA DA LINHA DE BALANCEAMENTO
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Fonte: Arditi, Tokdemir e Suh (2002)

Apesar do método da Linha de Balanceamento ja ser bastante difundido no
mercado, sua aplicacdo ainda requer muito tempo de trabalho. Os gerentes de
projetos ainda precisam de um longo periodo para planejar efetivamente uma obra
por meio desta técnica, o que atualmente constitui uma grande dificuldade, pois é
muitas vezes necessario programar diversos projetos ao mesmo tempo, que tem que
ser entregues em prazos cada vez menores. Assim, a pesquisa sobre métodos
computacionais de otimizagao se torna relevante, uma vez que ha grande demanda
pela automatizagao dos processos de planejamento (MATHEW et al., 2016).

No Anexo |, a maioria das técnicas identificadas foram aplicadas ao
processo de organizagdo ou sequenciamento de atividades, usando como modelo
matematico para a programacédo o Problema da Programagdo de Projetos com
Restricbes de Recursos. Assim, € necessario conceitua-lo mais detalhadamente, para
em seguida apresentar outros conceitos importantes para a condugao do meétodo

abordado na presente dissertacao.
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2.3 O PROBLEMA DA PROGRAMAGAO DE PROJETOS COM RESTRICOES DE
RECURSOS

O planejamento e a programagdo sao comuns a muitos dominios de
engenharia diferentes. Em um ambiente de fabrica, determinar quais tarefas devem
ser executadas em quais maquinas, por quais os funcionarios, podem fazer diferenca
entre um lucro significativo e o prejuizo total. No processo de desenvolvimento de
software, atribuir responsabilidade pelas tarefas e gerenciar interrupcdes de maneira
eficaz pode significar a diferenga entre um produto que € langado a tempo de suprir
uma demanda de mercado e um produto que perde esse valor, pois algum outro ja foi
langado antes (WALL, 1996).

De uma maneira geral, o processo de programacao de projetos com
restricobes de recursos busca realizar a seguinte tarefa: dado um numero de
atividades, um conjunto de recursos e uma meta de desempenho, qual é a melhor
maneira de atribuir os recursos as atividades de forma que o desempenho seja
maximizado? O problema de programagao geral (Project Scheduling Problem)
engloba muitas variagbes, como os problemas de job-shop e de flow-shop, a
programacgao de producéo e o problema de programacéo de projetos com restricoes
de recursos (Resource-Constrained Project Scheduling Problem - RCPSP) (WALL,
1996).

Segundo Kolisch e Hartmann (1999) O RCPSP pode ser formulado da

seguinte forma:

“Um unico projeto consiste em um conjunto J ={0, 1, ..., n, n + 1} de atividades
que precisam ser processadas. Atividades ficticias 0 e n + 1 correspondem o
‘inicio do projeto’ e ao ‘final do projeto’, respectivamente. As atividades séo
inter-relacionadas por dois tipos de restricdes. Primeiro, restricbes de
precedéncia forcam uma dada atividade j a n&o ser iniciada antes que todas
as suas atividades predecessoras imediatas contidas no conjunto Py sejam
finalizadas. Segundo, a execugdo das atividades requer recursos com
capacidades limitadas. Tem-se K tipos de recursos, contidos no conjunto K =
{1, ..., K}. Enquanto estiver sendo processada, a atividade j requer rjx
unidades do tipo de recurso k durante toda a sua duracgéo d;. O tipo de recurso
k tem uma capacidade limitada de Rk durante todo o periodo do projeto.
Assume-se que os parametros p;, rix € Rx sdo deterministicos; para o inicio e
o fim do projeto, temos d; = 0 e rjx = 0 para todo k € K. O objetivo do RCPSP
€ encontrar tempos de finalizagao possiveis, levando em consideragéo as
precedéncias e restricbes de recursos, de modo que a duragdo (makespan)
do projeto seja minimizada”

Assim, se chamarmos de F, o tempo de finalizagdo da atividade j, a

programacao do projeto pode ser representada por um vetor de tempos de finalizagéao
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(F1, F2, ..., Fn). Sendo A(t) = {{ e J | Fj— p; <t < F} o conjunto de atividades sendo
processadas no instante ¢, € possivel entdo formular o problema matematicamente da
seguinte forma (KOLISCH; HARTMANN, 1999):

Minimize F (1)
Sujeito a:
Fi< F—d j=01..,n+Li€Pp 2)
K< R Kk EKt=0 (3)
JEA(D)
F;>0 j=1,..,n+1 (4)

A equacao 1 representa entdo a fungao-objetivo do problema, que consiste
em minimizar o tempo de finalizacdo da atividade final do projeto, diminuindo,
portanto, sua duragao ou makespan. A restricido descrita na equacao 2 diz respeito as
relagdes de precedéncia entre duas atividades. A equagao 3, por sua vez, descreve a
limitagdo da quantidade de recursos utilizados em cada instante de tempo. Por fim, a
equacgao 4 define o dominio das variaveis de decisdo (KOLISCH; HARTMANN, 1999)

Em geral, os problemas de programacéao de projetos sao NP-dificeis, o que
significa que n&o ha algoritmos conhecidos para encontrar solugdes 6timas em tempo
polinomial. Algoritmos existem para resolver de maneira exata algumas formas do
problema, mas eles geralmente demandam um longo tempo de processamento a
medida que o tamanho do problema aumenta ou quando novas restricbes sao
adicionadas. Como resultado, a maioria das pesquisas tem se dedicado a simplificar
0 problema de programacao até o ponto em que alguns algoritmos podem encontrar
solugdes ou a elaborar heuristicas eficientes para encontrar boas solugées. Em alguns
casos, o problema pode limitar-se simplesmente em encontrar uma solugao viavel e,
muitas vezes, a existéncia de uma solugao 6tima especifica ndo pode ser assegurada
(WALL, 1996).

Assim, para resolver problemas de programacdo reais, pesquisadores
desenvolvem procedimentos heuristicos baseados principalmente em algoritmos
evolucionarios (GHODDOUSI et al., 2013; BETTEMIR; SONMEZ, 2014; LIU; AL-
HUSSEIN; LU, 2015; GIRAN; TEMUR; BEKDAS, 2016; EL-ABBASY; BIRUK;
JASKOWSKI, 2017; ELAZOUNI; ZAYED, 2017), programacéo linear inteira (MENESI;
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HEGAZY, 2014) e otimizagao de redes (POTGIETER; VAN ROOYEN, 2016).
Segundo Ichihara (1999), a maioria das heuristicas emprega regras de prioridade para
programar as atividades, as quais permitem solucionar conflitos de recursos por meio
da programagao de atividades com maior prioridade, no menor tempo de

disponibilidade do recurso restrito.

O RCPSP, por sua vez, pertence a classe dos problemas combinatoriais, a
qual é caracterizada pelo crescimento fatorial do tempo computacional requerido para
solucionar todas as possiveis solucdes, de acordo com o aumento do tamanho do
problema. Assim, as técnicas para soluciona-los pertencem a area de Otimizacao
Combinatorial. Os procedimentos heuristicos como programacao baseada em regras
de prioridade e os algoritmos evolucionarios (ICHIHARA, 1999), como também
métodos computacionais inspirados em fenbmenos da fisico-quimica (GOLDBARG,;
GOLDBARG; LUNA, 2016) s&o ferramentas de otimizacdo combinatorial largamente
utilizadas na busca por solugbes para o RCPSP, motivo pelo qual torna-se oportuno

conceitua-las mais profundamente.
2.4 .1 Heuristicas de Programacgéo Baseadas em Regras de Prioridade

Segundo Kolisch (1996), as técnicas de solugdo heuristicas baseadas em
regras de prioridade ainda estdo entre os mais importantes métodos de programacgéao
para resolver o RCPSP, em razao do seu carater intuitivo e de facil utilizagao, tornando
satisfatorio seu uso em pacotes comerciais, como também por exigir pouco esforgo
computacional, podendo integrar aos métodos de busca local da area de Inteligéncia
Artificial.

No funcionamento destes processos heuristicos, uma dada atividade é
considerada programavel se duas condi¢gdes forem satisfeitas: todas as suas
atividades predecessoras ja estdo programadas e se ela possui pelo menos um modo
de execucdo possivel. Um modo de execucdo sO é considerado possivel se cada
recurso requerido € menor ou igual @ soma do recurso disponivel para o periodo de
tempo considerado (ICHIHARA, 1999). O procedimento computacional € descrito na

Figura 3.
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FIGURA 3 — ESTRUTURA EM PSEUDOCODIGO DE HEURISTICA DE PROGRAMAGAO BASEADA
EM REGRA DE PRIORIDADE

Heuristica de Programacgao Baseada em Regra de Prioridade
Enquanto Houver alguma atividade ndo programada Faga

Avance para o periodo mais proximo onde ha algum recurso \
nao alocado;

Estabeleca a lista de atividades programaveis. Se a lista \
estiver vazia, volte para o passo anterior;

Escolha a atividade programavel gue possul a mais alta \
prioridade. Para esta atividade, escolha entre os \
possiveis modos de execucio, aguele que possui
a maior prioridade

Fonte: adaptado de Ichihara (1999)

Um procedimento heuristico de programacdo baseado em regras de
prioridade €, geralmente, composto por dois elementos: um Esquema de Geracéo de
Programacgao e uma regra de prioridade. Existem dois tipos de esquema possiveis: o
método Serial e o Paralelo. Ambos geram uma programacgao para o projeto por meio
de um processo onde uma programacao parcial, onde tempos de finalizagdo foram
atribuidos apenas a uma parte do total de atividades, vai sendo estendida a medida
que os tempos finais de cada tarefa vao sendo incluidos. Em cada estagio, o esquema
considera um conjunto de atividades programaveis, chamado de conjunto de deciséo.
Uma regra de prioridade &, entdo, empregada a fim de escolher uma atividade contida
no conjunto, que € inserida na programacgao (KOLISCH, 1996).

Os métodos Serial e Paralelo, descritos a seguir, correspondem a um
procedimento de passo unico, ou seja, onde apenas um esquema de geracao de
programagao e uma regra de prioridade € empregada, gerando apenas uma
alternativa de programacao (KOLISCH; HARTMANN, 1999). Em processos de
multiplos passos, realizam-se varios unicos passos para gerar uma amostra de

possiveis solu¢des diferentes, onde a melhor é escolhida (ICHIHARA, 1999).
2.4.1.1 O Método Serial

O esquema de geracao de programacao serial consiste emn =1, ..., J

estagios, onde, em cada um deles, uma atividade é selecionada e programada para a
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menor data de término possivel, levando em consideragao suas precedéncias e
requisitos de recursos, como descrito na Figura 3 (KOLISCH; HARTMANN, 1999).

FIGURA 4 — PSEUDOCODIGO DO ESQUEMA DE PROGRAMAGAO SERIAL
Esquema de Programagao Serial

Inicializacdo
Fo=0
So={0}

n=1{n=1, . J}

Enquanto | Sn | <| g | faga Estagion
Calcular Dn, Fn, Re(t) (ke K te Fn)
Selecionar uma atividade j € Dy
FCi=max{Fi/i € Pj}+d
Fi=min{t/FCj<t<FT;}, com{rjx < Rlt) } \

{i=t-dj+1,_t}{reR}

Sn1=5qU {J}
n=n+1

Onde:

dj - duracédo da atividade J.
Dn - conjunto de decisdo; Dn={]/])& Sn, PjS 5n}
Fn: data de término da atividade j.
FC;: data mais cedo possivel para o término da atividade j.
FT;: data mais tarde possivel para o término da atividade J.
Sn - conjunto de atividades programadas.
Pj: conjunto de predecessoras da atividade j.
lj - data programada de inicio da atividade j.
R«(t) - quantidade do recurso k disponivel no tempo £
Rilt) = Eje am Rk —rkj
A(t) = conjunto das atividades programadas no tempo ¢t
Rk = nivel de disponibilidade de recurso k.
I.j = quantidade do recurso r utilizado pela atividade .

Fonte: adaptado de Kolisch (1996).

Associado com cada estagio estao dois conjuntos de atividades: o conjunto
Sh, onde encontram-se as atividades ja programadas, e o conjunto de decisdo Dy, que
contém as atividades nao programadas, cujas predecessoras ja estdo no conjunto Sy.
Em cada estagio, uma atividade j do conjunto de decisdo é selecionada por meio de
uma regra de prioridade e programada para iniciar na data mais cedo /; que satisfaga
as restricdes de precedéncias e de recursos; no caso de duas atividades possuirem
mesma prioridade, sera prioritaria a atividade de menor numero. Depois, a atividade
selecionada é removida de D, e colocada em Sn e as atividades que ja possuem todas

as precedentes ja programadas, podem entrar em D,. O algoritmo termina no estagio
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n=J, quando todas as atividades estiverem programadas (KOLISCH, 1996; KOLISCH;
HARTMANN, 1999).

Em uma rede do tipo atividade-no-n6, FCj é a data mais cedo que uma
atividade pode terminar, respeitando-se o cumprimento de todas as precedéncias; FTj
€ a data mais tarde que uma atividade pode terminar, de forma a n&o exceder o prazo
T fixado para o término do projeto; Fj representa a data programada para o final da
atividade, consistindo na menor data entre FCj e FTj, em que a disponibilidade de
recursos Rk ndo tenha sido ultrapassada (ICHIHARA, 1999).

2.4.1.2 O Método Paralelo

O método paralelo também consiste em J estagios. Em cada uma dessas
etapas, tem-se um conjunto de atividades a ser programado. A caracteristica que
diferencia o método paralelo, € que cada estagio n é associado com um tempo de
programa t, (schedule time), onde tn < tppara m<n. Por “tempo de programa” entende-
se o tempo para o qual a finalizagdo da atividade esta definida. Por causa deste tempo
de programa, o conjunto de atividades programadas ¢é dividido em dois subconjuntos:
o conjunto completo Cs, que contém as atividades que estavam programadas e
encontram-se finalizadas até o tempo de programa; e o conjunto ativo A, que contém

as atividades que estavam programadas, mas que ainda estao ativas no tempo t.

O conjunto de decisdo Dy, diferentemente do que acontece no Método
Serial, contém todas as atividades que ainda podem ser programadas, levando em
consideragao nao so6 as restricdes de precedéncia, como também as de recursos. O
programa parcial de cada estagio € feito pelas atividades que estdo no conjunto
completo e no conjunto ativo. Cada estagio é feito em dois passos: (1) o tempo de
programa novo é determinado e as atividades com um tempo final igual ao novo tempo
de programa sao removidas do conjunto ativo e colocadas no conjunto completo; (2)
uma atividade do conjunto de decisdo é selecionada com a regra de prioridade e
programada para iniciar no tempo de programa corrente. Depois, esta atividade é
removida do conjunto de decisao e colocada no conjunto ativo. O passo (2) é repetido
até que o conjunto de decisao esteja vazio. O Método Paralelo termina quando todas

as atividades estao no conjunto ativo (Figura 5).
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FIGURA 5 — PSEUDOCODIGO DO ESQUEMA DE PROGRAMAGAO PARALELO
Esquema de Programacéao Paralelo

Inicializacao

n=13 =1 ... d3

tn:D

Dan={1}

An:Cn:{D}

Rif)=Rx VreR

Va Para o Passo 2

Enquanto | An u Cq | = J faga Estagion

(1) th=min{F\jeAn1}
An:An_1|{j|\JEAn_1,Fj:tn}
Cn:CnJU{jl\jEAn_LFj:tn}

Calcular Rk(t) vreReDn
(2) Selecionar uma atividade j € Dy,

Fi=1tn + d

An=AnuU{]}

Calcular Rg{t) vreReDn

Se Dn = {} Entdao Va Para o Passo 2 Sendo n=n+1
Onde:

An - conjunto de atividades ativas no tempo t,

Cn - conjunto das atividades completadas até o tempo tn

d; - duracdo da atividade J

Dn : conjunto de decisédo
Dn={j/jg{AuCi},Pi€Cn Rdt) < RkVIreR}

F;: data programada para o fim da atividade §

Pj: conjunto de prdecessoras da atividade

Ri(t) - quantidade de recurso k disponivel no tempo ¢
Ril(t) = X je am Rk — rk;

Rk - nivel de disponibilidade do recurso k

i - quantidade de recurso r utilizado pela atividade

Fonte: adaptado de Kolisch (1996)

2.4.2. Computacao Inspirada na Fisico-quimica

Métodos computacionais que buscam copiar caracteristicas de fenébmenos
da natureza fazem parte do campo da informatica denominado Computacgao Natural,
que engloba diversas areas como Simulagdo Computacional de Sistemas Naturais,
Computacido Bioinspirada, Computacdo com Materiais Naturais e a Computacao
Inspirada na Fisico-quimica (GOLDBARG; GOLDBARG; LUNA, 2016).

Existem também diversas técnicas dentro da area de Computagao
Inspirada na Fisico-quimica, sendo uma das mais conhecidas e utilizadas o Simulated

Annealing (SA), que consiste em uma forma de copiar o processo termodinamico de

37



recozimento de materiais como metais e vidros (GOLDBARG; GOLDBARG; LUNA,
2016).

O Simulated Annealing € uma meta-heuristica de carater probabilistico,
inspirada em processo controlado de resfriamento lento de metais e parte da nogao
de que, no inicio de um processo de resfriamento, quando a temperatura da
substancia é alta, suas moléculas estdo desorganizadas, formando um arranjo
caotico. No entanto, a medida que o metal é lentamente resfriado e sua temperatura
diminui, 0 movimento das moléculas comeca a ficar limitado, fazendo com que elas
tendam a se organizar de maneira simétrica, formando cristais (BETTEMIR, 2009;
LUKE, 2012).

Desse modo, se o resfriamento for feito de forma homogénea por toda a
peca de metal, as moléculas tém a oportunidade de se redistribuir também
homogeneamente, reduzindo eventuais defeitos. Quanto mais lento for o esquema de
resfriamento, mais provavelmente as configuragdes serao cristalizadas em patamares
de baixa energia implicita. Caso contrario, serdo formadas configuragdes tipicas de
altas temperaturas, com moléculas dispostas caoticamente, mesmo a temperatura
ambiente (GOLDBARG; GOLDBARG; LUNA, 2016).

A ideia geral desta meta-heuristica é solucionar um problema de
minimizagao em analogia com um esquema de aquecimento/resfriamento que permita
a formacgéao de configuragdes atbmicas de baixa energia em um metal. Assim, no SA,
0 movimento realizado pelo algoritmo de busca ao passar de uma solugao para a outra
€ um processo probabilistico controlado por equacdes do modelo de Metropolis et al.
(1953), sendo a temperatura o principal parametro de controle da busca (GOLDBARG;
GOLDBARG; LUNA, 2016).

De modo geral, o algoritmo inicia com uma solugao aleatoéria, que a cada
iteracdo € alterada. O diferencial desta técnica € que ela utiliza um mecanismo de
decisao probabilistica para definir se a solucéo inicial sera substituida ou nao pela
nova solugcao gerada pela alteragdo. Em analogia ao processo termodinamico, a
variacao da “energia’, ou seja, da qualidade das solugdes é avaliada. Caso a nova
solucdo tenha melhor qualidade, esta substitui a anterior. Caso contrario, a nova
solucdo ainda pode ser aceita sob uma certa probabilidade, que consiste numa

simplificacdo da distribuicdo de probabilidade proposta por Maxwell-Boltzmann e que
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estd associada a transformagdes termodinamicas (LUKE, 2012; GOLDBARG;
GOLDBARG; LUNA, 2016):

Qi—Qit+1
P(tr Qir Qi+1) =e t (5)

Onde:

Qi = qualidade ou aptidao da solugéo inicial.
Qi+1 = qualidade da solugao alterada.

t = temperatura do sistema, sempre positiva.

Portanto, € possivel ainda que o algoritmo aceite solugbes piores durante o
processo de busca. A equagdo 5 se mostra interessante em dois sentidos:
primeiramente, deve-se notar que o expoente € necessariamente um valor negativo,
pois Qi é pior que Qi+1. Assim, se Qi for muito pior que Qi+1, a fragdo assume um valor
elevado, resultado em uma probabilidade préxima de 0. Caso Qi seja um valor muito
proximo de Qi+1, a probabilidade fica proxima de 1. Desse modo, quando Qi néo for
um valor muito pior que Qi+1, ainda sera possivel aceita-lo com certa probabilidade.
Por fim ainda existe o parametro t, analogo a temperatura de resfriamento. Quando
este valor é proximo de 0, a fragdo assume um valor alto, resultado em uma
probabilidade também préxima de zero. Se t for um valor alto, a probabilidade, por sua
vez, fica proxima de 1. A ideia é definir a temperatura inicial em um valor alto, o que
faz com que o algoritmo aceite qualquer solugao criada, independentemente de sua
qualidade, configurando um processo de busca aleatoria (Figura 6). Em seguida a
temperatura é reduzida gradualmente, de forma que as solugdes ruins sejam cada vez
menos aceitas (LUKE, 2012).
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FIGURA 6 — CONTROLE DE ACEITACAO DE NOVAS SOLUGOES

v
x

Fonte: adaptado de Goldbarg, Goldbarg e Luna (2016)

A taxa de redugao da temperatura € chamada de esquema de resfriamento.
Quanto mais lenta for a diminuicdo da temperatura, mais elevada sera a capacidade
de exploragdo do espaco de busca pelo algoritmo (LUKE, 2012). Os passos
executados pelo algoritmo podem ser descritos em pseudocddigo de acordo com a
Figura 7.

FIGURA 7 — ESTRUTURA BASICA EM PSEUDOCODIGO DO SIMULATED ANNEALING
Simulated Annealing

(1) Definir temperatura inicial t = To
(2) Definir solucéo aleatdria inicial S
(3) Enquanto T = nimero proximo de zero:
Gerar nova solucio Si-
Calcular AQ = Qualidade(Si1) - Qualidade(Si)
Se AQ = 0:
Si = O
Caso contrario se RANDOM(0,1) = e-(201);
Si = Siet
(4) Diminuir a temperatura

Fonte: adaptado de Goldbarg, Goldbarg e Luna (2016).
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2.4.3. Computacao Evolucionaria

Segundo Ichihara (1999), a partir da década de 1950, pesquisadores da
area de ciéncia da computacio estudaram os sistemas evolucionarios naturais com a
ideia de que a evolugéo poderia ser utilizada como uma ferramenta para resolver os
problemas de engenharia. Surgiu, entdo, a Computacdo Evolucionaria, que se
fundamenta no principio de que os individuos melhor adaptados, possuem maior

capacidade de sobrevivéncia no mesmo ambiente.

De acordo com Goldbarg, Goldbarg e Luna (2016), a computagao

evolucionaria é caracterizada pelas seguintes condigdes:

E realizada através de um processo iterativo.

e Baseia-se em uma populagao.

¢ Possui intrinsecamente uma arquitetura de processamento paralelizavel.

e Corresponde a um processo de busca estocastica com viés — busca
guiada.

e Emprega o principio darwiniano da selecdo natural de acumulos de

variagdes genéticas.

Os algoritmos evolucionarios pesquisam a melhor solugdo por meio da
melhoria continua da populacdo, formada por representa¢des de solugdes potenciais
X (i=1, ..., p), denominadas individuos ou cromossomos (Figura 8). Cada um desses
elementos caracteriza-se como um ponto no espago de busca, ao qual € atribuida

uma medida de qualidade calculada por uma fungao-objetivo (ICHIHARA, 1999)

Cada evolucao de uma populacao é denominada geracdo, que é composta
por ciclos de: avaliagdo, realizada pela funcdo-objetivo; selegcdo, baseada na
determinacdo da aptiddo (fitness) dos individuos; e reprodugéo, que consiste na
criacdo de descendentes por meio de cruzamentos e mutagdées de individuos
selecionados (ICHIHARA, 1999). Os termos mais usados na area sao reunidos na
Tabela 1.
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Tabela 1 — Termos mais utilizados em Computacdo Evolucionaria

Individuo Uma solugao possivel para o problema (solugéo canditata)
Pai e filho Um filho é um copia alterada de uma solugao possivel (pai)
Populagao Conjunto de solugdes possiveis
Aptidao ou fitness Qualidade de um solugéo (medida pela fungéo-objetivo do problema)
Selegéo Escolha de individuos baseada em sua aptidéo
Mutagao Alteracao das caracteristicas de uma solugéo aleatoriamente
Cruzamento ou Criacao de duas novas solugdes a partir da combinagao de
Recombinagao caracteristicas de duas solugdes “pais”
Genétipo Estrutura de dados de um individuo
Cromossomo A representagédo do gendtipo na forma de um vetor de médulo fixo
Gene Divisdo conceitual ou bloco funcio’ngl de um cromossomo (codifica
caracteristicas)
Alelo Caracteristica ou valor numérico que representa um gene
Locus Posicdo em que o gene se encontra no cromossomo
Fenétipo A forma que o individuo opera durante a avaliagdo da aptidao
Geragao Populacao produzida em cada ciclo

Fonte: Ichihara (1999) e Luke (2015)

FIGURA 8 —- ESTRUTURA DE UM CROMOSSOMO
1 2 3 4 5 6 7 <+—— POSIGOES
( 1+ | o |J] o | 1+ ] 1 | o | 1 |«—— ALELOS(0e1)

| |4— GENE

| | «—— crROMoOssOMO

Fonte: adaptado de Ichihara (1999)

Os individuos da populagao, sao, portanto, propostas de solugédo para o
problema em pauta (viaveis ou nao). Por meio da avaliagdo dos individuos da
populacdo, o processo de reproducdo € direcionado a favorecer os individuos de
melhor adequacdo (os mais aptos), seguindo a légica da evolugdo darwiniana. Na
natureza, recombinacdées e mutagdes modificam o material genético dos individuos.
No contexto computacional, caracterizam-se como procedimentos heuristicos que
visam utilizar as possibilidades combinatérias codificadas nos individuos da populacao
trabalhada pelo algoritmo, como esquematizado na Figura 9 (GOLDBARG;
GOLDBARG; LUNA, 2016).
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FIGURA 9 — ESTRUTURA BASICA DOS ALGORITMOS GENETICOS
Estrutura dos Algoritmos Evolucionarios

(1) Define a codificacio adequada para as solucbes.
(2) Gere uma populacio inicial P(0) = X1, X2, X3, ., XP: faca iteracdot=10
(3) Avaliacdo: calcule a aptidao f(X) para cada individuo X', i =1, __, p.
(4) Selecdo: selecione os individuos de Pit); isto gera o grupo de
acasalamento S(t). O mesmo individuo de P(t) pode aparecer varias
vezes em S(t).
(5) Reproducao: formar pares de individuos em S(t) e para cada par de
individuos:
- Recombine o par, com probabilidade ¢, e copie 0 descendente
resultante em S(t+1); o par de cromossomos & eliminado e
substituido pelo seu descendente.
- Copie os pares de individuos no conjunto S{t+1) com
probabilidade 1 -c.
Para cada individuo de S(t+1):
- Aplique a mutacédo no individuo com probabilidade m e
copie os individuos tranformados em P(t+1);
- Copie o individuo em P{t+1) com probabilidade 1 - m.
(6) Facat=1t+ 1 e retorne para o Passo 2 até que a critério de parada
seja alcancado.

Fonte: Pierreval e Tautou (1996)

Atualmente, as técnicas metaheuristicas diretamente associadas a
computagcado evolucionaria sao principalmente: Algoritmos Meméticos, Algoritmos
Transgeneéticos, Algoritmos Culturais, Algoritmos Simbioticos e, principalmente, os
Algoritmos Genéticos, foco deste trabalho e abordado no item a seguir.

2.5 ALGORITMOS GENETICOS

Os Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms - GAs) referem-se a uma
classe de procedimentos de busca adaptativa, inspirada nos principios evolutivos
genéticos das populagdes na natureza. Sua denominacgao originou-se da analogia
entre a representagdo de uma estrutura complexa através de um vetor de
componentes e ideia de estrutura genética de um cromossomo. O algoritmo imita o
curso da evolugao natural, onde as populagdes se modificam através das geracgdes
conforme os principios de selecao natural e da sobrevivéncia dos mais aptos. Isso
significa que os genes dos individuos altamente aptos influenciardo um numero
crescente de individuos a cada geragao, e sua espécie evolui para se tornar cada vez
mais adaptada ao seu ambiente (ICHIHARA, 1999).
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Um AG simula esse processo, tomando uma populagéo inicial de individuos
e aplicando operadores genéticos artificiais em cada geragcdo. Computacionalmente,
cada individuo é codificado em um string ou cromossomo, que representa uma
solucao possivel para determinado problema. A adaptag¢ao dos individuos € avaliada
segundo uma fungdo de aptidao (fitness). Basicamente, aos individuos altamente
aptos (melhores solugdes), sdo dadas maiores chances de se reproduzirem, trocando
partes de informagédo genética, em um procedimento denominado Cruzamento ou
Recombinacdo. Ha também um operador de Mutacao, que é utilizado para alterar
alguns genes dos cromossomos, conferindo diversidade a populagdo. A
descendéncia, por sua vez, pode substituir toda a populagcdo atual ou apenas os
individuos com menos aptidao. O ciclo de avaliagao, selecao e reproducao é repetido

até que uma solucgéo satisfatoria seja encontrada (ICHIHARA, 1999).

Os GAs foram pela primeira vez introduzidos por Holland (1962), e hoje
constituem a metaheuristica de maior sucesso para a solugdo de problemas de
Otimizacdo Combinatéria. Os GAs classicos sao eficientes na solugao de problemas
combinatorios especialmente por sua enorme capacidade de diversificacdo
(GOLDBARG; GOLDBARG; LUNA, 2016). Essa diversificacdo se reflete em cinco
vantagens principais oferecidas pela técnica (ICHIHARA, 1999):

¢ Independéncia de dominio: os GAs trabalham sobre a codificagao do
problema, tornando possivel a criagdo de programas computacionais
gerais, capazes de resolver muitos tipos de problemas diferentes.

¢ Nao-linearidade: as técnicas de otimizagdo convencionais se baseiam,
geralmente, em suposi¢des irreais de linearidade, convexidade e
diferenciabilidade, entre outras, enquanto GAs nao as utilizam.

e Robustez: a independéncia de dominio e a n&o-linearidade tornam
possivel que os GAs resolvam grande variedade de problemas, bem
como trabalhar com fung¢des nao-lineares.

o Facilidade de modificagdao: as modificagcbes em um GA, a fim de
adapta-lo a tipos especificos de problemas sido facilmente
implementadas, diferente do que ocorre com a maioria das heuristicas.

¢ Natureza paralela: o GA facilita a efetivacdo de implementacbes com
processamento paralelo, permitindo redugcbes no tempo de

processamento.
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Hillier e Lieberman (2010) definem a estrutura geral de algoritmo genético

em trés grandes etapas:

¢ Inicializagao: crie uma populacdo inicial de solugbdes experimentais
viaveis, gerando-as aleatoriamente. Calcule o valor da fungao-objetivo,
ou seja, a aptidao para cada membro da populagéao atual.

¢ lteragao: use um processo aleatorio que tende na direcado dos membros
mais adaptados da populacao atual para selecionar alguns deles (um
nuamero par) para se tornar “pais”. Emparelhe aleatoriamente os pais e
depois faga com que cada par gere dois “filhos” (novas solugdes
experimentais viaveis), cujas caracteristicas (genes) sdo uma mistura
aleatdria das caracteristicas dos pais. Provoque mutagdes nos filhos sob
determinada probabilidade. Retenha os filhos e um numero suficiente
dos melhores membros da atual populacdo para formar uma nova
populagdo do mesmo tamanho na proxima iteragcado. Descarte os demais.
Avalie a adaptacdo de cada novo membro (os filhos) da nova
populagao).

e Regra de parada: use uma regra de parada, tal como um numero fixo
de iteragdes, uma quantidade fixa de tempo de processamento ou um
numero fixo de iteracdes consecutivas sem aprimoramento da melhor
solugdo encontrada até entdo. Use a melhor solugdo experimental

encontrada entre as iteragdes como solugéo final.

Em forma de pseudocddigo, a formulagcdo geral dos GAs pode ser

representada de acordo com a Figura 10.

FIGURA 10 — ESTRUTURA BASICA EM PSEUDOCODIDO DE UM ALGORITMO GENETICO
Algoritmo Genético

(1) Criar uma populacéo inicial

(2) Enquanto critério de parada nao for atingido:
Calcular a aptiddo dos cromossomaos
Selecionar para reproducéo
Recombinar cromossomos
Efetuar mutagéo
Renovar populacédo

(3) Retornar melhor solucao

Fonte: adaptado de Goldbarg, Goldbarg e Luna (2016)
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Desse modo, antes do algoritmo ser implementado, € necessario que se
definam diversos parametros, correspondendo a perguntas como: Qual deve ser o
tamanho da populacdo? Como devem ser selecionados os “pais”™? Quais
caracteristicas dos pais devem ser passadas para os “filhos”? Como as mutagdes
devem mudar as caracteristicas dos filhos? Qual regra de parada deve ser usada?
(HILLIER; LIEBERMAN, 2010). Para melhor realizar essas definicdes, € preciso entdo
conhecer os tipos de operadores genéticos e as possibilidades de operacao para cada
um deles, que serdo definidos neste trabalho de acordo com Goldbarg, Goldbarg e
Luna (2016).

2.5.1 Operadores de Cruzamento ou Recombinacao

Como evidenciado anteriormente, o processo evolutivo descrito pelo
algoritmo genético se inicia pela formacado de uma populagao inicial. O tamanho da
populacdo € um parametro que deve ser fixado, em principio, de forma experimental.
Este constituinte do processo evolucionario regula a cobertura do espago de busca.
Assim, quanto maior for a populagdo, mais informagdes sobre o espaco de busca
estardo disponiveis, mas seu aumento também traz desvantagens quanto ao esforgo

computacional.

Com uma populagao formada e um critério de aptidao definido, ou seja,
uma fungao-objetivo, € possivel avaliar todos os individuos e aplicar um mecanismo
de selecédo para escolher um subconjunto para a reprodugao. A partir desta etapa, sao
implementados os operadores genéticos, iniciando-se pelo Cruzamento ou
Recombinagéao (crossover). Nesta ocasido, o codigo genético dos cromossomos deve
ser misturado de modo que se formem novos cromossomos, denominados

cromossomos filhos.

O processo de reprodugdo requer operadores especificos e uma
conveniente formalizagdo de como os trechos de DNA serdo coletados dos pais e
misturados para formarem novos individuos. Essas definicdes envolvem decisdes
como: quantos filhos serdo formados, como os pais serao reunidos dois a dois, entre

outras. Existem trés operadores de cruzamento principais:

e De um ponto: o operador de um ponto (de quebra) divide 0 cromossomo

em dois trechos. A quebra é caracterizada na Figura 11 pela linha tracejada
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que divide os pais. Apos a divisdo, sao formados quatro trechos de “DNA”

que sao, em seguida, combinados.

FIGURA 11 — OPERADOR DE UM PONTO

Pai1 |1]0]1]0]1:0]1]0 110 Filho 1

—_
o
—
o
o
o

Pai2 [1]1]1]1]1i0{0|0 111

e
—
—
o
—
o

Filho 2

Fonte: Goldbarg, Goldbarg e Luna (2016)

e De dois pontos: como evidenciado na Figura 12, operador de dois
pontos “quebra” o cromossomo em trés regides, sinalizadas pelas setas.
Nesse caso, formam-se seis segmentos genéticos, sendo possivel gerar

varios filhos, dos quais s&o destacados seis possiveis.

FIGURA 12 — OPERADOR DE DOIS PONTOS

110/ 1]0]1]0]1]0] Pai 1

1{1]1]1{1]0] 0] 0| Pai 2

Filho 1 Filho 3 v Filho 5

110111 1{1]{0]1]0 1101110} 1{0]0]0 111]1]0f1]{0]1]0

1111110} 1{0]0]0 1111111 1]0]1]0 110]1]1[1]0]0]0

Filho 2 Filho 4 Filho 6

Fonte: Goldbarg, Goldbarg e Luna (2016).

e Uniforme: neste operador, em cada locus do filho, é sorteado, com
distribuicdo de probabilidade uniforme (aleatoriamente), um dos pais

para fornecer um alelo. Dois exemplos sao destacados na Figura 13.
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FIGURA 13 — OPERADOR UNIFORME

Pai1 |1]0]1]0}1]0]1]0 1]10{1]0]1|0]1]0| Pai1

Filho1 |[1{1]1{1]1]{0]1]0O 110]1}0] 110} 0]0] Filho 2

[ 111 111

Pai2 |1]1]1]1][1]0]0]0 1]11]11]1]1]0{0] 0] Pai 2

Fonte: Goldbarg, Goldbarg e Luna (2016)

2.5.2 Operadores de Mutagao

A mutacao trata-se de um processo um processo estocastico de alteracao
do material genético dos cromossomos, em um mecanismo que produz novos
individuos de maneira “assexuada”. Este tipo de operador pode ser aplicado sobre
qualquer cromossomo da populacgao, pais ou filhos, de acordo com a conveniéncia do

algoritmo. A estratégia visa aumentar o poder de diversificagdo da populagao.

O primeiro elemento envolvido no processo de mutacao seria a escolha dos
cromossomos que serao alterados, o que sugere a possibilidade de existéncia de um
mecanismo de selegdo também para a mutagdo. Em seguida, por ser entendido como
um processo estocastico, o processo leva em consideracdo uma probabilidade para o
acontecimento da mutagdo, ou seja, nem todos os cromossomos selecionados
precisam sofrer mutacao, sendo a aptidao um indicador para a escolha do individuo a
ser modificado. Por fim, € necessario ainda definir a extensdo da mutacgao, isto &, o
numero de posi¢cdes afetadas no cromossomo. Este ultimo elemento pode ser
implementado por meio de uma taxa de mutagdo, que representa o percentual de
posicoes alteradas. No entanto, a orientagcdo geral de que somente um alelo seja
alterado por ocasido da mutagdo € um bom ponto de partida para o ajuste de

algoritmos evolucionarios.

Na Figura 14, é possivel observar trés tipos classicos de operadores de
mutacdo. O operador pontual corresponde a alteracdo de um alelo. No caso do
operador em bloco, varios alelos sédo alterados. Por ultimo, com o operador de

inversao, os valores de um ou mais blocos s&o invertidos ou permutados.
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FIGURA 14 — OPERADORES DE MUTAGAO

11110010 1| 1]0 11110]0]1]1|1]0| Pontual

bt Ht

111100100} 1]0 11110]1]1} 1| 1]0] Em Bloco

+t +t

1/110]0| 0|0} 1|0 0]0]1]1]0]0[1]0] Inversao

Fonte: Goldbarg, Goldbarg e Luna (2016)

2.5.3 Processos de Selecao

Um processo evolucionario artificial deve definir critérios que irao
controlar a reprodugdo da populagdo. Em principio, a reproducdo devera ser uma
oportunidade oferecida com maior chance aos cromossomos de melhor grau de
aptidao. Por outro lado, se o tamanho da populagdo for mantido constante, sera
necessario escolher critérios para remogéo de cromossomos, elegendo na populagéo
formada pelos antigos pais e novos filhos quem sobrevivera e participara da proxima

geragao. Podem-se destacar, entéo, sete processos possiveis:

e Torneio: a selegdo dos cromossomos ocorre por meio de uma espécie de
competicdo, onde os vencedores serao selecionados para sobreviver. No
torneio denominado binario, dois cromossomos sao escolhidos
aleatoriamente, avancando no torneio aquele que tiver a maior aptidao.

¢ Classificagdo simples ou Elitismo: os cromossomos sdo ordenados e
escolhidos de acordo com a sua classificagao. Por exemplo, por meio de
um numero k de vagas, as quais serao ocupadas pelos k cromossomos
com maior aptidao ou por meio de um percentual.

e Roleta: cada cromossomo recebe uma area em uma roleta que é
proporcional ao seu valor de aptiddo. Em seguida, s&o feitos sorteios
baseados nas aptiddes, sem reposicéo, até que o numero de cromossomos

desejado seja escolhido (Figura 15).
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FIGURA 15 — SELECAO POR ROLETA
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Fonte: Goldbarg, Goldbarg e Luna (2016)

Sorteio universal: os cromossomos s&o sorteados com igual
probabilidade, independente da aptidao.

Selecao dentro de agrupamentos: os cromossomos sao agrupados
segundo certos critérios. Nos agrupamentos, aplica-se algum dos métodos
de selecdo aqui descritos.

Truncamento: uma parcela da populagao é eliminada da competicdo. Na
parcela restante, emprega-se um dos métodos de selegdo aqui descritos.
Cotas (M, A): existem u vagas na populacdo que devem ser preenchidas
por A candidatos selecionados segundo algum critério, e A > u. A escolha
dos uy cromossomos no universo dos A candidatos pode ser realizada por
sorteio universal, pelo método da roleta ou por torneio.

Cotas hibridas: uma parcela das vagas na populagao & preenchida por
elitismo, enquanto as restantes, por qualquer método anteriormente

descrito.

2.6 SIMULACAO BIM 4D

Segundo Gledson e Greenwood (2016), o planejamento da construgao é

necessario para definir a duragdo dentro da qual o desempenho do projeto pode ser

medido. O modelo de planejamento tradicionalmente adotado pelas empresas

construtoras é bastante criticado pela sua incapacidade de levar em consideracéo

aspectos espaciais e de localizagdo quando as atividades sdo sequenciadas, como

também pelo fato das programacgdes e dos projetos serem feitos por softwares que

geram arquivos de formatos distintos e também pelo fato da abordagem dos aspectos
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espaciais ficar a critério apenas do profissional responsavel pelo planejamento. Além
disso, frequentemente o controle da producdo durante a execugao € priorizado em
detrimento do seu planejamento em fases iniciais e a programagao de atividades é

enfatizada sem que se definam os métodos de produgéo.

Para Brito e Ferreira (2015), um dos entraves enfrentados pela industria da
construgédo € a dificuldade em visualizar corretamente o planejamento da obra no
espaco, gerando cronogramas de interpretagcado abstrata para os usuarios devido ao
grande numero de atividades e precedéncias. Modelos 4D, por sua vez, conectam
intimamente aspectos espaciais e temporais no projeto, melhorando a confiabilidade

nos cronogramas e minimizando problemas de comunicagao.

Modelos em que a quarta dimensao de informacao é o tempo, chamados
de modelos 4D, sdo a combinagdo de modelos 3D com o planejamento da obra e sdo
utilizados como fonte de planejamento visual da construgdo, além de gerarem um
novo nivel de visualizagdo e entendimento dos processos por parte dos envolvidos no
empreendimento (BIOTTO; FORMOSO; ISATTO, 2013).

O uso da modelagem 4D se apresenta como uma nova opg¢ao de
ferramenta de auxilio a tomada de decisdo na gestdo da produgdo, pois as
caracteristicas de empreendimentos complexos demandam ag¢des, métodos, técnicas
e ferramentas apropriadas para gerencia-los com sucesso (BIOTTO; FORMOSO;
ISATTO, 2013).

A modelagem 4D pode ser feita utilizando modelos CAD e BIM. O
planejamento da construgao € conectado ao modelo 3D, permitindo a visualizagédo da
sequéncia construtiva e o cronograma do edificio. Ferramentas CAD 4D permitem ao
modelador executar o planejamento visualmente e comunicar as atividades no
contexto de espaco e tempo. Torna-se possivel gerar animagdes 4D, que consistem
em videos ou simulagdes virtuais do cronograma (BIOTTO; FORMOSO; ISATTO,
2013).

A funcionalidade do processo de planejamento pode ser melhorada de
varias maneiras com o uso de tecnologia 4D, dentre as quais: a habilidade de importar
informagdes de um modelo ou de um ambiente de dados compartilhados; melhorias
na identificacdo de atividades por meio de simulagbes no modelo; e calculo de
duragdes com o uso de processos automatizados de extragao de quantidades. Esses

aprimoramentos permitem a produgcdo de programagbes mais precisas e uma
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comunicagdo mais eficaz de aspectos do planejamento (métodos de construgao e
sequéncias, direcionamento daqueles que recebem o planejamento ao local exato de
trabalho e os impactos do movimento de recursos e da logistica no canteiro).
Atividades de risco também podem ser mais facilmente identificadas e destacadas
(GLEDSON; GREENWOOD, 2016).

A modelagem 4D com a tecnologia BIM, por sua vez, refere-se a utilizagao
de ferramentas de analise que incorporam os componentes BIM e informacgdes sobre
o método de construcdo para otimizar o sequenciamento de atividades. Essas
ferramentas incorporam o espaco, a utilizacdo dos recursos e informagdes de
produtividade (BIOTTO; FORMOSO; ISATTO, 2013).

De acordo com Brito e Ferreira (2015), os principais beneficios da utilizagao
de modelos 4D para o planejamento e controle sdo: a visualizagdo de erros de
sequenciamento, conflitos entre equipamentos e restricoes fisicas do canteiro, o apoio
na conformagado dos fluxos de trabalho e a definigdo logistica dos equipamentos,
demonstrando a capacidade das informagdes contidas nos modelos 4D para apoiar a

tomada de decisdes gerenciais.

Gledson e Greenwood (2016) destacam que a modelagem BIM 4D visa
melhorar as técnicas de planejamento da construgdo por meio de funcionalidades

como:

e Visualizacdo das relacbes de tempo e espaco das atividades
construtivas.

¢ Analise da programacéao da construcéo para avaliar sua implementacao.

e Reducéo de erros por meio da simulagado e validagao do planejamento,

melhorando simultaneamente a comunicacéo entre os agentes envolvidos.

Nos modelos 4D, a representacdo do avango das atividades ao longo do
tempo utiliza cores, as quais sdo essenciais para o melhor entendimento e realizacéo
de analises gerenciais. Segundo Brito e Ferreira (2015), um dos desafios a serem
vencidos para permitir uma melhor utilizacdo dessa tecnologia € a definicao de
padroes de representagcao dos elementos construtivos. A visualizagdo de elementos
3D em simulagdes 4D pode ser influenciada por propriedades graficas como cor,
iluminacéo ou transparéncia e pelo nivel de interacdo. Em sua pesquisa, os autores

destacam entre as diretrizes para visualizagao e representagdo dos elementos
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construtivos o uso de legendas com as cores da representacao, diferenciacao de
luminosidade para distingdo de componentes e varios niveis de transparéncia para

melhor visualizagdo do estado das atividades.

A capacidade de visualizagcado das informacgdes de planejamento e controle
nos modelos BIM 4D é um dos aspectos fundamentais para uma implantagao bem
sucedida. A habilidade de comunicar informagdes sobre o avango e discrepancias em
relacdo ao planejado com eficacia é estratégica para o gerenciamento de projetos,
pois possibilita a tomada de agdes corretivas em tempo habil (BRITO; FERREIRA,
2015).
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3. METODO

Nesta sub-secgdo, é apresentada primeiramente a estratégia de pesquisa
utilizada no trabalho, e em seguida a abordagem proposta da presente dissertagéo,
que conta com trés etapas: a modelagem do problema, o médulo de otimizagao, onde
€ implementado o algoritmo genético, e o mddulo de simulacdo, onde as
programacgdes geradas pelo algoritmo sao visualizadas por meio de simulagao BIM
4D.

3.1 ESTRATEGIA DE PESQUISA

O planejamento da pesquisa em sua dimensdo mais ampla, envolvendo
tanto a diagramacgao quanto a previsao de analise e interpretagao da coleta de dados,
€ chamado de delineamento. Tal processo considera, entre outros aspectos, o
ambiente em que sao coletados os dados e as formas de controle das variaveis
envolvidas, além dos procedimentos técnicos para a coleta e analise de informacdes,

servindo, entdo, como base para a classificagdo das pesquisas (GIL, 2002).

O experimento, por sua vez, representa o melhor exemplo de pesquisa
cientifica. Essencialmente, a pesquisa experimental consiste em determinar um objeto
de estudo, selecionar as variaveis que seriam capazes de influencia-lo e definir formas
de controle e de observagao dos efeitos que a variavel produz no objeto. Trata-se,
portanto, de uma pesquisa onde o pesquisador € um agente ativo, e ndo um

observador passivo (GIL, 2002).

As pesquisas experimentais constituem o mais valioso instrumento
disponivel aos cientistas para testar hipéteses que estabelecem relagdes de causa e
efeito entre as variaveis. Em virtude de suas possibilidades de controle, os
experimentos oferecem garantia muito maior do que qualquer outro delineamento no

sentido de provar a influéncia de uma variavel sobre outras (GIL, 2002).

Na presente pesquisa, foram desenvolvidas duas variagdes do algoritmo
genético para solucionar o Problema de Programagéao de Projetos com Restricdes de
Recursos (RCPSP) aplicado a projetos de habitacdo de interesse social. Os
algoritmos foram implementados por meio da linguagem de programacao Python 2.7,
no sistema operacional Windows 8. A condugéo do estudo ocorre primeiramente pela

avaliacao da eficiéncia do algoritmo, que € feita por meio de numerosos experimentos
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com instancias de projetos presentes na base de benchmark para o RCPSP, a PSPLIB
(KOLISCH; SPRECHER, 1996). A partir da validagéo, o algoritmo € aplicado a um
projeto real. Os parametros do algoritmo poderdo ser modificados, permitindo testar

quais geram os melhores resultados (minimizagao da duracéo).

Em Pesquisa Operacional (PO), no entanto, estuda-se sistemas reais que
sao aplicados a realidade do mercado. Estes sistemas, por sua vez, caracterizam-se
como um conjunto de processos que interagem e que recebem entradas, oferecendo
resultados para algum propdsito. Os estudos de PO fazem uso de um procedimento
computacional no sentido de derivar solugcbes para um problema, porém, apés a
obtencao de possiveis solugdes, ainda € necessario testar os modelos de processos
e aprimora-los conforme necessario, para que possam ser implementados em
cenarios reais. Assim, outra abordagem oportuna para a presente pesquisa € a de
modelagem e simulagcédo, que consiste no processo de criar e experimentar um
sistema fisico por meio de um modelo matematico computadorizado (HILLIER;
LIEBERMAN, 2010; TURRIONI; MELLO; 2012).

Segundo Turrioni e Mello (2012), a condugao de pesquisas por meio de
modelagem e simulacdo de sistemas tem quatro propdsitos principais: conhecer mais
a fundo a forma de operacédo do sistema; desenvolver politicas e recursos para
aperfeicoar o desempenho do sistema; testar novos conceitos e/ou sistemas antes de
implementa-los; e obter informagdes sem incomodar o sistema atual. A simulagéo
computacional é a representagdo de um sistema real, através de um modelo,
utilizando um computador, trazendo a vantagem de se poder visualizar esse sistema,
implementar mudancgas e responder questdes do tipo “o que aconteceria se” (what-if),
minimizando tempo e custos. Assim, o objetivo da simulacdo é estudar o
comportamento do sistema, sem que seja necessario modifica-lo ou construi-lo

fisicamente.

Desse modo, o modelo de sistema implementado na presente pesquisa consiste na
rede de relagdes de precedéncia entre as atividades de projeto e seus respectivos
requisitos de recursos, que servem como dados de entrada a geragdo de
programacgdes aperfeicoadas por meio do algoritmo genético. O cronograma
aprimorado obtido €, entéo, testado através de simulacdo BIM 4D, a fim de verificar
se a sequéncia de atividades pode ser aplicada a situagdes reais. Portanto, a

pesquisa, em um primeiro momento, tem carater experimental, uma vez que se busca
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desenvolver o algoritmo genético e melhorar seu desempenho por meio de testes na
modificacdo dos seus parametros, evidenciando aqueles que fornecem os melhores
resultados. Em seguida, é utilizada a estratégia de modelagem e simulagéo para
investigar como a ferramenta implementada pode melhorar a organizagdo das

atividades de projeto, buscando a redugao de sua duragao.
3.2. MODELAGEM DO PROBLEMA
3.2.1 Pressupostos para Programagao

Sao considerados projetos de conjuntos habitacionais, compostos por um
grande numero de unidades residenciais com projeto padronizado. Os pressupostos
que descrevem o problema s&o oriundos do Problema de Programacao de Projetos
com Restricdes de Recursos (RCPSP), descrito na sub-secdo 5.2, com algumas

adaptacgdes:

e Um projeto é composto por diversas atividades que podem ser
representadas em formato atividade-no-n6 (activity-on-the-node), que
consiste em um grafico aciclico onde os nos representam as atividades e
os arcos representam as relagbes de precedéncia. Ao conjunto de
atividades do projeto, sao incluidas mais duas atividades ficticias, uma no
inicio do projeto, sendo, portanto, predecessora direta ou indireta de todas
as outras, e uma atividade final, representando a conclusédo da construgéo.

e As relacbes de precedéncia entre as atividades sao conhecidas e nao
podem ser modificadas.

¢ As atividades sao ligadas por meio de relagdes de precedéncia final-inicio.
Portanto, nenhuma atividade pode ser iniciada antes que todas as suas
predecessoras tenham sido terminadas.

e Todas as informagbes conhecidas sobre o projeto (precedéncias,
duragoes, requisitos de recursos) sao de carater deterministico (ndo se
modificam com o tempo).

¢ Admite-se apenas um modo de execucgdo para cada atividade.

¢ As atividades podem utilizar mais de um tipo de recurso.

e Considera-se todas as atividades sendo repetitivas, realizadas

obrigatoriamente em todas as unidades habitacionais do projeto.

O ritmo de execucgao das atividades é considerado constante.
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¢ A quantidade de trabalho em cada unidade habitacional ndo sofre variagdes
de uma unidade para outra.

e N&o é permitida a preempgao, ou seja, a interrup¢cdo de uma atividade
depois que ela é iniciada.

o Existe uma restrigdo de recursos a serem utilizados durante toda a duragéo

do projeto, também de carater deterministico.
3.2.2 Caracteristicas do Projeto

De acordo com os pressupostos apresentados, a estruturagéo légica do
tipo de projeto abordado neste trabalho é obtida por meio de um grafico orientado,
onde os nos correspondem as atividades e os arcos representam as inter-relagoes
entre as atividades. No entanto, como ja evidenciado na sub-se¢ao 5.1, esse tipo de
representacdo ndo é o mais adequado quando se trata de projetos repetitivos, pois
nao é orientado para promover a continuidade das equipes entre as varias etapas de
construcdo, além de nao considerar o ritmo de produgao e, quando aplicado a projetos

lineares, gera problemas de visualizagao.

Assim, por meio da adaptagcdo do método proposto por Ichihara (1999), o
presente estudo buscara utilizar a técnica de grafico orientado para modelar as inter-
relagdes entre as atividades de uma unidade habitacional, em conjunto com um
método de programacgao de projetos lineares, de modo a prever de maneira mais
eficiente as relagdes final-inicio de cada pavimento (Figura 16). Assim, a interligacao
l6gica absoluta fica garantida pelo grafico, enquanto o segundo método considera a
sincronizagao e a continuidade do trabalho das equipes. Segundo o autor, outra
vantagem de utilizar uma abordagem baseada em um método de programacéo linear
€ a de que, assim, a programacao das atividades repetitivas fica orientada pelos

recursos e nao relacdes de precedéncia.

FIGURA 16 — INTER-RELACOES ENTRE ATIVIDADES E METODO DE PROGRAMAGCAO DE
PROJETOS REPETITIVOS

Un.

Fonte: Ichihara (1999).
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Assim, o método de programacao de projetos lineares adotado sera a Linha
de Balanceamento. Na Figura 17, é possivel observar o funcionamento da técnica.
Toma-se como exemplo um pequeno grafico orientado comporto por trés atividades
A, B e C, dispostas sequencialmente. A direita, & possivel observar a linha de
balanceamento correspondente ao projeto, com a repeticdo das atividades em quatro
unidades habitacionais. Cada uma das barras horizontais de uma mesma atividade
representa sua execucdo em um determinado espacgo de tempo. O projeto se inicia
no tempo Ti, que corresponde ao inicio dos trabalhos na primeira unidade habitacional.
Os tempos Tut e Ty, por sua vez, correspondem a data de finalizacdo da primeira
unidade e a data de conclusdo da construcdo. E possivel deduzir que cada equipe
que trabalha em determinada atividade, desloca-se para a unidade seguinte apos a
conclusdo dos trabalhos na unidade atual (ICHIHARA, 1999).

FIGURA 17 — REPRESETACAO DE UMA UNIDADE HABITACIONAL DO PROJETO EM
ATIVIDADE-NO-NO E REPRESENTAGAO DA REPETIGAO POR MEIO DO METODO DE LINHA DE

BALANCEAMENTO
A B C

4 7777777777777777 | | | |

3 frs o o ol

A B C i i % 1
2 77777777 | | I i

S e 3

'i'| 'I"u1 -i-f

Fonte: adaptado de Ichihara (1999).

O método da Linha de Balanceamento adotado aqui levard em
consideragao a programagao baseada em um tempo maximo de execugao (Dt). Por
meio da diminuigdo do tempo de mobilizagdo, ou seja, do tempo necessario para a
conclusao dos servigos iniciais, e do tempo necessario para a execugao de uma
unidade repetitiva, é calculado entdo o tempo de ritmo (Tr), que corresponde ao tempo

maximo para a conclusao das atividades repetitivas:
Tr = Dr — (Tg + TmoB) (6)
Onde:

Tr = Tempo de ritmo
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Dt = Duracéo total desejada para o projeto.

Ts = Tempo base para a execu¢ado de uma unidade repetitiva.

Tmos = Tempo de mobilizacdo, correspondente a conclusdo dos servigcos
iniciais.

Em seguida, o ritmo de trabalho desejado pode ser calculado de acordo

com a Equagdo 7 (MENDES JUNIOR, 1999).

T )
R=m-D

Onde:
R = Ritmo de trabalho desejado para o projeto.
N = Numero de unidades repetitivas.

Com o ritmo calculado, é possivel entdo calcular a quantidade de equipes
necessaria para cada atividade (Equagdo 8) (MENDES JUNIOR, 1999). Este calculo
resulta, em geral, em um numero decimal, que deve ser corrigido para o numero inteiro

mais proximo.

_ Dy (8)
Ng = R

Onde:
Ne = Numero de equipes.

Du = Duracéo para conclusao da atividade em uma unidade repetitiva.

Com a aproximagao feita para o numero de equipes, é possivel entao
calcular o ritmo de execucgao especifico de cada atividade, por meio da divisdo da

duragéao da tarefa pelo numero de equipes corrigido (LIMMER, 1997).

Admite-se também que, por se tratar de projetos de conjuntos
habitacionais, as atividades possuem somente um sentido de execucéo, diferente do
que acontece em projetos de edificios, onde ha atividades que comegam no sentido
térreo-cobertura, como a estrutura e a alvenaria, e atividades que sao normalmente

realmente no sentido contrario, como o revestimento externo.
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3.3 MODULO DE OTIMIZAGAO

O modulo de otimizag&o consiste na implementagéo do algoritmo genético,
que € composto por diversas etapas, na seguinte ordem: 1. Geragao da populagao
incial; 2. Avaliagao da aptidao dos individuos; 3. Selecao dos individuos; 4. Aplicacao

do operador de cruzamento; e 5. Aplicagéo do operador de mutacao (Figura 18).

FIGURA 18 — FLUXOGRAMA DE OPERACAO DO ALGORITMO GENETICO PROPOSTO

DADOS DE ENTRADA )— CODIFICACAO DO RCPSP (1} Gerador de popu- POPULACAQ INICIAL
lagdes aleatorias
indice das atividades

P j=2 BT P _.(>__.
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AVALIACAO DAAPTIDAO (DURACAO DO PROJETO)
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Aptiddo de cada atividade |4 |12]12[12|16[28]28[30[36 | 42{42| (2) Método de
Data de inicio de cada atividade 0 4 0 4 1012162628 36 16 g;"r]g;f“‘a?a"
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y=9[1[3]4][2]9]6|7h1]8]510] (Durag3o do
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i :b Aptiddo de cada atividade |4 |4 [12] 12/16{20{32]42]42 42| 42 NOVA DESCENDENCIA
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Fonte: adaptado de Kim e Ellis Jr. (2008)

No entanto, justamente pela grande possibilidade que o algoritmo genético
oferece de ser modificado para tratar de diversos tipos de problema, € importante que
se testem outras possibilidades de conduzir o processo evolucionario das solucoes,

para que assim se possa analisar melhor a influéncia dos operadores genéticos em
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relagdo a sua capacidade de gerar novas solugdes aprimoradas e também os

desdobramentos da forma de aplicagao destes operadores no tempo computacional.

Nesse sentido, sera também implementado um algoritmo genético
modificado, que utiliza o conceito do algoritmo Simulated Annealing para modificar as
solugdes da populagéo inicial (Figura 19). O critério de aceite probabilistico do
algoritmo sera utilizado para aceitar ou ndo as modificagdes nos individuos da
populacao inicial, e a temperatura sera diminuida a cada iteragdo, de modo que, a
medida que o algoritmo evolui, se torna menos provavel que mutagdes piores sejam

aceitas.

FIGURA 19 — FLUXOGRAMA DA HIBRIDIZACAO COM SIMULATED ANNEALING (GASA)

DADOS DE ENTRADA )— CODIFICACAO DO RCPSP (1) Gerador de popu- POPULACAQ INICIAL
o ™ lagdes aleatarias . —
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Fonte: adaptado de Kim e Ellis Jr. (2008)

A maior diferenca entre o GA tradicional implementado e essa hibridizacao

com Simulated Annealing é a decisdo sobre aceitagdo de solugdes, uma vez que no
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GA qualquer mutacao é aceita independente de sua qualidade. Além disso, segundo
Bettemir (2009), o uso de métodos complementares como o Simulated Annealing em
conjunto com o GA pode aumentar significativamente a convergéncia do algoritmo,

diminuindo o esforgo computacional.

Apesar da implementagdo dos dois algoritmos ser ligeiramente diferente,
0s operadores usados nos dois sdo os mesmos. A seguir sdo, entdo, especificados

os parametros implementados, assim como seus mecanismos de funcionamento.
3.3.1 Codificacédo das Solucdes e Geracao da Populacéo Inicial

A codificagdo do problema de otimizacdo demanda a criagdo de uma
representacdo da programacao do projeto que leve em consideragao uma estrutura
de prioridades entre as atividades. O algoritmo proposto no presente trabalho adota
uma codificacdo baseada em permutacao, caracterizada por uma Lista de Atividades
A= (1, J2, J3, ..., Jn), Sugerida na literatura como uma representacéo relevante para a
solugdo do RCPSP (KOLISCH; HARTMANN, 1999; KIM; ELLIS JR., 2008).

Assim, as solugdes sdo aqui representadas em um cromossomo que
corresponde a uma sequéncia de atividades. Cada gene no cromossomo, por sua vez,
€ caracterizado por um numero que representa uma atividade. Uma tarefa tem uma
prioridade mais baixa que todas as suas predecessoras € mais alta que as suas
sucessoras. Desse modo, é garantido o atendimento as restricbes de precedéncia,
pois uma determinada atividade ndo pode aparecer na lista depois da posicdo onde
se encontra alguma de suas sucessoras (KIM; ELLIS JR., 2008).

A representacao sédo pode ser exemplificada de acordo com a Figura 20,
onde tem-se um grafico representativo de um projeto e duas sequencias possiveis a
e b. No inicio do processo de sequenciamento em a, poderiam ser escolhidas as
atividades 2, 3 ou 4, tendo a atividade 2 sido escolhida aleatoriamente. Em seguida,
a decisao ficava entre as atividades 3, 4 ou 5, tendo sido escolhida a atividade 5, e
assim por diante. A figura também mostra uma sequéncia inviavel, onde as atividades

6 e 8 aparecem antes de suas predecessoras.
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FIGURA 20 — SEQUENCIAMENTOS VIAVEIS E IN\A/IAVEIS DE ACORDO COM AS RELAGOES DE
PRECEDENCIA

Sequencias viaveis: (1,2,5,8,4,3,7,6,9,10) (a)

(1,3,4,6,2,7,5,8,9,10) (b)

Sequencia inviavel: (1,3,6,4,7,2,8,5,9,10) (c)
Fonte: Ichihara (1999)

Desse modo, no ato da programagao computacional, foi implementado um
mecanismo que examina as relagdes de procedéncia entre as atividades na geragao
aleatéria de individuos que compdem as populagdes iniciais formadas nas iteragdes
do algoritmo. Serao atribuidos valores de prioridade a cada atividade, de modo que
sao sempre programadas primeiro as atividades com maiores valores, garantindo que

estas aparegcam primeiro na lista.
3.3.2 Mecanismo de Avaliagao de Aptidao

A fungao-objetivo para o RCPSP, como evidenciado pela Equagéo 1, é a
minimizacdo da duragdo do projeto. Portanto, a aptiddo de um individuo é
representada pela data de finalizagdo da ultima atividade do projeto. Assim, partindo
de uma lista de atividades de um projeto e dispondo-se de suas relagbes de
precedéncia e duragoes, € possivel determinar as datas de término de cada atividade
por meio de um procedimento heuristico de programag¢ao baseado em regras de
prioridade. Para a presente abordagem, é adotado o Método Serial destacado na sub-

secao 2.4.1.1.

Método Serial é feito por estagios, cujo numero corresponde a quantidade
de atividades no projeto. Associado a cada etapa, sdo construidos dois conjuntos: o
conjunto de decisdo e o conjunto de atividades programadas. As atividades ja
programadas fazem parte do segundo conjunto, pertencendo assim a uma espécie de
programacgao parcial do projeto. O conjunto de decisdo contém as atividades que
ainda n&o foram programadas. Uma atividade é selecionada de acordo com a ordem

da lista de atividades (representacédo do individuo) em cada estagio, e programada
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para a data mais cedo que atenda as restrigdes de precedéncia e recursos, ou seja, a
cada estagio é atribuido um valor de aptiddo a uma atividade, representado pela sua
data de finalizagdo. Quando todas as atividades de um individuo ja estédo
programadas, a sua aptiddo geral € obtida pelo maximo valor entre a data de
finalizagdo da ultima atividade e o valor de aptidao da penultima atividade (Figura 14)
(KIM; ELLIS JR., 2008).

No entanto, a descrigdo acima se aplica a projetos cuja estrutura logica
pode ser organizada por redes do tipo PERT/CPM, ou seja, a data final de uma
atividade j é determinada simplesmente somando a duragdo da atividade a data final
de sua predecessora i. No entanto, o presente estudo trata de projetos repetitivos,
sendo necessario levar em consideragao métodos de planejamento que se adéquem
a tais empreendimentos. Assim, é necessario destacar novas relagdes matematicas
para calcular as datas de inicio das atividades repetitivas, que levem em consideracao

o ritmo de execugao de cada uma, como evidenciado na sub-segao 3.2.2.

Para isso, € necessario apresentar o conceito de unidade critica, tratado
em Ichihara (1999), onde o foco era edificios com pavimentos-tipo, como piso critico.
Consiste na unidade que precisa ser verificada para programar a atividade j. Ao
analisar esta unidade, torna-se redundante analisar as demais. Em outras palavras, a
data de inicio da atividade j é a primeira data que torna possivel preservar o
sincronismo final-inicio na unidade critica. Admite-se aqui que na constru¢édo de um
conjunto habitacional as atividades possuem o mesmo sentido de execug¢do, sendo

possivel identificar dois casos para o calculo da data de inicio:

e Caso 1: O ritmo da atividade j € maior ou igual ao da atividade i.
A unidade critica, nesse caso, é o ultimo piso da atividade i, como
demonstrado na Figura 21.
A data de inicio da atividade j pode ser calculada de acordo com a Equagao
9.

(UF-UL) (9)

R;

Inicioj = Final; —
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FIGURA 21 — ANALISE DA UNIDADE CRITICA PARA O CASO 1
Unid.

Tempo

Fonte: Ichihara (1999)
Onde:
Inicioj = Data de inicio da atividade j.
Finali = Data de finalizagao da atividade i.
Ulj = Unidade habitacional onde a atividade j € iniciada.
UF; = Unidade habitacional onde a atividade j é finalizada.

Caso 2: O ritmo da atividade j € menor que o da atividade .

A unidade critica, nesse caso, € a primeira unidade da atividade i, como
visto na Figura 22.

A data de inicio da atividade j pode ser calculada, entdo, pela Equagao 10.

(UF;—ur) (UL —UL) 1 (10)
R; R

Inicio; = Final; —
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FIGURA 22 — ANALISE DA UNIDADE CRITICA PARA O CASO 2
Unid.

Tempo

Fonte: Ichihara (1999)

Desse modo, a data de finalizagdo de cada atividade j pode ser calculada
normalmente somando sua data de inicio a duracédo total para a conclusdo da

atividade em todas as unidades habitacionais.

E importante ainda destacar que a andlise da unidade critica é feita
somente pela avaliagdo do ritmo das atividades, identificando o grau de inclinagdo da
linha de balanceamento. De acordo com a disponibilidade de recursos, no entanto,
pode ser que as atividades nao iniciem na primeira data apos a conclusdo de sua

predecessora, sendo postergada para a primeira data onde haja recursos disponiveis.
3.3.3 Operadores de Selecao

E utilizada uma estratégia de selecao hibrida em cada algoritmo proposto.
No algoritmo descrito na Figura 18, aqui chamada de GA, primeiramente sera
empregada uma selecdo por Elitismo na populagdo inicial, escolhendo uma
porcentagem dos individuos com maiores valores de aptiddo, que passarao
obrigatoriamente para a proxima geragao. A selecao por Elitismo permite ao algoritmo
melhorar sua performance pois impede que se perca a melhor solugdo encontrada
(KIM; ELLIS JR., 2008). Na implementagao descrita na Figura 19, chamada GASA, as
solucdes serdo modificadas por meio do operador de mutacido, e os individuos

originais poderao ou nao ser substituidos por suas copias modificadas, dependendo
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do critério de aceitacéo proveniente do algoritmo Simulated Annealing (BETTEMIR,
2009).

Assim, no primeiro algoritmo, as melhores solugbes sdo sempre passadas
para as proximas geragoes, enquanto no segundo tenta-se diversificar e melhorar as
solucdes de cada geracao antes da etapa de cruzamento, de modo que seja mais

provavel que individuos com melhores valores de aptidao se recombinem.

Para o GASA (BETTEMIR; SONMEZ, 2013), é necessario estabelecer um
método de definicdo da temperatura inicial do sistema, e também um esquema de
resfriamento. Em Goldbarg, Goldbarg e Luna (2016), sdo apresentados diversos
meétodos para determinar a temperatura inicial, sendo a proposta de Van Laarhoven e
Aarts (1987) o que mais se adequou a este trabalho:

—AE* (11)
In y,

To =

Onde AE" é a média aritmética, para um numero aleatério de solugdes, dos
incrementos da fungao objetivo (aptidao). De modo geral, € necessario criar um
numero aleatério de individuos e determinar suas aptiddes. Em seguida calcula-se a
variagdo de uma para outra (da 12 para a 22, da 22 para a 3?, etc.). Por fim, com todas
as variacdes, obtém-se AE™ pela média aritmética entre elas. Quanto a xo, trata-se de
um valor empirico no entorno de 0,8 (GOLDBARG; GOLDBARG; LUNA, 2016).

Quanto ao esquema de resfriamento, foi escolhida a proposta de Kirkpatrick
et al. (1983) apud. Goldbarg, Goldbarg, Luna (2016):

Ti = aTi—4 (12)
Onde Ti é a nova temperatura, Ti-1 a temperatura da iteragdo anterior e a

também um valor empirico que pode variar de 0.8 a 0.99.

Em seguida, para selecionar os individuos que passarao pelo operador de
cruzamento, € adotada, em ambos os algoritmos, a estratégia de selegao por torneio,
onde sao formados dois pares de individuos por vez. Cada um dos pares vai, entao,
“‘competir’ com base no seu valor de aptidao, sendo escolhidos os melhores

cromossomos de cada par para passar pela etapa de cruzamento.

67



3.3.4 Operador de Cruzamento

O operador de cruzamento implementado nos algoritmos propostos foi o
operador de Um Ponto. A escolha desse operador deve-se ao fato de que ele preserva
partes dos cromossomos “pais”, mantendo as relagdes de precedéncia (HARTMANN,

1997). O processo é explicado em Kolisch e Hartmann (1999) da seguinte forma:

“Dadas duas atividades “pais”, uma “mae” A\M = [JsM, ..., J'M] e um “pai” AP =
[J1P, ..., JnP], a lista de atividades “filha” A© = [J1C, ..., JoC] € definida da
seguinte forma: depois de definir um ndmero inteiro aleatério g tal que 1 < g
< n, as posigdes i = 1, ..., g séo tiradas da mae AM, ou seja, Ji€ = JM. As
posi¢cdes i = q + 1, ..., n sdo, por sua vez, tiradas do pai A". No entanto, os
elementos que ja haviam sido tirados da m&e n&o s&o considerados
novamente. Obtem-se assim Ji€ = Jk?, onde k é a atividade de menor indice
dentre as atividades restantes na lista AP e que ndo estdo na parte de AC tirada
da mae (Jk° ¢ {J1°, ..., Ji€}).”

De maneira geral, o individuo gerado recebe integralmente uma parte da
atividade “mae” e, para a parte proveniente do “pai”, recebe os elementos que nao
figuram na parte “mae”, nos mesmos indices que estavam no “pai”. As atividades que
faltam sao, entdo, postas na lista “filha” nos indices que ficaram sem atividades,
seguindo a ordem em que figuram na lista “pai”. Kolisch e Hartmann (1999)

exemplificam o processo com as seguintes listas, adotando q = 3:
M=11,3,2,5,4,6]
AP =1[2,4,6,1,3,5]
AC=[1,3,2, 4,6,5]

Nesses exemplos é possivel, entdo, notar que a lista “filha” AC recebe
integralmente a primeira parte da lista “mae” A\M e apenas o elemento “5” da lista “pai”
AP, pois os elementos 1 e 3 ja estavam na primeira parte recebida. Os indices que
ficaram sem elementos recebem entao atividades da lista “pai” que ainda nao figuram
na lista “filha”, na ordem de seus indices (primeiro o elemento 4, depois o elemento
6). O processo € repetido em seguida tomando uma parte inteiramente do pai,

gerando, no fim, dois novos individuos.
3.3.5. Operador de Mutacéao

E implementado nos algoritmos propostos o operador de mutagdo por
Inversdo. Em Klimek (2010) sao apresentados alguns operadores de mutagao, sendo
adotado neste trabalho o operador de inversdao de elementos adjacentes (Swap

Adjacent). Para isso, antes de realizar a operagdo, o operador examina quais
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elementos na lista podem ser invertidos com seus adjacentes sem violar as relagdes
de precedéncia. Em seguida, um desses elementos € escolhido aleatoriamente para

que a operagao seja realizada.
3.3.6. Critério de Parada

Sao utilizados trés critérios de parada para algoritmo: nUmero maximo de
geracdes, tempo limite de processamento e nimero de individuos Unicos. E possivel
que varios individuos possuam a mesmo valor de aptiddo, mesmo que as datas de
inicio das atividades sejam completamente diferentes, como é possivel observar na
etapa de avaliagcédo de aptidao na Figura 18. Assim, os individuos Unicos, no espago
de busca, podem estar relacionados com a mesma programagao, que representa a
solucao obtida para o RCPSP (KIM; ELLIS JR., 2008).

3.4 MODULO DE SIMULACAO

No médulo de simulagdo, a execugao da construcdo por meio das
programagdes geradas pelo algoritmo genético podera ser visualizada virtualmente.
Esta etapa é importante pois as solu¢des determinadas pelo algoritmo sao abstratas
e nao levam em consideragao condi¢cdes espaciais ou de construtibilidade. Assim, a
partir da simulagao 4D, sera possivel avaliar se as programagdes podem ser seguidas
da maneira que foram criadas pelo algoritmo ou se sdo necessarias modificagcboes
suplementares. A simulagao entra aqui como mais uma alternativa para a tomada de
decisdo. Assim, sera possivel decidir qual programagao gerada pelo GA seria melhor
de acordo com as prioridades do projeto e ainda resolver possiveis problemas

identificados por meio da analise visual do modelo BIM.

A linguagem Python 2.7 oferece a possibilidade de importar dados de listas
para um arquivo no formato .csv. Essas informagdes podem, entdo, ser diretamente
importadas para o software de simulagdao BIM 4D Autodesk Navisworks, que ja vem
com a opcg¢ao de ler e interpretar dados de arquivos no formato .csv, sem a
necessidade de instalar plug-ins ou de salvar os dados extraidos do médulo de
otimizagao em algum outro formato. O projeto, por sua vez, sera modelado no software
BIM Autodesk Reuvit.
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4. RESULTADOS

A seguir sdo apresentados os resultados dos experimentos realizados
através dos dois algoritmos implementados e, em seguida, demonstrada a aplicagao

do médulo de simulagao descrito na sub-sec¢ao 3.4.
4.1 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados dos experimentos
computacionais com os algoritmos implementados. Os testes foram feitos em
instancias de projeto tiradas da PSPLIB (KOLISCH; SPRECHER, 1996), uma base de
benchmark especifica para o RCPSP, disponivel online. As instancias sdo arquivos
no formato .txt, pode sem lidos pela linguagem Python 2.7. Cada instancia possui
todos os dados de duracéo e requisitos de recursos de cada atividade, considerando
4 tipos de recurso diferentes para cada projeto. Também sao fornecidas as relagdes
de precedéncia e limitacdo de recursos a ser considerada. Um exemplo de como as
informacgdes encontram-se organizadas nos arquivos utilizados pode ser verificado no
Apéndice D. Além das instancias, o algoritmo também foi testado em trés exemplos
retirados dos estudos de Kim e Ellis Jr. (2008) e Bettemir e Sonmez (2013), por
tratarem-se de trabalhos voltados para o setor de construgcédo e também pelo fato dos
autores terem encontrado solugbes 6timas para os projetos utilizados, permitindo a

melhor avalizagao da eficiéncia do algoritmo.

Foram escolhidas aleatoriamente 15 instancias com 30 atividades, 15 com
60 atividades e 15 com 90 atividades para os testes. Para as instancias de 30
atividades, as solugdes o6timas sao conhecidas e fornecidas na PSPLIB. Para as
instdncias com maior numero de atividades, tem-se apenas valores de “limites
inferiores” ou lower bound, que sao os melhores valores encontrados para as
instancias até o momento. Para cada uma das 45 instancias, foram realizadas dez
rodadas, registrando-se a melhor solugdo encontrada e o tempo computacional
despendido, totalizando 450 experimentos. A configuragdo utilizada para os

parametros do algoritmo foi a seguinte:

e Tamanho da populacéo: 50
e Taxa de recombinacgao: 0,5
e Tamanho do elitismo: 2 individuos

e Numero maximo de geragdes: 100
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e Esquema de resfriamento a: 0,8
e Numero de individuos unicos: 25

e Tempo maximo: 4200 segundos

Para a taxa de mutagéo, foi adotada abordagem apresentada em Back e
Fogel (2018), onde a esta é calculada pelo inverso do tamanho do individuo, ou seja,
se o individuo é composto por 30 atividades, a taxa de mutagéo sera 1/30 (0,033). Os
demais parametros foram definidos de acordo com Kim e Ellis Jr. (2008), em razéo

dos bons resultados apresentados pelos autores.

O algoritmo e os operadores genéticos foram programados por meio da
linguagem de programacgao Python 2.7. Os experimentos por sua vez, foram
realizados em um computador Intel Core i5, 1,7 GHz, com 8GB de memodria RAM. Os

resultados dos experimentos sdo apresentados no Apéndice B.

Observou-se com os experimentos que os dois algoritmos sdo capazes de
gerar solugdes melhores ao longo das geragdes. O GA, no entanto, teve um
desempenho ligeiramente melhor, como é possivel observar nos Graficos 1 e 2, que
mostram a porcentagem de diferenga entre a melhor e a pior solugdo encontradas nas

dez rodadas e a solugao 6tima ou lower bound informado na PSPLIB.

GRAFICO 2 - DIFERENGA PERCENTUAL ENTRE A MELHOR SOI:UCAO ENCONTRADAE A
SOLUCA OTIMA/LOWER BOUND POR INSTANCIA
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GRAFICO 3 — DIFERENGA PERCENTUAL ENTRE PIOR SOLUCAO ENCONTRADA E A SOLUGA
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Para as instancias de 30 atividades, como esperado, foram encontradas

proximas das otimas mais facilmente. No entanto, os algoritmos

implementados foram capazes de encontrar os valores 6timos para a maioria das

instancias, com um pior desempenho para as instancias de 90 atividades.

Como ¢é possivel observar no Grafico 4, a medida que o tamanho dos

problemas aumenta, também cresce a dificuldade de encontrar boas solugdes e o

tempo computacional necessario. O GASA teve um desempenho pior que o GA

também quanto ao tempo computacional, o que se deve ao fato de que, na

inicializagdo do algoritmo, além de calcular a aptiddo das solugbes da populagéo

inicial, ele ainda calcula a aptiddo das novas solugbes que possivelmente as

substituirdo.
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GRAFICO 4 - TEMPO MEDIO PARA ENCOTRAR AS SOLUCOES
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Fonte: o autor, 2019
No entanto, foi possivel observar também que o GASA implementado
atendeu ao pressuposto verificado em Bettemir (2009), de que a hibridizagdo com
Simulated Annealing aumenta a capacidade de convergéncia do algoritmo para boas
solucdes. De fato, o GASA foi capaz de melhorar as solugcbes em um numero de
geracgoes (iteragbes) menor que o GA para praticamente todas as instancias, como é

possivel observar no Gréafico 5.

GRAFICO 5 — NUMERO MEDIO DE ITERACOES DESEMPENHADAS PARA CADA INSTANCIA
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Fonte: o autor, 2019
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Foram escolhidos ainda trés grupos de trés instancias, cada um com um
numero de atividades, para verificar o comportamento dos algoritmos até ultima
geragdo, a fim de avaliar melhor tanto suas eficiéncias quanto a capacidade de
melhoria das solu¢des ao longo das geracdes. Para esta etapa, foram escolhidas
instancias que tiveram um comportamento de convergéncia mais lento. Os resultados

podem ser vistos nos graficos a seguir (6 a 11).

Nos graficos 6 a 8, mostra-se o comportamento das instancias j3029 7,
j3030_3, j3047_4, j606_3, j6026_10, j6010_5, j9011_4, j906_4 e j9011_10, quando
aplicadas ao GA. Para todas instancias, foi possivel observar a capacidade do

algoritmo de melhorar as solug¢des ao longo das geracoes.

GRAFICO 6 — COMPORTAMENTO DA MELHORIA DAS SOLUGOES AO LONGO DAS GERAGOES
PARA O GA - 30 ATIVIDADES
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GRAFICO 7 — COMPORTAMENTO DA MELHORIA DAS SOLUGOES AO LONGO DAS GERAGOES
PARA O GA - 60 ATIVIDADES
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GRAFICO 8 - COMPORTAMENTO DA MELHORIA DAS SOLUGOES AO LONGO DAS GERAGOES
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Por sua vez, os graficos 9 a 11 mostram os comportamentos das mesmas

instancias quando aplicadas ao GASA, evidenciando, porém, um desempenho bem

diferente em relagcéo ao GA.

GRAFICO 9 - COMPORTAMENTO DA MELHORIA DAS SOLUGCOES AO LONGO DAS GERAGOES
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GRAFICO 10 - COMPORTAMENTO DA MELHORIA DAS SOLUGOES AO LONGO DAS
GERACOES PARA O GASA - 60 ATIVIDADES
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A partir da observagao dos graficos, foi possivel observar mais uma vez a
capacidade dos algoritmos de melhorar as solugdes ao longo das iteragdes,
demonstrando a implementacao correta do procedimento evolucionario descrito na
literatura. No entanto, observou-se que o GASA oferece um risco maior que o GA de
perder boas solu¢des durante as iteragdes, sobretudo em fases iniciais. Isso se deve
ao fato de que nas primeiras geragdes, a temperatura do sistema ainda n&o foi muito
reduzida, permitindo a aceitacdo de mutagdes piores. Ao contrario do GA, o GASA

implementado nao utilizou a técnica de Elitismo, que garante que as melhores
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solugdes sempre passem para a proxima geragao. Este fato € muito claro pela analise
dos Gréaficos 6, 7 e 8, onde a tendéncia é sempre de reduzir as duragcdes, enquanto o
comportamento do GASA se mostra bem mais inconstante. No grafico 10 é inclusive
possivel verificar a perda de uma solugao muito melhor que a solugao final encontrada
para a instancia j6010_5, com uma diferenga de 4 dias. Foi possivel concluir também
que, a partir da 50% geragdo em média, os algoritmos convergem para 6timos locais,
nao sendo capazes de melhorar muito mais as solugdes, o que justifica o uso de um
tempo maximo de parada, como forma de poupar esforco computacional

desnecessario.

Desse modo, é possivel afirmar que o GA implementado é mais eficiente
que o GASA, uma vez que demanda menos tempo para encontrar boas solucdes e
oferece menos risco de perdé-las ao longo das iteragcdes. Por esse motivo, apds a
fase de experimentos, o GA foi aplicado a um projeto de um conjunto habitacional nos
moldes do programa “Minha Casa Minha Vida” e o cronograma gerado pbde ser

simulado no Autodesk Naviswork, como demonstrado a seguir.
4.2 EXEMPLO DE APLICACAO DO MODULO DE SIMULACAO

Para demonstrar o funcionamento da fase de simulagao, primeiramente o
algoritmo foi testado com um projeto de um edificio no padrao do programa Minha
Casa Minha Vida. Para isso, foi primeiramente elaborada uma rede de precedéncias
para o projeto, assim como definidas das duragdes de cada atividade, como € possivel

observar na Tabela 2.

Tabela 2 — Duracao e relagbes de precedéncia do primeiro projeto simulado (continua).

Numero da atividade Nome da atividade Duragao Sucessoras
1 Inicio 0 2
2 Servicos preliminares 10 3
3 Escavacao 22 4
4 Fundagdes 16 5
5 Impermeabilizacao 9 6
6 Laje Térreo 10 7
7 Pilares Térreo 15 8
8 Vigas Térreo 15 9,10
9 Alvenaria Térreo 25 26
10 Laje 1° pav. 10 11
11 Pilares 1° pav. 15 12
12 Vigas 1° pav. 15 13, 14

Fonte: o autor, 2019

77



Tabela 2 — Duragao e rela

Oes de precedéncia do primeiro projeto simulado (continuagio).

13 Alvenaria 1° pav. 25 26
14 Laje 2° pav. 10 15
15 Pilares 2° pav. 15 16
16 Vigas 2° pav. 15 17,18
17 Alvenaria 2° pav. 25 26
18 Laje 3° pav. 10 19
19 Pilares 3° pav. 15 20
20 Vigas 3° pav. 15 21, 22
21 Alvenaria 3° pav. 25 26
22 Laje 4° pav. 10 23
23 Pilares 4° pav. 15 24
24 Vigas 4° pav. 15 25
25 Alvenaria 4° pav. 25 26
26 Pintura 60 27
27 Revestimento 80 29
28 Cobertura 15 29
29 Servigos finais 10 30
30 Fim 0

Fonte: o autor, 2019

FIGURA 23 — PROJETO DE EDIFICIO PADRAO MICHA CASA MINHA VIDA

Fonte: o autor, 2019

Nesta primeira etapa, apesar das atividades repetitivas, a rede de

precedéncias do projeto em questao foi utilizada deste modo para testar se o arquivo

78




.cSv gerado pelo algoritmo poderia ser lido pelo programa Autodesk Navisworks e se
0 cronograma resultante seguia uma sequéncia logica, o que pode ser confirmado
pela simulagdo mostrada na Figura 23. Os parametros utilizados foram iguais aos dos

experimentos computacionais realizados.

FIGURA 24 — SIMULACAO DO PROJETO DE EDIFiCIO NO NAVISWORKS

Fonte: o autor, 2019

Em seguida, como forma de exemplificar como os célculos da Linha de
Balanceamento apresentados na sub-secio 3.3.2 podem ser aplicados no processo
de otimizagao, foi usado o projeto de habitagao popular presente no Apéndice C. Para

fins de demonstragéo, o modelo usado nesta etapa contou com 100 casas (Figura 24).
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FIGURA 25 — MODELO DO PROJETO DE CONJUNTO HABITACIONAL COM 100 UNIDADES
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Fonte: o autor, 2019

Foi elaborada também uma rede de precedéncias para uma unidade
habitacional, assim como é feito ao aplicar o método da Linha de Balanceamento
manualmente (Figura 24). Também foram determinadas as duragbes para cada

atividade, como pode ser visto na Tabela 2.

Tabela 3 — Duragao e relagbes de precedéncia do projeto considerado.

Numero da atividade Nome da atividade Duragéao Sucessoras

1 Inicio 0 2

2 Viga alicerce 2 3

3 Viga baldrame 1 4

4 Alvenaria 4 57,8,9
5 Piso 1 6

6 Portas 1 10

7 Janelas 1 10

8 Telhado-Area de servigo 1 10

9 Cobertura 2 10

10 Acabamentos 2 11

11 Limpeza 1 12

12 Fim 0

Fonte: o autor, 2019
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FIGURA 26 — GRAFICO ATIVIDAPE-NO-NO DAS RELACOES ENTRE AS ATIVIDADES PARA A
EXECUCAO DE UMA UNIDADE HABITACIONAL
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Fonte: o autor, 2019

Outros dados de entrada definidos para a execugao do algoritmo foram a
duragdo maxima Dt do projeto, igual a 30 meses, ou 660 dias (22 dias trabalhados
por més). O tempo de mobilizag&do definido foi de 10 dias e restricdo de recursos, ou
seja, a quantidade maxima de recursos que poderia ser utilizada ao longo de toda a
duracéao do projeto foi de 20 equipes. Como trata-se de um projeto simples, foi utilizada
uma populagao menor, de 10 individuos, e diminuiu-se também o numero maximo de
geragdes para 20. A execugdo do algoritmo foi muito rapida, durando cerca de 6

segundos.

Para a parte de programacao das atividades, o algoritmo considera a
duracao para concluir cada atividade em todas as unidades habitacionais. Assim, se
em uma das atividades a limitagcdo de recursos for ultrapassada, todas as suas
semelhantes serdo reprogramadas, assim como as sucessoras. O numero de equipes
€ determinado também pelo algoritmo, de acordo com os calculos apresentados na

sub-secéao

O resultado final foi um arquivo no formato .csv com um total de 1010
atividades. A data inicial do projeto & definida pelo usuario e as outras sao
determinadas automaticamente. Nessa etapa final, para cada casa sao
desconsideradas as atividades “Inicio” e “Fim”, necessarias apenas para o
funcionamento do Método de Programacao Serial usado no calculo na fungao de

aptidao das solugdes. Assim, cada unidade fica com 10 atividades, totalizando 1000
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atividades. No entanto, no Navisworks, € necessario que todas as atividades do
projeto estejam conectadas a alguma outra tarefa, para que elas aparegam na
simulagdo. Assim, foi preciso modificar o programa mais uma vez para incluir 10
atividades finais sem duragdo, nas quais as atividades da ultima unidade foram

ligadas.

Os arquivos no formato .csv podem ser lidos, por sua vez, diretamente pelo
Autodesk Navisworks (Figura 27), gerando um grafico de Gantt (Figura 28). Desse
modo, é possivel afirmar que o programa implementado pode diminuir bastante o
tempo de trabalho ao se programar uma obra com unidades repetitivas, uma vez que
consegue determinar datas de inicio e fim para todas as atividades do
empreendimento, seguindo a logica da Linha de Balanceamento, mantendo a
continuidade do trabalho e, ao mesmo tempo, nivelando os recursos a serem

utilizados durante o projeto

FIGURA 27 — ARQUIVO .CSV GERADO PELO PROGRAMA
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Fonte: o autor, 2019
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FIGURA 28 — IMPORTAGAO PARA O NAVISWORKS
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Fonte: o autor, 2019

FIGURA 29 — GRAFICO DE GANTT GERADO PELO NAVISWORKS
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Fonte: o autor, 2019

Como é possivel observar na Figura 29, a simulagédo p6éde mostrar que o
cronograma gerado respeita as relagdes de precedéncia entre as atividades e também
demonstra que a légica da linha de balango foi bem implementada na programacgao,
uma vez que a execugao de atividades em uma unidade habitacional ndo depende da
conclusao total das atividades nas unidades que comecaram a ser construidas antes
(Figura 28).
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FIGURA 30 — SIMULA AO DO PROJETO DE CONJUNTO HABITACIONAL NO NAVISWORKS
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Fonte: o autor, 2019

O cronograma gerado pelo algoritmo também pode ser plotado, para
observar melhor se os calculos da Linha de Balanceamento foram bem
implementados no processo de programacao. A partir da analise do grafico plotado
(Figura 29), é possivel concluir mais uma vez que a continuidade de trabalho na
execucgao do projeto, caracteristica crucial no método da Linha de Balanceamento, foi
corretamente considerado na programacgao, uma vez que em todos os momentos ha

equipes sendo utilizadas.

FIGURA 31 — LINHA DE BALANCEAMENTO PARA O PROJETO SIMULADO

Fonte: o autor, 2019
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4.3 ANALISE DOS RESULTADOS

O método descrito neste trabalho contou com trés etapas: a modelagem do
problema, o mddulo de otimizagdo e o mddulo de simulacéo. Todas estas fases foram
realizadas e obtiveram-se os resultados esperados. O moédulo de otimizagao contou
com a implementagdo de duas variagbes do algoritmo genético, uma utilizando
operadores classicos descritos na literatura (GA) e outra fazendo uso de uma técnica
de hibridizagao com outro tipo de meta-heuristica, o Simulated Annealing (GASA).

Ao testar o desempenho dos dois algoritmos, o objetivo era investigar como
outras variagdes do algoritmo genético influenciavam a busca de solugdes, em relagao
a implementacédo classica. No entanto, os resultados obtidos apds numerosos
experimentos computacionais mostraram que o algoritmo genético tradicional, por
meio da estratégia de selegao por Elitismo, foi mais eficiente que o GASA tanto para
encontrar solugbes melhores, como quanto ao tempo gasto na realizagédo deste
processo. Na analise do comportamento da busca ao longo das geragoes, foi
observado que o GASA implementado, apesar de ser capaz de convergir rapidamente
para boas solugdes, oferece um grande risco de perdé-las, sobretudo em geracdes
iniciais quando a mecanismo de aceitacdo probabilistica proveniente do Simulated
Annealing ainda permite a passagem de mutag¢des prejudiciais para a fase de

recombinacéo.

Desse modo, € possivel concluir para o modulo de otimizagao, que o
operador de Elitismo é crucial para que o algoritmo tenda sempre a minimizagao das
duragdes das instancias de projeto. A capacidade de convergéncia do GASA, por sua
vez, também pode ser muito vantajosa, ainda mais se for usada em conjunto com o
Elitismo. Esta possibilidade nao foi considerada neste trabalho, pois a intengao era
testar dois tipos de técnicas diferentes na busca de melhoria das solugdes. Além disso,
o GASA requer praticamente o dobro do esforgco computacional em relagdo ao GA,
entdo seria necessario buscar alternativas que tornassem o calculo da funcao de
aptidao um pouco mais rapido, para que a utilizacdo do GASA se mostrasse realmente

oportuna.

Ja no mddulo de simulagéo, dois projetos foram modelado no Autodesk
Revit e foram definidas também as atividades necessarias para a constru¢cao de cada

um, as relagdes de precedéncia e as respectivas duragoes. Essas informagdes foram
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usadas como dados de entrada para o algoritmo genético, que foi capaz de gerar uma

solucao aprimorada rapidamente.

Por meio da linguagem de programacao Python 2.7, foi possivel, entao,
gerar um arquivo no formato .csv com as datas de inicio e fim de todas as atividades
dos projetos considerados. A possibilidade criar arquivos no formato .csv é muito
vantajosa, pois software de gerenciamento de projetos como o Autodesk Navisworks
sao capazes de interpreta-los diretamente. Desse modo, com o sistema criado, em
alguns segundos é possivel obter um cronograma completo de todas as atividades a
serem executadas, ja considerando um numero maximo de recursos. Dependendo da
complexidade da rede de precedéncias, o0 algoritmo pode ser rodado diversas vezes,
gerando diferentes solugbes que podem ser simuladas, em busca de uma

configuragdo que melhor atenda as prioridades dos executores.

A simulacéo realizada no Autodesk Navisworks ainda permitiu concluir que
0 cronograma gerado segue a logica do método da Linha de Balanceamento, uma vez
que, no modelo de simulagdo, as casas s&o construidas continuamente, sem a
necessidade de que uma seja totalmente concluida para que as sucessoras comecem
a ser executadas. Além disso, o sequenciamento de atividades em questao atende a
restricdo de recursos pré-determinada como parametro para o GA, fato constatado

pelos préprios dados de utilizagdo de recursos por dia fornecidos pelo algoritmo.
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5. CONSIDERAGOES FINAIS

A presente dissertagdo procurou abordar o funcionamento e a relevancia
da aplicacdo de um procedimento meta-heuristico aliado a simulagcdo BIM 4D no
planejamento de obras de conjuntos habitacionais. A origem da pesquisa teve inicio
nos trabalhos de Bezerra, Santos e Scheer (2018) e Bezerra e Scheer (2018), onde
foi verificado o grande interesse de pesquisadores da area da construgao civil em
aplicar técnicas computacionais oriundas da Pesquisa Operacional em diversas fases
do planejamento de obras, como a organizag¢ao de atividades, alocagao de recursos,

layout do canteiro de obras e no controle de flutuagdes orgamentarias.

O foco em conjuntos habitacionais foi definido pela falta de estudos, tanto
nacionais como internacionais, que apliquem essas técnicas a obras horizontais, que
na grande maioria das vezes sdo a saida encontrada por governos de paises em
desenvolvimento para a promogéo de politicas habitacionais. No Brasil, 0 programa
“Minha Casa Minha Vida”, maior programa de habitacdo da américa latina, despertou
grande interesse da academia desde sua criagcdo, mas poucas pesquisas focam
realmente em alternativas para aprimorar o processo de projeto e planejamento das
obras, o que se mostra muitas vezes urgente, visto os problemas de restricbes

orcamentarias e de falta de qualidade das obras entregues, observados na literatura.

Hoje em dia, no Brasil, hd ainda um aumento crescente do numero de
pessoas vivendo em condigdes precarias, sendo necessaria a construgdo de
aproximadamente 6,2 milhdes de moradias para suprir o atual déficit habitacional.
Sendo assim, alternativas que ajudem a tornar o planejamento e a execugao destes
empreendimentos mais rapida e racionalizada € muito relevante, ndo s6 para apenas
construir mais casas, mas também para desenvolver o mercado de constru¢ao no pais
e conscientizar os profissionais envolvidos dos beneficios que a busca por novas
técnicas inovadoras, sobretudo em fases pré-operacionais, podem trazer para o

produto final entregue.

Sendo assim, para a definigdo do escopo da pesquisa, foi primeiramente
realizada uma Revisao Sistematica da Literatura (Apéndice A), que buscou investigar
quais técnicas computacionais oriundas da Pesquisa Operacional eram mais
utilizadas no planejamento de obras de constru¢do. Foram identificadas diversas

técnicas, confirmando o quanto a agenda de pesquisa em questao € atual. No entanto,
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observou-se 0 maior interesse académico pelos procedimentos meta-heuristicos,

sendo o Algoritmo Genético o mais utilizado.

Na revisdo, também foram verificadas diversas publicagbes que tratavam
da integracao de software BIM com os procedimentos meta-heuristicos, sobretudo na
utilizacdo de dados provenientes de tais software, como também do seu uso como
ferramenta de visualizagdo e gerenciamento dos projetos. Sendo assim, decidiu-se
também pela utilizagao de simulagéo BIM 4D como parte do sistema criado, permitindo
integrar o aprimoramento do planejamento de obras a uma ferramenta moderna de

visualizagao e controle de projetos.

A organizacgao das atividades na obra no tempo, por sua vez, foi o tema
mais abordado na aplicacédo dos procedimentos meta-heuristicos. A modelagem
matematica para essa atividade, na grande maioria das publica¢des, foi inspirada no
Problema de Programacédo de Projetos com Restricdes de Recursos (Resource-
Constrained Project Scheduling Problem - RCPSP), onde a ideia € buscar um
sequenciamento de atividades com a menor duragao possivel, respeitando uma
limitagdo de recursos, ou seja, um numero maximo de recursos a ser utilizado durante
toda a execugédo do projeto. O RCPSP se adequou bem a tematica tratada neste
trabalho, uma vez que projetos de habitagao de interesse social lidam constantemente

com escassez de recursos e precisam ser entregues o mais rapido possivel.

Assim, o método para a conducdo da pesquisa foi desenvolvido em trés
etapas. Primeiramente, a modelagem do problema foi adaptada ao foco do trabalho,
por meio da utilizacdo do método da Linha de Balanceamento, ideal para o
planejamento de longo prazo de projetos repetitivos, assim como sao os conjuntos
habitacionais. Para a implementacao do algoritmo genético, foram definidas as formas
de codificagao das solugdes, o procedimento de avaliagao de aptidao, que se baseou
em uma heuristica de programagao baseada em regra de prioridade, o Método Serial.
Por fim, foram definidos os operadores genéticos de selegcdo, cruzamento e mutagao,

e os critérios de parada.

As abordagens de implementagédo de um algoritmo genético sdo muito
amplas, pois esta técnica oferece grande possibilidade de modificagdo. Sendo assim,
decidiu-se por testar a eficiéncia de duas estratégias hibridas para os operadores de
selecdo. A primeira, chamada de GA, utilizou os operadores de selegao por Elitismo

e por Torneio. A segunda, o GASA, inspirada nos trabalhos de Bettemir (2009) e
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Bettemir e Sonmez (2013), utilizou, além da selegéo por torneio, um mecanismo de
melhoria das solugdes da populacao inicial por meio do conceito de Simulated
Annealing, outra meta-heuristica que permite a maior diversificacdo do espago de
busca e € capaz de melhorar as solugdes ao longo das geragdes. Apesar da estrutura
dos algoritmos ser diferente, os operadores genéticos de mutagdo e cruzamento
usados nos dois foram os mesmos, sendo estes o operador por Inversao e o operador

de Um Ponto, respectivamente.

Apds a implementagédo dos dois algoritmos, foram realizados numerosos
experimentos com instancias de projetos disponibilizados na base de dados para
benchmark especifica do RSPSP, a PSPLIB. Foram analisadas tanto as melhores e
as piores solugdes encontradas, assim como o tempo usado por cada algoritmo para
encontra-las. O GA se mostrou mais eficiente que o GASA tanto quanto a qualidade
das solugdes, como quanto ao tempo. No entanto, notou-se que o GASA tem uma
tendéncia a convergéncia maior que o GA, tendo minimizado a duragao das solugdes

em menos geragdes em praticamente todas as instancias utilizadas.

Na analise do comportamento dos algoritmos ao longo das geragdes, foi
concluido que a utilizacdo da selecao por Elitismo € crucial para que boas solugdes
nao sejam perdidas durante o processo de busca. Apesar do GASA ter a capacidade
de melhorar as solugdes, a falta da selegao por Elitismo faz com que muitas vezes o
algoritmo descarte boas solugbes em fases iniciais do processo de busca, quando a
temperatura do sistema ainda nao foi suficientemente reduzida, permitindo assim a

aceitacao de mutacao piores.

Ap0ds a fase experimental, foi realizada a etapa aqui descrita como médulo
de simulacao. Nesta fase, a execugao de um edificio e de conjunto habitacional de
100 casas foi simulada no software Autodesk Navisworks, com um cronograma
gerado pelo GA. No caso do conjunto habitacional, como forma de demonstrar
aplicagdo dos calculos do método da Linha de Balanceamento no procedimento
computacional implementado, foram definidas as relagdes de precedéncia para a
execucao de uma unidade habitacional, determinadas as duragdes das atividades e
definidas uma restricdo de recursos e uma duragdo maxima para o projeto. O
algoritmo utilizou esses dados para gerar um cronograma que incluia todas as 1000
atividades necessarias para a conclusao da obra, na forma de um arquivo no formato

.csv. O resultado da otimizagado péde, entédo, ser lido pelo Autodesk Navisworks
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diretamente, e as atividades foram conectadas ao modelo BIM previamente realizado,

para que a simulacao fosse desempenhada.

Na etapa de simulagao, foi possivel verificar que a programagao gerada
pelo algoritmo atende tanto as relagdes de precedéncia, quanto a logica da Linha de
Balanceamento. Além disso, foi possivel tragar um histograma de utilizagdo dos
recursos para o projeto, onde foi possivel observar que a restrigdo de recursos pré-
determinada nao foi violada e que a forma que o projeto foi planejado garante a

manutencao da continuidade do trabalho durante toda a sua execugao.

O sistema criado se mostra relevante principalmente no sentido de diminuir
o esforgco humano empregado no planejamento de obras de natureza repetitiva, uma
vez que, para projetos simples como os de habitagdo popular, em poucos segundos
€ possivel obter um cronograma para obra que considere tanto a continuidade do
trabalho, quanto o atendimento a restrigdes de recursos. A simulagao entra aqui como
mais uma ferramenta para auxiliar na tomada de decisdo, uma vez que varias
possibilidades geradas pelo algoritmo podem ser testadas e mesmo modificadas por
meio dos milhares de funcionalidades dos software de gerenciamento de obras
baseados em BIM. A presente dissertagao também busca chamar a atengao para a
necessidade de maior utilizacdo de software como esses, uma vez que Sao
desenvolvidos especificamente para o mercado de construcdo e permitem
visualizacdo muito mais ampla da execucdo de uma obra, diferente de outros
programas comerciais como Microsoft Project, Primareva P6 ou mesmo o Microsoft

Excel.

Desse modo, € possivel considerar os objetivos do trabalho foram
alcangados, uma vez que foi possivel implementar duas variagcbes do algoritmo
genético e testar sua eficiéncia e ainda simular os cronogramas otimizados sem
nenhuma dificuldade de compatibilizagcdo. O sistema ainda pode, no entanto, ser
melhorado, uma vez que para projetos com grandes numeros de atividades o esforgo
computacional exigido se mostrou muito elevado. Além disso, outras questdes além
da duragao ainda poderiam ser incluidas na implementagdo, que poderia servir de
gatilho para o desenvolvimento de pesquisas futuras relacionadas a simulagéao,

otimizagao e Pesquisa Operacional no setor de construgao.
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5.1 TRABALHOS FUTUROS

O tema abordado neste trabalho, n&o sé no setor de construgdo, mas em
varias outras industrias, ainda é bastante atual e continuamente desenvolvido. Todos
os dias, novos tipos de meta-heuristicas sao criados e, para cada problema, uma ou
outra pode gerar resultados melhores. A natureza combinatéria dos problemas de
programacgao de projetos torna muito dificil a determinagcéo de solugdes étimas a
medida que o numero de atividades cresce, mas os procedimentos meta-heuristicos
se mostram capazes de encontrar solugcbes satisfatérias, proximas do 6timo, na

maioria dos casos.

O Algoritmo Genético ja é implementado ha muitas décadas para a
resolucao do RCPSP. No entanto, com o surgimento de novas meta-heuristicas, as
possibilidades de hibridizacdo sao cada vez maiores, sendo esta uma questdo
importante a ser abordada em pesquisas futuras. Nos experimentos feitos com o
algoritmo hibrido GASA, percebeu-se que a utilizacdo da selecao por Elitismo poderia
ter gerado melhores resultados do que os obtidos, por exemplo. No entanto, as
possibilidades de modificagdo de um Algoritmo Genético sdo muitas, configurando um

amplo campo de pesquisa.

A linguagem de programacao utilizada neste trabalho, o Python 2.7, oferece
diversas vantagens, sobretudo pela facilidade, em razao da sua sintatica simples, de
implementagédo dos algoritmos e na quantidade de pacotes e fungbes que ja vem
prontas para serem usadas em conjunto com a linguagem. Para a implementacéo feita
neste trabalho, os elementos mais utilizados foram as listas e os dicionarios, que,
quando aplicados em conjunto com lagos (loops) do tipo “while” (enquanto) ou “for”
(para cada...), podem tornar o programa lento. Existem, no entanto, outros pacotes
como o Numpy e o Cython, comumente utilizados para tornar implementagdes em
Python mais velozes, que poderiam ser utilizados para tornar a execugao dos
algoritmos programados mais agil, sem precisar utilizar outras linguagens com uma

sintatica mais complicada.

A modelagem do problema, por sua vez, poderia ser estendida no sentido
de considerar ndo s6 atividades com o mesmo sentido de execugéo, a exemplo no
que ocorre em edificios com pavimentos-tipo, onde ha atividades que séo realizadas
tanto no sentido térreo-cobertura como vice-versa. Além disso, outras questdes além

da duracgao, que ja sao largamente abordadas na literatura, poderiam ser incluidas a
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modelagem, como a relagdo tempo-custo, a qualidade do projeto, sustentabilidade e

planejamento de curto prazo.

Por fim, seria interessante também criar também interfaces do usuario que
fossem mais amigaveis a utilizacdo por pessoas leigas em programagédo, 0 que
poderia abrir caminho para a criagao de programas comerciais especificos para o

aprimoramento do planejamento de empreendimentos de construgao.
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APENDICE A

REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Neste item encontra-se descrito o processo de Revisdo Sistematica da
Literatura, apresentando-se uma andlise sobre as ferramentas utilizadas nas
pesquisas e suas areas de aplicagdo. Em seguida, é apresentada uma breve
descricdo de cada trabalho, a fim de entender os exatos processos onde as técnicas

foram utilizadas.

1. METODO

Dresch, Lacerda e Antunes Junior (2015) definem a Revisdo Sistematica
da Literatura como “uma etapa fundamental da conducgédo de pesquisas cientificas”.
Trata-se de estudos secundarios utilizados para mapear, avaliar criticamente e
agregar os resultados de estudos primarios relevantes acerca de uma questdo de
pesquisa especifica, bem como identificar lacunas a serem preenchidas, resultando
em um relatério coerente ou em uma sintese. A expressao sistematica significa que a
revisdo deve seguir um meétodo explicito e planejado, de modo a garantir que o
trabalho seja isento de viés. Com o uso deste método, € esperado que a consolidagao
e agregacado dos estudos primarios resultem em novo conhecimento (DRESCH,;
LACERDA; ANTUNES JUNIOR, 2015).

Ainda de acordo com Dresch, Lacerda e Antunes Junior (2015), o primeiro
passo na realizacdo de qualquer revisao sistematica € a definicdo do tema central,
para que entao possa ser formulada a questao principal que a pesquisa ira responder,

servindo como ponto de partida para entender o trabalho e seu contexto.

Desse modo, o tema principal definido para a presente revisdo sistematica é
a utilizagao de técnicas computacionais, comumente aplicadas na area de Pesquisa
Operacional, como forma de buscar o aprimoramento do planejamento de obras. O
trabalho procurara responder, entdo, o seguinte questionamento: “Quais técnicas
computacionais estdo sendo utilizadas de modo a auxiliar o processo de tomada de

decisao na industria de construgéo? .

Procedeu-se entdo com a definicdo dos termos de busca a serem utilizados
na revisdo. Com base em algumas publicac¢des de referéncia (HILLIER; LIEBERMAN,
2010; KONIG et al., 2012; HU; MOHAMED, 2014; BAKHT; EL-DIRABY, 2015;
FAGHIHI et al., 2015), foram escolhidos termos que se relacionassem com pesquisa
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operacional, metaheuristicas, programacéao, aprimoramento de processos e tomada
de decisdo. Optou-se por pesquisar no idioma inglés, de modo a alcangar um universo

maior de resultados.

A pesquisa foi realizada em trés bases de dados eletrénicas: Science Direct,
ASCE Library e Scopus. Em cada uma das bases foram feitas oito pesquisas
utilizando os conjuntos de termos de busca anteriormente definidos. Restringiu-se a
busca apenas a artigos cientificos publicados entre 2013 e 2018, que tivessem os
termos adotados no titulo, resumo e palavras chave. Foi possivel, assim, encontrar

mais de 14300 publicacdes (Tabela 1).

Tabela 1 — Resultados na busca inicial

TERMOS DE BUSCA Sg:fggf SCOPUS ngsRiiY
OPERATIONS RESEARCH CONSTRUCTION INDUSTRY 128 323 1996
OPERATIONAL RESEARCH CONSTRUCTION INDUSTRY 43 130 773
METAHEURISTICS CONSTRUCTION INDUSTRY 5 8 20
PROGRAMMING CONSTRUCTION INDUSTRY 207 160 1097
ALGORITHM CONSTRUCTION INDUSTRY 134 405 839
OPTIMIZATION CONSTRUCTION INDUSTRY 272 451 1226
SIMULATION CONSTRUCTION INDUSTRY 108 589 1640
DECISION MAKING CONSTRUCTION INDUSTRY 192 617 1951
TOTAL 14304

Fonte: o autor, 2018

Foi realizada, entdo, a filtragem dos artigos encontrados, de modo a
encontrar aqueles que melhor se encaixavam a proposta do trabalho. Primeiramente,
foram eliminados todos os artigos duplicados e, em seguida, suprimidos os trabalhos
cujo titulo ndo se relacionava com o questionamento da pesquisa. A terceira filtragem
foi feita, entdo, com base na leitura dos abstracts de cada uma das publicacbes
restantes. Com este resultado, procedeu-se com a analise do conteudo dos artigos,
tendo sido possivel eliminar mais alguns que nao se adequavam ao trabalho. O

resultado final encontrado foi de 38 artigos (Tabela 2).

Tabela 2 — Filtragens das publicacdes

12 FILTRAGEM - DUPLICADOS 5808
22 FILTRAGEM - TiTULO 325
32 FILTRAGEM - ABSTRACT 70
FILTRAGEM FINAL - CONTEUDO 38

Fonte: o autor, 2018

Com os resultados encontrados, foi realizada uma breve analise

bibliométrica, que consiste em uma técnica quantitativa e estatistica de medicéo de
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producéo e disseminagdo do conhecimento cientifico (ARAUJO, 2006). Desse modo,
foi observada a origem das publica¢gdes encontradas e seu ano de publicagéo, a fim
de avaliar em quais paises o tema em questao tem sido mais pesquisado e se este

pode ser considerado um assunto atual.

Foi possivel observar que as publicagdes encontradas sao provenientes de
diversos paises, com representantes de todos os continentes. Destacam-se, no
entanto, com maior numero de publicagdes, a China e o Canada. Coréia do Sul,
Australia, Ira e Turquia também apresentaram um numero relevante de publicagdes,
chamando a atencdo para a existéncia de pesquisadores dedicados a area de
pesquisa contemplada na revisdo nestes paises. Ainda foram encontradas

publicagdes oriundas da América do Sul, Europa e Africa (Grafico 1).

GRAFICO 1 — NUMERO DE PUBLICACOES ENCONTRADAS POR PAIS

3
2
0

AUSTRALIA NOVA COLOMBIA  EGITO CHINA COREIADO CANADA SUECIA  ESTADOS IRA TURQUIA S\NGAPURAAFRICADD LIBANO INDONESIA POLONIA
ZELANDIA UNIDOS

Fonte: o autor, 2018

No periodo em que a pesquisa foi restrita, foi possivel observar um maior
numero de publicagdes nos anos de 2015 e 2016. No entanto, também foram
encontradas pesquisas relevantes publicadas em 2018, sendo possivel afirmar que o

tema em questao ainda constitui uma area de pesquisa atual (Gréfico 2).
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GRAFICO 2 - DISTRIBUIGAO DAS PUBLICAGOES POR ANO

Fonte: o autor, 2018

2. RESULTADOS E DISCUSSAO

= 2013

2014
2015

» 2016

2017
2018

A partir da analise das publicagdes selecionadas, foi possivel identificar

diversas abordagens para permitir

uma melhor

tomada de decisdao em

empreendimentos de construcdo. Foi possivel dividir as técnicas utilizadas pelos

pesquisadores em seis Qgrupos:

metaheuristicas,

simulagdo computacional,

programagao linear, programacao néao-linear, modelos de otimizacédo de redes e

outras abordagens menos especificas (Quadro 1).

Quadro 1 — Técnicas utilizadas nas pesquisas selecionadas (continua)

e Rey (2015)

META- | PROG. | PROG. NAO-| OTIM.
AUTOR | iryrisTicas | SIMULAGAO || \NnEaAR| LINEAR | ReEpes | OUTROS
Wang et al. o
(2015)
Hammad,
Akbarnezhad °

Golzarpoor et
al. (2017)

Polz-Tienda,
Salcedo-
Bernal,
Pellicer
(2016)

Marzouk et al.
(2014)

Hu e He
(2014)

Cho et al.
(2013)

Fonte: o autor, 2018
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Quadro 1 — Técnicas utilizadas nas pesquisas selecionadas (continuacdo

AUTOR

META-
HEURISTICAS

SIMULACAO

PROG.
LINEAR

PROG. NAO-
LINEAR

OTIM.
REDES

OUTROS

Jin et al.
(2015)

Fung, Huang
e Tam (2013)

Moon et al.
(2015)

Liu; Al-
Hussein; Lu
(2015)

Lu; Olofsson
(2014)

Faghihi;
Reinschmidt;
Kang (2014)

Gwak et al.
(2016)

Khanzadi,
Attar e
Begherpour
(2015)

Huang, Hu e
Gong (2018)

El-Abbasy,
Elazouni e
Zayed (2017)

Huang, Zou e
Zhang (2016)

Bettemir e
Sonmez
(2013)

Alanjari,
RazaviAlavi e
AbouRizk
(2015)

Polz-Tienda
et al. (2016)

Khalili e Chua
(2013)

Altaf et al.
(2018)

Potgieter e
van Rooyen
(2016)

Erol, Dikmen
e Birgonul
(2015)

Ghoddousi et
al. (2013)

Menezi e
Hegazy
(2014)

Hattab,
Zankoul e
Hamzeh
(2017)

Fonte: o autor, 2018
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Quadro 1 — Técnicas utilizadas nas pesquisas selecionadas (conclusao)

AUTOR

META-
HEURISTICAS

SIMULACAO

PROG.
LINEAR

PROG. NAO-
LINEAR

OTIM.
REDES

OUTROS

Hattab,
Zankoul e
Hamzeh
(2017)

Arashpour et
al. (2016)

Prayogo et al.
(2018)

Cheng,
Prayogo e
Tran (2015)

Giran, Temur
e Bekdas
(2016)

Biruk e
Jakowski
(2017)

Taghaddos et
al. (2014)

Zhang, Du e
Zhang (2014)

Cho e Hastak
(2013)

Agdas et al.
(2018)

Abbasian-
Hosseini,
Nikakhtar e
Ghoddousi
(2014)

Fonte: o autor, 2018

Por meio do levantamento realizado no Quadro 1, foi possivel observar uma

predominancia pela utilizagao de algoritmos metaheuristicos para subsidiar a tomada

de decisdes. Também foi identificado um grande numero de publicagbes que

abordavam a utilizacédo de softwares de simulagdo para modelar os sistemas

estudados. Alguns estudos implementaram também sistemas hibridos, onde mais de

uma técnica era utilizada. Observou-se que em todas essas abordagens hibridas, os

pesquisadores utilizaram metaheuristicas para melhorar o desempenho da técnica

principal utilizada no estudo (Grafico 3 e 4).
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GRAFICO 3 - NUMERO DE PUBLICAGOES EM QUE CADA TECNICA FOI UTILIZADA
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Fonte: o autor, 2018
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GRAFICO 4 - ABORDAGENS HiBRIDAS
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Fonte: o autor, 2018
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Foi realizada ainda mais uma analise das publicacdes, desta vez de acordo

com o tipo de processo que se buscou aprimorar em cada um dos estudos. Foi

possivel entdo identificar, desta vez, quatro grupos principais: utilizacdo de

equipamentos, configuracdo (layout) das

planejamento de atividades e gerenciamento de recursos (Quadro 2).

Quadro 2 — Tipos de processos aprimorados pelas técnicas utilizadas (continua)

instalagbes do canteiro de obras,

UTILIZACAO DE
AUTOR EQUIPAMENTOS

LAYOUT DO
CANTEIRO

PLANEJAMENTO
DE ATIVIDADES

GERENCIAMENTO
DE RECURSOS

Wang et al. (2015) °

Hammad, Akbarnezhad
e Rey (2015)

Fonte: o autor, 2018
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Quadro 2 — Tipos de processos aprimorados pelas técnicas utilizadas (continuagéo)

AUTOR

UTILIZAGAO DE
EQUIPAMENTOS

LAYOUT DO
CANTEIRO

PLANEJAMENTO DE
ATIVIDADES

GERENCIAMENTO DE
RECURSOS

Golzarpoor
et al. (2017)

Polz-Tienda,
Salcedo-
Bernal,
Pellicer
(2016)

Marzouk et
al. (2014)

Hu e He
(2014)

Cho et al.
(2013)

Jin et al.
(2015)

Fung, Huang
e Tam
(2013)

Moon et al.
(2015)

Liu; Al-
Hussein; Lu
(2015)

Lu; Olofsson
(2014)

Faghihi;
Reinschmidt;
Kang (2014)

Gwak et al.
(2016)

Khanzadi,
Attar e
Begherpour
(2015)

Huang, Hu e
Gong (2018)

El-Abbasy,
Elazouni e
Zayed
(2017)

Huang, Zou
e Zhang
(2016)

Bettemir e
Sonmez
(2013)

Alanjari,
RazaviAlavi
e AbouRizk
(2015)

Polz-Tienda
et al. (2016)

Khalili e
Chua (2013)

Fonte: o autor, 2018
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Quadro 2 — Tipos de processos aprimorados pelas técnicas utilizadas (concluséo)
AUTOR UTILIZACAO DE | LAYOUTDO | PLANEJAMENTO GERENCIAMENTO DE
EQUIPAMENTOS | CANTEIRO DE ATIVIDADES RECURSOS
Altaf et al.

(2018)
Potgieter e
van Rooyen ° °
(2016)

Erol,
Dikmen e
Birgonul
(2015)
Ghoddousi
etal. (2013)
Menezi e
Hegazy ° °
(2014)
Hattab,
Zankoul e
Hamzeh
(2017)
Arashpour
et al. (2016)
Prayogo et
al. (2018)
Cheng,
Prayogo e °
Tran (2015)
Giran,
Temur e
Bekdas
(2016)
Biruk e
Jakowski ° °
(2017)
Taghaddos
et al. (2014)
Zhang, Du e
Zhang °
(2014)
Choe
Hastak °
(2013)
Agdas et al.
(2018)
Abbasian-
Hosseini,
Nikakhtar e °
Ghoddousi
(2014)
Fonte: o autor, 2018

Foi possivel observar que a grande maioria das publicacbes buscou
encontrar uma configuragdo melhor para o sequenciamento das atividades de projeto,
de modo a diminuir sua duragao, custos e, muitas vezes, aumentar sua qualidade. Ha

um foco grande também no aprimoramento da utilizagdo de recursos, o que em muitos
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dos artigos € feito em conjunto com o processo de planejamento de atividades. Foi
possivel perceber que ha uma forte relacéo entre esses dois processos nas pesquisas

desta area (Grafico 5).

GRAFICO 5 - DISTRIBUIGAO DAS PUBLICAGOES DE ACORDO COM O PROCESSO
APRIMORADO
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Assim, observou-se que, na area de planejamento de obras, o uso destas
técnicas computacionais pode ser aplicado principalmente no sequenciamento de
atividades, procurando aperfeigoar cronogramas de obra e a relagéo tempo-custo dos
projetos. Verificou-se também que, como na maioria das publicagbes selecionadas, a
técnica mais utilizada para esse intuito sdo as metaheuristicas, seguidas da simulagao
computacional. Além disso, foi possivel observar que a maioria das abordagens
hibridas implementadas no processo em questao utilizaram software de simulacéo e

algoritmos metaheuristicos em conjunto (Grafico 6).

GRAFICO 6 — TECNICAS UTILIZADAS NO PROCESSO DE PLANEJAMENTO DE ATIVIDADES
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Desse modo, os artigos foram ainda analisados de acordo com a divisao
feita no Grafico 5, onde se procurou entender como as técnicas utilizadas em cada
estudo funcionam, o objeto de estudo que foi aperfeigoado pela sua utilizagdo e as
vantagens que a implementagao de cada técnica pode trazer para o mercado de
construcédo. Cada ferramenta sera, também, conceituada, pois constituem elementos
especificos das areas de tecnologia da informagao e pesquisa operacional, com 0s

quais profissionais de outras areas podem nao estar familiarizados.
2.1 UTILIZACAO DE EQUIPAMENTOS

Na analise dos artigos selecionados na revisao, foi observado que alguns
estudos n&o se preocupavam exatamente com o planejamento da obra no sentido de
definir conjuntos de atividades e alocar recursos, mas com a tomada de decisdes
sobre a melhor forma de utilizar as maquinas e equipamentos que subsidiam o

processo construtivo.

Com esse intuito, Wang et al. (2015) usam um tipo de metaheuristica
chamada Firefly Algorithm ou algoritmo de vaga-lume. O termo heuristico significa, de
maneira geral, “encontrar” ou “descobrir por tentativa e erro”. Assim, a utilizacdo de
algoritmos heuristicos € capaz de encontrar solugdes de qualidade para problemas de
otimizagao em um periodo de tempo razoavel. No entanto, esses tipos de algoritmos
nao garantem a obtencéo de solugdes 6timas o tempo todo. S&o, no entanto, boas
ferramentas para quando n&o se busca necessariamente as melhores solugdes, mas

sim aquelas que sao satisfatérias e facilmente alcangaveis (YANG, 2010).

Por sua vez, algoritmos metaheuristicos sado recursos mais desenvolvidos.
O prefixo meta remete a “além” ou “em um nivel mais alto”, tendo essas ferramentas
um melhor desempenho geral que algoritmos heuristicos simples. Isto se deve ao fato
de que os algoritmos metaheuristicos incorporam um grau de aleatoriedade a busca
por solugdes, fazendo com que essas ferramentas sejam adequadas para problemas
de otimizagéao global (YANG, 2010).

O desenvolvimento de algoritmos metaheuristicos € muitas vezes inspirado
por fenbmenos da natureza. O Firefly Algorithm por sua vez, imita o comportamento
de vagalumes que sao atraidos uns pelos outros de acordo com a intensidade da luz
que emitem (WANG et al., 2015).
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Wang et al. (2015) utilizam tal técnica em conjunto com modelos BIM para
encontrar e simular configuragdes aprimoradas para as posi¢ées das gruas e das
estacbes de abastecimento dentro do canteiro de obras. Desse modo, os autores
buscam balancear a carga de trabalho das gruas e diminuir seu tempo de operagao,
assim como minimizar conflitos espaciais entre as gruas e outros equipamentos

moveis no canteiro.

E criado, assim, um sistema que usa informacdes espaciais e quantitativos
provenientes do modelo BIM como dados de entrada, com os quais o algoritmo citado
buscara solug¢des aprimoradas para o problema. Essas solugdes sdo entdo simuladas
em um software BIM 4D, para que o0s processos possam ser melhor analisados. O
sistema ¢é considerado inovador pelo fato de utilizar informacbes criadas
automaticamente pelo software BIM, eliminando a necessidade de entrada manual de
dados (WANG et al., 2015).

Por sua vez, Cho et al. (2013) tratam de melhorias na utilizacdo de
elevadores para transportar operarios e materiais entre os andares de edificios altos.
Os autores implementam um algoritmo para calcular as melhores rotas para os
elevadores, em situacbes em que materiais e trabalhadores precisem ser

transportados entre os andares da obra ao mesmo tempo.

Para isso, Cho et al. (2013) modelam o processo como um problema de
programacgao linear inteira. Esta técnica refere-se a formulagdo de modelos
matematicos para descrever um problema real. O adjetivo linear significa que todas
as fungdes matematicas do modelo sao fungbes lineares, enquanto o termo
programacgao pode ser interpretado como um sinénimo de planejamento. Assim, a
programagcao linear consiste no planejamento de atividades para obter um resultado
6timo, ou seja, um resultado que atinja o melhor objetivo especificado (de acordo com
o modelo matematico) (HILLIER; LIEBERMAN, 2010). Por sua vez, a programagao
linear inteira se refere a classe de problemas de otimizagdo em que algumas ou todas

as variaveis de decisao sio inteiras.

Por fim, Al Hattab, Zankoul e Hamzeh (2017) também tratam da operacéao
de gruas, dessa vez usando a técnica de planejamento Look-ahead aliada a simulagao
de eventos discretos e metaheutistica. Segundo Martinez (1996), simulagédo € um

processo de modelagem que imita sistemas dindmicos, reais ou imaginarios. Consiste
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na criacao de um modelo de um sistema, no qual serdo executados experimentos a

fim de avaliar o possivel comportamento do processo em uma situacao real.

O conceito de simulacdo de eventos discretos (Discrete Event Simulation)
€ a base do software utilizado em Al Hattab, Zankoul e Hamzeh (2017) e também de
outras plataformas utilizadas nas pesquisas da presente revisdo. Neste tipo de
simulacéo, supde-se que o estado de um sistema muda instantaneamente em tempos
especificos, caracterizados por eventos. Assim, a maioria dos processos construtivos

pode ser modelado de maneira eficaz utilizando esta abordagem (MARTINEZ, 1996).

Assim, os autores desenvolvem um sistema que primeiramente implementa
um planejamento Look-ahead, dividindo a programacao geral da obra em atividades
menores, para que se possa analisar a necessidade de utilizagdo de gruas em cada
atividade e seu tempo de uso. Em seguida, o software Anylogic7 é usado para modelar
o sistema e simula-lo, de modo a identificar gargalos e sobreposigdes de atividades.
Junto ao software, os autores ainda utilizam um plug-in chamado OptQuest, que é
capaz de aprimorar ainda mais os resultados da simulag&o por meio da aplicagao de

varios algoritmos metaheuristicos.
2.2 LAYOUT DO CANTEIRO DE OBRAS

Outra abordagem verificada em alguns dos artigos foi o aprimoramento das
posicdes das instalagdes do canteiro de obras, de modo a permitir a melhor
movimentacao de recursos humanos, materiais e equipamentos dentro de um espaco
limitado. De fato, as publicagdes na area partem do principio que o espag¢o dentro do
canteiro de obras € um recurso limitado, e portanto tem que ser bem projetado para
evitar prejuizos a produtividade (AMIRI; SARDROUD; DE SOTO, 2017).

Hammad, Akbarnezhad e Rey (2016) usam como técnica a programacao
nao-linear. Esta técnica tem um conceito basicamente igual ao de programacao linear,
porém aqui a modelagem matematica conta com fungdes néo-lineares. O problema a
ser solucionado no estudo é diminuicdo da poluicdo sonora causada pelo movimento
de equipamentos pesados no canteiro. A fungado nao-linear presente no modelo é o
calculo dos niveis sonoros emitidos pelas operagdes, que possuem uma escala
logaritmica. O modelo matematico formulado pelos autores leva em consideragao dois
objetivos: a diminuicdo do custo de transporte de recursos entre as instalagbes e a

diminui¢ao da poluigao sonora percebida na vizinha do canteiro.
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No estudo de Alanjari, RazaviAlavi e AbouRizk (2015), por sua vez, busca-
se tomar decisdes quanto as melhores regiées do canteiro de obras para posicionar
materiais recebidos e também quanto ao cronograma de entregas destes insumos ao
empreendimento. Os autores desenvolvem um sistema hibrido, onde combinam
simulagao computacional a um algoritmo genético, outro tipo de metaheuristica
largamente utilizada (AMIRI; SARDROUD; DE SOTO, 2017). Os algoritmos genéticos
sao modelos ou abstracdes da evolucédo bioldgica baseados na teoria da selecao
natural de Charles Darwin, usando conceitos como cruzamento, mutacéo e selecéo
no estudo de sistemas adaptativos e artificiais. Esses “operadores genéticos” formam
uma parte essencial do algoritmo genético como uma estratégia de solugdo de
problemas (YANG, 2010).

Assim, o sistema criado em Alanjari, RazaviAlavi e AbouRizk (2015) é
capaz de aprimorar o posicionamento de materiais baseado em seu consumo,
modelar a remog¢ao de materiais do canteiro da forma mais proxima possivel a
realidade e integrar o cronograma de entregas ao sistema de otimizagao,
considerando assim o dinamismo do fluxo de fornecimento. Como resultado, foi
possivel prever as quantidades certas de materiais para cada etapa da obra,

facilitando o planejamento do canteiro para a recepgéo.
2.3 GERENCIAMENTO DE RECURSOS

Um dos maiores focos de pesquisa verificados na revisao foi o de
gerenciamento de recursos, onde os pesquisadores utilizam técnicas computacionais
de modo a definir a melhor forma para utilizar os recursos durante a duracédo de um
projeto. Busca-se o melhor sequenciamento de atividades para que ndo haja grandes

flutuagcdes no uso de recursos, dentro de um periodo de finalizagcao pré-determinado.

Ponz-Tienda, Salcedo-Bernal & Pellicer (2016) tratam do chamado
Problema de Alocacdo de Recursos (Resource Leveling Problem — RLP), onde o
objetivo € justamente encontrar uma sequéncia de atividades que maximize a
eficiéncia do consumo de recursos, minimizando a variabilidade (flutuagdes),
respeitando a duracdo limite do empreendimento. Como técnica, os autores
modelaram o problema por meio de programagao linear, e implementaram o algoritmo

em um projeto de edificio residencial.
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Em Polz-Tienda et al. (2017), o mesmo problema abordado em Ponz-
Tienda, Salcedo-Bernal & Pellicer (2016) é tratado. Desta vez, no entanto, € usada
como técnica a metaheuristica Harmony Search ou Busca Harmdnica. Trata-se de
uma metaheuristica baseada em harmonia musical, ou seja, na ideia de que a musica
tocada por um conjunto de instrumentos vai se tornando mais harménica de acordo
com a pratica (GEEM; KIM; LOGANATHAN, 2001). Sao realizados testes de validade
no algoritmo, que é posteriormente implementado em um projeto de um edificio de 15

pavimentos.

Cheng, Prayogo e Tran (2015) e Prayogo et al. (2018) também tratam do
RLP, utilizando como técnica a metaheuristica Symbiotic Organisms Search, inspirada
pelas interagcdes de dependéncia vistas entre organismos na natureza, conhecidas
como simbiose. Em Cheng, Prayogo e Tran (2015) é abordada a alocagéo de multiplos
recursos a varios projetos realizados ao mesmo tempo, enquanto em Prayogo et al.

(2018) o foco € na melhor utilizagdo de recursos humanos.

Em Hu e He (2014), o problema a ser solucionado ¢é a relagao conflitante
entre tempo, custo e qualidade de projeto. No estudo, procura-se minimizar a duragéo
e o custos do projeto e, ao mesmo tempo, aumentar sua qualidade. Para isso, os
autores se baseiam na utilizagao de recursos durante o empreendimento, partindo do
pressuposto de que cada recurso sofre variacdes de qualidade, custo e produtividade,
e que estes sao fatores determinantes para o tempo de finalizagdo da construgao.
Assim, é utilizado mais uma vez um algoritmo genético para buscar por solugbes
aprimoradas para o problema, que é aplicado a um projeto de uma casa de trés

pavimentos.

Khanzadi, Movahedian e Begherpour (2015) também abordam a alocagao
de recursos no projeto, dessa vez utilizando a técnica de Modelagem Baseada em
Agentes (Agent-Based Modeling — ABM) em conjunto com o método CPM (Critical
Path Method) para definir as inter-relacbes entre as atividades levando em
consideragao a interacéo entre cada atividade, os recursos necessarios para realiza-

la e as condigbes do ambiente de projeto (sob o aspecto espacial e gerencial).

A Modelagem Baseada em Agentes parte do principio de que o
comportamento dos agentes envolvidos no projeto € afetado pelas suas
caracteristicas e interagdes com outros agentes, aprendendo com suas experiéncias

e se adaptando ao ambiente em que estdo inseridos. Por meio da modelagem
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individual dos agentes, os efeitos das variagbes de comportamento podem ser
tracados. Se isso € alcangado, o comportamento do sistema como um todo pode ser
determinado. Com essa técnica, por meio da decomposi¢céo dos sistemas, agente por
agente e interagao por interagao, a precisdo do modelo é aprimorada (KHANZADI;
MOVAHEDIAN; BEGHERPOUR, 2015).

Desse modo, os autores combinam o método CPM com a ABM de modo
que a rede de atividades considere a interacdo entre as atividades, recursos
necessarios e ambiente de execugao. Com isso, o objetivo final dos autores € a busca
por uma alocagao de recursos aprimorada para o projeto por meio de um algoritmo
genético. O sistema é implementado em um pequeno projeto composto por oito
atividades (KHANZADI; MOVAHEDIAN; BEGHERPOUR, 2015).

Khalili e Chua (2013) utilizam programacéo linear para gerenciar a
producdo de elementos construtivos pré-fabricados de concreto. Os autores
desenvolvem um modelo de programacao linear para o problema de planejamento
operacional e utilizagdo de formas na linha de produgdo, quando um alto grau de pré-
fabricacdo como componentes complexos € adotado. O modelo desenvolve o
cronograma de producdo de modo a atender as demandas do canteiro de obras,
considerando a complexidade dos elementos pré-fabricados, planejamento da
utilizacdo de formas e restricbes da fabrica (fornecimento de materiais, area de

producao, etc).
2.4 PLANEJAMENTO DE ATIVIDADES

Na RSL realizada, as técnicas de aprimoramento de processos e tomada
de decisao foram aplicadas com maior frequéncia ao planejamento de atividades, isto
€, a definigdo da melhor sequéncia de tarefas para as obras, simulagdo de processos

e busca pela redug¢ao da duragao e dos custos de projeto.

Golzarpoor et al. (2017) utilizam como técnica a simulacdo de eventos
discretos, de modo a melhorar a tomada de decisdo quanto ao sequenciamento de
atividades. Os autores desenvolvem uma aplicacao prépria, adaptada a forma como
as operacdes em empreendimentos de construgao se realizam. Segundo os autores,
os software de simulagdo convencionais ndo sao capazes de modelar de maneira
eficiente os processos de construtivos, pois foram desenvolvidos para a industria de

manufatura. Assim, € desenvolvida uma aplicagdo baseada no conceito de
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Hierarchical Control Conceptual Modeling, que € capaz de modelar melhor as

sequéncias de atividades de construcao e utilizagao de recursos.

Por sua vez, Jin et al. (2015) utilizam como técnica o Raciocinio Baseado
em Casos (Case-Based Reasoning — CBR). Trata-se de uma técnica de resolucao de
problemas que se baseia no conhecimento obtido em situagbes passadas, e reutiliza
essas informagdes para resolver novos problemas. A técnica é realizada em quatro
etapas: recuperar o caso mais similar possivel, reutilizar a informacéao recuperada
para solucionar um novo problema, revisar a nova solucdo de modo a identificar
diferencas em relacdo ao caso que fora recuperado e armazenar a nova solugao para
solucionar problemas futuros. A técnica € aplicada na determinagao, em fases pré-
operacionais, da duragcido da execucao do empreendimento, e € validada em projetos

de conjuntos habitacionais.

Em Fung e Tam (2013), procura-se aprimorar o cronograma de atividades
por meio de um algoritmo genético. Para isso, os autores usam como dados de
entrada planilhas eletrdbnicas com dados sobre quantidades de materiais e custos
unitarios, além de informagdes sobre as precedéncias entre as tarefas. Segundo os
autores, a combinag&o do algoritmo genético com as planilhas eletrénicas permite a
melhor visualizagdo do processo de modelagem, fortalecendo a confianga e o facil

entendimento dos processos executados.

Moon et al. (2015) utilizam um sistema de planejamento de obras baseado
em BIM, capaz de detectar e reorganizar atividades sobrepostas na rede CPM
(caminho critico). O software desenvolvido integra o modelo 3D com o planejamento
de atividades. O processo desenvolvido ocorre em trés etapas: identificacdo das
atividades que coincidem e do seu nivel de sobreposi¢cdo, analise dos riscos desta
sobreposicao para o desempenho da obra por meio de logica fuzzy e aplicagdo de um

algoritmo genético para aprimorar a programacgao da obra.

O sistema cria um novo planejamento para a obra com sobreposi¢cao
minimizada de atividades sem que a duracgao total do projeto seja alterada. Como
variavel para o algoritmo genético, foi usado o numero de dias em que as atividades
poderiam ser alteradas sem que o tempo de execucdo aumentasse. E possivel ainda
analisar a nova configuragao por meio de simulagao 4D no software criado (MOON et
al., 2015).
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Faghihi, Reinschmidt e Kang (2014) também propdéem um meio de gerar o
planejamento da constru¢cdo automaticamente a partir de informacgdes extraidas de
um modelo BIM. As informagdes sobre as interdependéncias entre os elementos do
modelo sao organizadas em formato de matriz, que pode ser lida por um algoritmo
genético desenvolvido, garantindo a construtibilidade do projeto. No entanto, a
complexidade do modelo BIM limita o processo desenvolvido, pois quanto mais
elementos existirem no projeto, mais complicado sera gerar uma programacgao correta

para a obra.

Lu e Olofsson (2014), por sua vez, utilizam o software de simulagdo Simio
para avaliar os melhores cenarios para a execugdo de componentes da construgao.
Sao extraidos quantitativos do modelo BIM, que dao suporte para a simulagao das
atividades. O sistema facilita a tomada de decisdes, uma vez que permite que 0s
profissionais possam avaliar rapidamente os melhores métodos construtivos. E
possivel analisar, ainda, as implicacbes de mudangas no projeto de maneira

automatizada, sem necessidade de atualizar o modelo de simulagdo manualmente.

Gwak et al. (2016) procuram diminuir o tempo e, consequentemente, os
custos do empreendimento, por meio da execugao concomitante das atividades
criticas do projeto. Para isso, € criado um método computacional que identifica uma
solucao global, ou seja, o conjunto de atividades que podem ser sobrepostas, de modo
que nao seja necessario alocar recursos adicionais. Assim, profissionais de
planejamento podem tomar decisdes, antes e durante a execugao, sobre quais
atividades podem ser realizadas ao mesmo tempo, diminuindo assim a duracéao do

projeto.

O planejamento da linha de producdo de elementos construtivos pré-
fabricados € abordado por Wang, Hu e Gong (2018), onde busca-se aprimorar os
processos por meio de um sistema hibrido, composto por simulagdo computacional e
um algoritmo genético. Os cronogramas de produgéo e entregas sdo usados como
dados de entrada para rodar o algoritmo genético, que a cada iteracdo gera
programacdes distintas. Cada uma dessas possibilidades &, entdo, modelada em um
software de simulagao, permitindo avaliagao de cada configuracéo e a escolha de uma

solucéao 6tima.

O planejamento de elementos pré-fabricados também é tratado em Altaf et

al. (2018), onde é desenvolvido um sistema que utiliza identificagdo por
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radiofrequéncia (RFID), simulacdo computacional e algoritmos metaheuristicos. O
RFID é utilizado para obter informacdes em tempo real sobre a linha de producao.
Esses dados dao suporte, entdo, ao modelo de simulacdo computacional, que é

aprimorado pelo uso de metaheuristicas.

Sao usados no trabalho dois tipos de algoritmo: otimizagao por nivem de
particulas ou Particle Swarm Optimization e Simulated Annealing. O primeiro trata-se
de um sistema multiagente para resolver problemas de otimizagédo complexos. Uma
caracteristica marcante deste algoritmo € a forma como os agentes, ou particulas,
interagem entre si. Eles apresentam um comportamento colaborativo, simulando um
compartilhamento de experiéncias e cooperando entre si em busca das melhores
solugdes (ROSENDO, 2010). Por sua vez, o algoritmo Simulated Annealing, é
inspirado no processo de resfriamento de metais, que, quando feito por meio de
decréscimos lentos de temperatura, da origem a cristais com uma estrutura molecular
bem organizada (LUKE, 2015).

Assim, o sistema criado permite obter informacdes sem tempo real para o
aprimoramento da automatico do planejamento da produgdo de painéis pre-
fabricados. E exposto ainda que o algoritmo Particle Swarm Optimization tem um

melhor desempenho que Simulated Annealing (ALTAF et al., 2018).

Arashpour et al. (2016) também utilizam metaheuristicas para aprimorar o
sequenciamento de atividades na linha de producdo de elementos pré-fabricados,

porém nao especificam qual algoritmo foi implementado.

Em Huang, Zou e Zhang (2016), € abordada a possibilidade de sequenciar
atividades sob diferentes configuragdes. Segundo os autores, existem conjuntos de
atividades de podem ser realizados em diferentes ordens ou mesmo
simultaneamente. Porém, para cada sequéncia, o custo de transferéncia de recursos
de uma atividade para a outra muda, dependendo das distancias entre os locais de
execucado ou da disponibilidade de equipes. Assim, os autores implementam um
algoritmo genético para tentar achar a melhor solugéo possivel para o problema,

objetivando a diminui¢ao dos custos de projeto.

Por sua vez, Erol, Dikmen e Birgonul (2015) investigam os impactos de
praticas de construgdo enxuta nos empreendimentos e os comparam com projetos
executados de maneira convencional, por meio do Método de Monte-Carlo, técnica de

simulagao probabilistica. Os autores concluem que a aplicagéo de principios enxutos
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tem grande potencial para diminuicdo da duragao dos projetos, principalmente em

atividades como a construcao de paredes.

Em um estudo parecido, Abbasian-Hosseini, Nikakhtar e Ghoddousi (2014)
também estudam o impacto dos principios da constru¢ao enxuta no planejamento de
atividades, abordando também a constru¢ao de paredes de alvenaria. Os autores no
entanto, utilizam o soffware de simulagédo de eventos discretos ARENA para modelar
e analisar tal processo.

Zhang, Du e Zhang (2014) buscam um aprimoramento multi-objetivo, onde
busca-se diminuir a duragéo e os custos de projeto, ao passo que sua qualidade &
maximizada. Para isso, os autores utilizam uma combinagao dos algoritmos genético
e de otimizagao por nuvem de particulas. A modelagem matematica do problema leva
em consideragao a relagdo entre a qualidade do projeto e o tempo de execugao de
cada atividade. O sistema é validado em um projeto de edificio comercial de trés

pavimentos.

Em Agdas et al. (2017), chama-se a ateng¢ao para a eficiéncia no uso de
metaheuristicas para aprimorar a relagao conflitante tempo-custo em projetos reais de
construgdo. Os autores implementam, entdo, um algoritmo genético e fazem analises
quanto ao custo computacional, tempo para encontrar a solugdo e requisitos de
software e hardware necessarios para encontrar solugdes 6timas em projetos com

grande numero de atividades.

O método de planejamento Fast-track, que consiste em planejar a fase de
projeto ocorrendo simultaneamente a execucao, € abordado por Cho e Hastak (2013)
como uma maneira de diminuir a duragao e os custos de um empreendimento. Assim,
os autores criam modelos matematicos para calcular a duragao e os custos totais de
da construcdo de acordo com o método Fast-track, que sao utilizados na funcao-
objetivo de um algoritmo genético. O sistema melhora a tomada de decisdo sobre

adotar ou n&do o método Fast-track para o planejamento de projetos de construgao.
2.5 ATIVIDADES E RECURSOS

Ao analisar as publicagbes selecionadas na revisao, foi constatado que
uma grande parte ndo tratava apenas do planejamento de atividades, mas procurava

fazé-lo em conjunto com a busca por melhorias na eficiéncia da utilizagao de recursos.
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Marzouk et al. (2014) desenvolvem um estudo que busca melhorar a
utilizacdo de recursos escassos por agéncias governamentais na construgcéo de
habitagdes de interesse social. Para isso, os autores usam o soffware de simulagao
Stroboscope para modelar o processo especifico de construgao deste tipo de projeto
e buscam aprimorar o tempo e o custo total de execugao por meio de um algoritmo

genético.

Em El-Abbasy, Elazouni e Zayed (2017), utiliza-se também um algoritmo
genético, como forma de auxiliar na distribuicdo de recursos e organizar a execugao
de multiplos empreendimentos ocorrendo simultaneamente. Para isso, os autores
fazem uma modelagem matematica multi-objetivo, buscando aprimorar a duragao,
custos totais, custos financeiros, lucro, flutuacdes de utilizagdo de recursos e picos de
demanda. O estudo é considerado inovador por considerar tanto aspectos financeiros

quanto relativos a utilizagao de recursos em um mesmo modelo.

Por sua vez, Liu, Al-Hussein e Lu (2015) desenvolvem um sistema onde o
recurso central utilizado é o software de simulacdo Symphony.NET, que € ligado a
uma ferramenta de analise de interdependéncias entre elementos e ao algoritmo de
otimizacdo por nuvem de particulas por meio da API (Application Programming
Interface) da plataforma BIM Autodesk Revit. O algoritmo € usado pelos autores para
encontrar a melhor sequéncia de atividades, baseado na duracdo total do projeto

extraida do modelo de simulacéo.

A busca de solugbes para o Problema de Programacao de Projetos com
Restricdes de Recursos (Resource-Constrained Scheduling Problem — RCPSP) é
abordado por Bettemir e Sonmez (2014) por meio da aplicagdo das metaheuristicas
Simulated Annealing e algoritmo genético. O objetivo geral do RCPSP é planejar a
execucao de projetos com recursos limitados por meio da determinacgéo das datas de
inicio de cada atividade, de modo que tanto as restricbes de precedéncia quanto de
recursos sejam satisfeitas e que a duragéo total do projeto seja minimizada. Segundo
os autores, o RCPSP ¢ crucial para o planejamento de projetos de construgao, uma
vez que restricbes de recursos tém grande influéncia sobre esse tipo de
empreendimento (BETTEMIR; SONMEZ, 2014).

Desse modo, os autores desenvolvem um algoritmo hibrido a partir das
duas metaheuristicas supracitadas e, por meio de testes, provam que a abordagem

adotada é mais eficiente do que a utilizacado de softwares de planejamento disponiveis
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no mercado (BETTEMIR; SONMEZ, 2014). Em um estudo mais recente, Giran, Temur
e Bekdas (2016) também obtém resultados satisfatorios para o problema, mas desta
vez utilizando a metaheuristica Harmony Search ou Busca Harménica. Ja em Biruk e
Jakowski (2017), solugdes para o problema sao obtidas por meio de programagao

linear.

Em Potgieter e van Rooyen (2016), trata-se da criagdo de um modelo
computacional que faga a alocacao de recursos em um projeto de modo a aumentar
a folga livre. Segundo os autores, a folga total de um projeto e sua distribuicdo entre
as atividades é influenciada diretamente pela alocacao de recursos. Assim, o modelo
desenvolvido tem como fungao-objetivo a maximizacao da folga total do projeto, de
modo criar uma ferramenta que beneficie a execugao de projetos com periodos curtos
de duracgao e permitir que interrupgdes imprevistas em atividades nao prejudiquem a

duracgao total do empreendimento.

Por sua vez, Menesi e Hegazy (2014) tratam do chamado Problema de
Programacado de Projetos com Restricdbes de Recursos e Multiplos Modos de
Execucdo (Multi-Mode Resource-Constrained Project Scheduling Problem —
MRCPSP), que busca o mesmo objetivo que RCPSP, mas considera que as
atividades podem ser executadas de modos diferentes, com requisitos distintos de
recursos. Os autores desenvolvem um modelo no software de otimizacdo ILOG
CPLEX, com o qual obtém bons resultados para projetos com mais de 2000

atividades, em um periodo curto de tempo.

O MRCPSP também é abordado em Ghoddousi et al. (2013), onde além
da duracao e da utilizagao de recursos, os autores ainda buscam aprimorar os custos
de projeto, por meio da implementagcao de um algoritmo genético. Por fim, Taghaddos
et al. (2014) estudam a aplicacdo do MRCPSP a fabricacdo de construcdes
modulares, que s&o unidades habitacionais feitas inteiramente na fabrica e
transportadas ao canteiro para instalacdo. Para isso, os autores criam um software de
simulagcao proprio, que usa como base informagdes definidas em processos

licitatorios.
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APENDICE B

RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Nome da
instancia
Kim e
Ellis Jr.
(2008)
Bettemir e
Sonmez
(2013)
Bettemir e
Sonmez
(2013)

j3010_10
j3029_7
j3038_10
j3030_3
j305_1

j3044_7
j3033 2
j304_2

{3047 _4
j3035_10
j3043 6
j3016_4
j3022_6
j3018_4
j3034_5
j606_3

j6015_4
j6034_2
j607_7

j6026_10
6019_10
j6012_7
j608_2

j6010_5
j602_3

j6042_10
j608_3

60147

NO
de

ativ.

11

40

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

30

60

60

60

60

60

60

60

60

60

60

60

Solugao
6tima/LB

38

108

100

41
73
60
55
53
42
60
60
49
59
58
47
52
70
63
72
75
68
89
85
78
71
61
79
78
87
79

69

Melhor Pior Melhor Pior

solugdo solugdo solugado solugao

GASA GASA GA GA
38 38 38 40
108 113 108 113
104 113 101 109
42 47 42 46
75 79 75 79
60 63 60 61
56 62 56 62
56 61 54 62
42 42 42 42
60 63 60 62
60 60 60 60
49 52 49 52
59 59 59 59
58 63 58 61
47 47 47 47
53 57 52 55
70 70 70 70
63 63 63 63
76 81 74 78
75 75 75 75
72 76 70 76
89 92 89 89
89 92 88 95
78 78 78 78
71 71 71 71
61 61 61 61
84 87 84 89
78 83 78 85
89 97 91 96
79 79 79 79
75 81 76 79

Tempo
GASA

(s)

45.95

51.10

1,220.77

704,20
958,86
497,45
1.008,29
595,11
204,35
302,12
129,18
888,26
113,58
692,52
64,27
494,76
271,01
179,17
1.785,79
1.454,70
1.289,36
875,57
1.380,75
324,39
133,03
996,21
2.622,49
2.318,26
2.117,10
254,76

1.668,25

Tempo
GA (s)

30.51

37.69

591.30

452,43
503,40
406,49
502,97
439,58
176,95
277,42
59,94
476,84
60,29
504,34
37,13
453,26
175,61
113,13
1.499,63
1.241,30
1.213,79
1.003,22
1.323,78
187,39
68,51
803,89
1.5624,34
1.504,17
1.517,86
130,22

1.498,66

Melhor
erro
GASA

0.00%

0.00%

4.00%

2,44%
2,74%
0,00%
1,82%
5,66%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
1,92%
0,00%
0,00%
5,56%
0,00%
5,88%
0,00%
4,71%
0,00%
0,00%
0,00%
6,33%
0,00%
2,30%
0,00%

8,70%

Pior
erro
GASA

0.00%

4.63%

13.00%

14,63%
8,22%
5,00%
12,73%
15,09%
0,00%
5,00%
0,00%
6,12%
0,00%
8,62%
0,00%
9,62%
0,00%
0,00%
12,50%
0,00%
11,76%
3,37%
8,24%
0,00%
0,00%
0,00%
10,13%
6,41%
11,49%
0,00%

17,39%

Melhor
erro
GA

0.00%

0.00%

1.00%

2,44%
2,74%
0,00%
1,82%
1,89%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
0,00%
2,78%
0,00%
2,94%
0,00%
3,53%
0,00%
0,00%
0,00%
6,33%
0,00%
4,60%
0,00%

10,14%

Pior
erro
GA

5.26%

4.63%

9.00%

12,20%
8,22%
1,67%

12,73%

16,98%
0,00%
3,33%
0,00%
6,12%
0,00%
517%
0,00%
5,77%
0,00%
0,00%
8,33%
0,00%

11,76%
0,00%

11,76%
0,00%
0,00%
0,00%

12,66%
8,97%

10,34%
0,00%

14,49%

lteragbes
GASA

15.5

6.9

21.33

44

61

34

74

41

14

21

57

50

34

15

12

22

1"

16

19

21

17

32

24

121

lteragbes
GA

24.8

8.6

29.9

58
65
52
68
60
24

36

65

71

59
19
14
36
18
29
14

35

1"
22
21

45

39



j603_4
j6024_8
j9017_7
jo011_4
j9012_6
jo06_4
jo01 4
j003_9
j9011_10
j9013_1
j002_6
joo4 4
j9010_7
j9015_7
j9010_10

j9017_3

60

90

90

90

90

90

90

90

90

90

90

90

90

90

81

81

80

64

81

80

86

61

81

127

67

92

83

82

75

89

81

81

97

67

81

80

104

61

81

169

68

92

87

82

88

105

81

81

102

70

81

86

111

62

83

176

75

92

95

82

94

114

81

81

96

64

81

80

103

61

81

169

68

92

88

82

88

104

81

81

102

70

81

88

111

62

83

174

73

92

91

82

93

109

678,53
613,29
3.524,73
2.859,22
296,40
3.059,04
3.552,95
2.186,44
2.908,96
4.305,20
3.373,76
358,39
3.661,69
2.312,75
3.241,79

3.062,92

481,26
340,78
2.447,58
2.119,48
155,67
2.354,33
2.457,52
1.600,88
2.419,40
2.487,61
2.362,38
224,43
2.370,92
1.344,89
2.301,18

2.493,83

0,00%
0,00%
21,25%
4,69%
0,00%
0,00%
20,93%
0,00%
0,00%
33,07%
1,49%
0,00%
4,82%
0,00%
17,33%

17,98%

0,00%
0,00%
27,50%
9,38%
0,00%
7,50%
29,07%
1,64%
2,47%
38,58%
11,94%
0,00%
14,46%
0,00%
25,33%

28,09%

0,00%
0,00%
20,00%
0,00%
0,00%
0,00%
19,77%
0,00%
0,00%
33,07%
1,49%
0,00%
6,02%
0,00%
17,33%

16,85%

0,00%
0,00%
27,50%
9,38%
0,00%
10,00%
29,07%
1,64%
2,47%
37,01%
8,96%
0,00%
9,64%
0,00%
24,00%

22,47%

13

11

11

13

12

15

12

14

13

10

122

17

15

15

17

1"

19

16

16

17

10

17

16



APENDICE C

PROJETO USADO NA FASE DE SIMULAGAO
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APENDICE D

ORGANIZAGAO DAS INFROMAGOES NAS INTANCIAS DA PSPLIB

Nas figuras abaixo, € possivel observar como as informagdes sao
apresentadas nos arquivos disponiveis na PSPLIB. Primeiramente sdo apresentadas
as redes de precedéncia entre as atividades, onde cada uma pode estar relacionada

a no maximo trés atividades sucessoras.

Em seguida encontram-se as duragdes para cada atividade e seus
requisitos de recursos. As instancias utilizadas neste trabalho utilizam 4 tipos
diferentes de recursos, sendo cada um deles utilizados em quantidades diferentes por
cada atividade. Por fim, a ultima informacgao vista nos arquivos sao as quantidades
disponiveis para utilizagado de cada recurso durante toda a duragdo do projeto.

FIGURA 1 — RELACOES DE PRECEDENCIA ENTRE AS ATIVIDADES

3 PROJECT INFORMATION:
4 pronr. : rel.date duedate tardcost MPH-Time
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Fonte: o autor, 2019
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FIGURA 2 — INFORMACOES DE DURACAO DAS ATIVIDADES E REQUISITOS E
DISPONIBILIDADE DE RECUSOS DO PROJETO
REQUESTS/DURATIONS:
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