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Resumo

Uma das principais decisdées que o gerente deve tomar no inicio de um projeto é a
determinacdo da quantidade de recursos de que ele necessitara para conduzir o
empreendimento sob sua responsabilidade. A pressao pela reducédo prazos e pela
reducado dos custos do projeto, aliada a incerteza inerente ao inicio da conducéo dos
trabalhos s&o ingredientes de um problema complexo de decisdo. Assim, a
determinacao da quantidade minima de recursos necessarios para que o projeto seja
concluido no menor tempo possivel, torna-se um problema complexo quando é
considerada a imprecisdo na modelagem das duragdes das atividades de um projeto
inédito que por definicdo ndo possui dados historicos e, em geral, possui varias
atividades em paralelo. A utilizacdo da metodologia proposta neste trabalho, baseada
na andlise da superficie de resposta fuzzy, mostrou-se valiosa na resolugcado deste
problema, inclusive com vantagem em relacdo a técnica de simulacdo conhecida

como simulagédo de Monte Carlo.

Palavras-chave: gerenciamento de projetos, simulagdo por eventos discretos,

simulacao para otimizacao, simulacao fuzzy, superficie de resposta fuzzy.
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Abstract

One of the main decisions that the manager should take at the beginning of a project
is to define the amount of resources it will need to conduct the endeavor under its
responsibility. The pressure for cost/time reduction and the uncertainty inherent to
initial works are components of a complex decision problem. Therefore, due to the lack
of activities duration historical data, this problem becomes harder when several
parallel activities are considered at the project network. The methodology proposed in
this paper, based on fuzzy response surface analysis, proved to be suitable to solve
this kind of problem, even with smaller computational effort than Monte Carlo

simulation.

Keywords: project management, discrete event simulation, simulation for optimization,

fuzzy simulation, fuzzy response surface.
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1 Introducao

1.1 Justificativas

Um fato que exerceu forte influéncia na ascensdo do assunto Gerenciamento de
Projetos foi o surgimento da técnica PERT/CPM no final da década de cinquenta. O
PERT (do inglés, Program Evaluation and Review Technique) surgiu durante a
construgao de submarinos do programa Polaris da marinha americana, e o CPM (do
inglés, Critical Path Method) foi desenvolvido pela empresa DuPont. Estas técnicas e
suas sucessoras, geralmente conhecidas como PERT/CPM, transformaram-se em
um dos pilares da moderna Geréncia de Projetos (PRADO, 2004).

Hoje os projetos sdo fundamentais para as empresas seja no desenvolvimento de
novos produtos, servicos e processos ou na melhoria das operagdes do dia-a-dia.
No entanto, segundo o guia PMBoK, guia mundialmente conhecido e responsavel
pela reuniao das melhores praticas do gerenciamento de projetos, os projetos
apresentam geralmente resultados diferentes dos esperados.

Para melhorar a qualidade das entregas, reduzir os atrasos e respeitar o orcamento,
considerando o ambiente de incerteza no qual os projetos estdo inseridos, este
trabalho propde a utilizacdo da experiéncia do gerente de projeto, aliada a utilizacao
de ferramentas quantitativas, que consideram a incerteza, implementada em

sistemas de suporte a decisdo (SSD).

Dentro da pesquisa operacional (PO) existem varios modelos, e algoritmos que
abordam os problemas do gerenciamento de projetos. Tradicionalmente, a
simulacao tem sido usada no calculo da duracéo do projeto e do custo esperado. No
entanto, outras ferramentas da PO também poderiam ser empregadas na
construgcdo de um SSD. No capitulo 2, destinado a revisdo bibliografica seréo

apresentados algumas dessas ferramentas.

Um problema comum encontrado na pratica do gerenciamento de projetos é a
minimizacdo de recursos e/ou duracao do projeto. Comumente, nesses casos, 0S

usuarios de softwares de gerenciamento de projeto se valem da “tentativa e erro’

para encontrar uma solugcao viavel, usando uma funcao dos softwares comerciais
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conhecida como nivelamento de recursos. Muito tempo pode ser perdido neste
processo se a instancia do problema for grande. Este fato leva muitas vezes a nao

utilizac&o de recursos nos cronogramas.

Uma abordagem possivel para problemas estocasticos e combinatérios é a
simulacdo para otimizagdo. No entanto, ndo foi encontrada na literatura nenhuma
aplicacao dessa técnica em problemas de gerenciamento de projetos. Uma forma de
usar essa técnica é a criacdo de modelos em softwares comerciais de simulagcao
gue possuam rotinas de otimizacdo integradas. No entanto, a lentiddo também é
uma caracteristica verificada nesses softwares ja que a velocidade das heuristicas é

dependente da determinacédo dos seguintes parametros:

— valores sugeridos (solucao inicial viavel);
— limites inferiores das variaveis de decisao; e

— limites superiores das varidveis de deciséo.

Em manuais de software como o Optquest for Arena® é inclusive sugerido que o
usuario faca retro-alimentacbes com os resultados obtidos até determinado
momento para aumentar a velocidade de processamento. O algoritmo otimizador

usado nesse software € o Scatter Search, proposto inicialmente por Glover (1977).

Para superar esses problemas, neste trabalho é apresentado um SSD que:

incorpora as melhores praticas descritas no guia PMBoK;
— considera a experiéncia do gerente de projetos;

— € capaz de lidar com a imprecisao das estimativas dos dados associados ao

prazo;
— nao exige procedimento iterativo manual para obtencéo de resultados; e

— pode ser adaptado para incorporar conceitos da simulacao para otimizacao.

1.2 Objetivo Geral

O obijetivo do trabalho é propor um modelo de simulagéo por eventos discretos que
seja capaz de atender as necessidades de um algoritmo de simulagdo para
otimizagdo e que néo necessite de dados histéricos para levantar a duracado incerta
das atividades.



Para alcancar os objetivos relacionados a simulagdo para otimizacdo sera

necessario reduzir consideravelmente o tempo de processamento.

Para atender os requisitos de reducao do esforco computacional e a auséncia de
dados histéricos sera usada a simulagdo fuzzy. Nesse tipo de simulacdo, que
pretende-se unir a teoria dos conjuntos fuzzy e ordenacédo de medidas fuzzy em um
algoritmo de simulacdo a eventos discretos, os numeros fuzzy sao usados para
descrever a incerteza na duragdo das atividades, refletindo a imprecisdo e a

subjetividade da estimacgao destes valores.

1.3 Objetivos Especificos
Os objetivos especificos sao:

— implementar um algoritmo que seja capaz de simular um projeto cuja duracéo
das atividades é representada por numeros fuzzy;

— analisar as superficies de respostas geradas a partir desta simulacao;

— definir a quantidade de recursos minimos para execu¢ao do projeto no menor
tempo possivel; e

- avaliar a possibilidade de aplicacdo da simulacdo fuzzy em algoritmos de

simulacdo para otimizacao de larga escala.

1.4 Estrutura da Dissertacao

No capitulo 2 é apresentada a revisao bibliografica sobre gerenciamento de projetos
e ferramentas da pesquisa operacional aplicadas nesse tema. A primeira parte desta
revisdo consiste de uma breve introducédo sobre o gerenciamento de projetos, na
qual serdo abordados alguns conceitos basicos do tema. Estes conceitos séo
necessarios para um maior entendimento do contexto no qual a ferramenta de PO
sera aplicada. Na segunda parte, sdo descritas as linhas de pesquisa atualmente
destinadas ao sequenciamento de projetos sob incerteza. Na terceira parte dessa
revisdo sao apresentados conceitos e linhas de pesquisa da simulacdo para a
otimizacdo. E, em seguida, na quarta parte, sdo apresentadas aplicacdes de

sequenciamento de atividades usando simulagéo para otimizagao.



No capitulo 3, o problema estudado sera contextualizado e a metodologia proposta
para a solucdo do problema sera apresentada. Neste capitulo o projeto proposto €
descrito e modelado. Durante esta descricio a metodologia é apresentada. Este

capitulo incluira detalhes do desenvolvimento do simulador fuzzy.

No capitulo 4, serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir da
metodologia proposta no capitulo 3. Neste capitulo serdo relatadas as dificuldades
encontradas, resultados inicialmente esperados e dicas sobre a forma de analise
dos resultados. Essa analise de resultados tera como suporte a analise da superficie

de resposta fuzzy.

No capitulo 5, serd apresentada a conclusdo geral do trabalho. Nele serao
detalhadas as principais vantagens da adog¢do da metodologia proposta.

No capitulo 6, serdo apontados caminhos para desenvolvimento do tema estudado

em pesquisas futuras.

Finalmente sdo apresentadas as referéncias utilizadas no desenvolvimento desta

dissertagao.



2 Revisao de Literatura

2.1 Gerenciamento de Projetos

2.1.1 Os Projetos e suas Caracteristicas Comuns

Projeto € um esforgo temporario levado a efeito para criar um produto, servico ou

resultado unico (PMI, pag. 5).

Segundo Prado (2004), os projetos apresentam as seguintes caracteristicas

comuns:

— Ciclo de vida: durante a sua vida, o projeto progride passando por etapas
cujos finais sdo caracterizados pela entrega de algum produto (deliverable);

— Incerteza: Em qualquer tipo de projeto existe algum nivel de incerteza;

— Possibilidade de mudancas durante o ciclo de vida do projeto: devido a
incerteza, o projeto sofre alteracdes em seu escopo em algum momento do
ciclo de vida;

— Aumento de conhecimento com o tempo: no decorrer do desenvolvimento
do projeto, mais se conhece o produto (bem ou servico) que esta sendo
produzido e seu processo de producéao; e

— Interfuncionalidade: projetos geralmente envolvem diversas areas de uma

organizacao.

A relacao qualitativa entre essas caracteristicas esta descrita na figura 2.1.

Aprendizagem

Alteractes de Escopo

Incerteza
Ciclode Vida

Figura 2.1: Relacao entre ciclo de vida, incerteza, aprendizagem e alteracao de escopo.



2.1.2 Representacao de Projetos

Os dois tipos principais de representacao de projetos em redes sao o Activity on
Node (AoN), também conhecido como diagrama de precedéncia, e o Activity on Arc
(AoA), também conhecido como diagrama de setas. A figura 2.2 apresenta os dois
tipos de representacao.

B O E
OA% O/ l)\o ﬁo Notac8o AoA

Inicio \O / Fim
B —}m

\

."\
—> (4] [G]—>[ ] notsskonon
Fim

Inicio

Figura 2.2: Modelo de rede usando notacao atividade no arco (l) e atividade no né (Il)
(Adaptado, Tavares, 2002).

2.1.3 O Gerenciamento de Projetos

Segundo o guia PMBoK, o gerenciamento de projetos é a aplicacdo de
conhecimento, habilidades, ferramentas e técnicas as atividades do projeto a fim de
atender aos seus objetivos.

O gerenciamento de projetos é realizado através da aplicagdo e da integracdao dos
seguintes grupos processos:

— iniciacao;
— planejamento;
— €execucgao;

— monitoramento e controle; e



— encerramento.

O grupo de processos de iniciacao define e autoriza o projeto ou uma fase dele.
Nesse grupo de processos € realizada, por exemplo, a analise de viabilidade. Para
que essa analise seja feita, sdo realizadas definicdes preliminares de escopo, além
de estimativa de prazo e custo.

O grupo de processos de planejamento define e refina os objetivos e planeja a acéao
necessaria para alcangcar os objetivos e 0 escopo para os quais o projeto foi
idealizado. Neste grupo de processos sao definidas a estratégia de atuacao da
equipe de projeto e o planejamento das demais fases do trabalho. A partir do
planejamento aprovado, pode ser realizado o acompanhamento e o controle do
trabalho e de seus resultados. O principal produto dessa etapa € um plano de
projeto. Duas das partes desse plano sdo, por exemplo, o cronograma e a
programacao dos recursos, foco deste trabalho.

O grupo de processos de execucado integra pessoas e outros recursos para realizar
o plano do projeto, que foi desenvolvido no grupo de processos do planejamento.

O grupo de processos de monitoramento e controle tem como objetivo a medigao
regular do progresso do projeto para identificar variacbes em relacdo ao plano de
gerenciamento do projeto, de forma que possam ser tomadas acdes corretivas,
quando necessario, para atender aos objetivos do projeto. Essas analises e acoes
sao fundamentais para o bom desempenho do projeto e implicam coletar e distribuir
informacdes para as partes interessadas sobre a situacdo atual, comparando o
realizado com o planejado, além de fazer previsées, estimando o futuro do projeto
qguanto ao:

€sCcopo;
— prazo;

— custo;

— qualidade;
— riscos; e

— resultados de negécio.



O grupo de processos de encerramento formaliza a aceitagdo do produto, servigo ou
resultado do projeto. Nesse grupo de processos também € feita uma avaliacdo do
projeto e sdo armazenadas informacdes sobre as licdes aprendidas no projeto

recém executado.

A figura 2.3 exibe a interacao, existente nos projetos, entre 0s grupos de processo
mencionados acima. Observando-se essa figura pode-se perceber a superposicao
dos processos no tempo.

Grupo Grupo Grupo Grupo de processos  Grupo
de processons de processos de processos de menitoramento de precessos
de iniciagao de planejamento de execucgdo € controle de encerramentc

Nivel de
interacao
entre
processos

-

Inicio Térming

Figura 2.3: Interacao de grupos de processos em um projeto (PMBoK, pag. 68).

2.2 Sequenciamento de Projetos sob Incerteza

Segundo Leus (2005) os métodos fundamentais usados no sequenciamento de
projeto sob incerteza sao:

sequenciamento reativo;

— sequenciamento de projeto estocastico;
— sequenciamento de projeto fuzzy;

— sequenciamento proativo (robusto); e

— sequenciamento via Analise de sensibilidade.



2.2.1 Sequenciamento Reativo e Linha de Base

2.2.1.1 Sequenciamento Reativo

Sequenciamento reativo ndo tenta lidar com a incerteza no momento da criagdo da
linha de base, em vez disso, ela revisa ou reotimiza a linha de base quando ocorre
algum evento esperado. Basicamente, a maior parte do esforco nesse tipo de

abordagem reside na “correcao” da linha de base (sequenciamento reativo).
Para programar o sequenciamento reativo podem-se usar as seguintes estratégias:

— regra right shift;
— ressequenciamento completo; e

— perturbagdo minima.

Em um extremo, o esforco reativo se apdia em técnicas muito simples, com o
objetivo de restaurar rapidamente a viabilidade do sequenciamento. Esses
procedimentos sdao denominados por Leus (2005) como acgdes para corregdo do
sequenciamento. Um exemplo tipico desse tipo de acdo é a regra right shift.
Segundo essa regra todas as atividades afetadas pelo evento (indisponibilidade de
recurso(s) ou inclusao de atividade(s)) serdao movidas “para frente” no tempo.

No outro extremo, o sequenciamento reativo pode envolver um sequenciamento
completo das atividades restantes a partir de uma solugéo inviavel. Leus (2005)

refere a essa abordagem como ressequenciamento completo.

Quando o objetivo & gerar um novo sequenciamento que desvie o minimo possivel
do sequenciamento original (ex post stability) usa-se a estratégia de perturbacao
minima. A implementagdo dessa estratégia é feita através do uso de algoritmos
exatos ou sub-6timos, em ambos os casos usa-se uma fungdo objetivo de
minimizagc&o da soma das diferengas absolutas entre a data inicial de cada atividade
a ser reagendada e a data inicial original dessas mesmas atividades (El Sakkout e
Wallace, 2000).



2.2.1.2 Sequenciamento da Linha de Base

Na tabela 2.1 sdo relacionadas as estratégias de sequenciamento da linha de base

com a forma de lidar com os desvios em relacéo ao planejamento.

Tabela 2.1: Diferentes métodos para geracao de sequenciamento sob incerteza (Adaptado,
Leus, 2005).

Sequenciamento da Linha de Base Durante a Execucédo do Projeto

(i) Sem Sequenciamento da linha de | (i) Sequenciamento dinamico (politicas

base de Sequenciamento)

(i) Sequenciamento da linha de base | (ii) Sequenciamento reativo

sem antecipacéo da variabilidade
(iii) Sequenciamento proativo (robusto) (iii) Acao gerencial
Robustez da qualidade
Robustez da solucao (iv) Andlise de sensibilidade

Flexibilidade

A primeira coluna da tabela 2.1 apresenta trés abordagens basicas diferentes para
geracgao da linha de base. Na primeira abordagem nenhuma linha de base é gerada.
Na segunda, a linha de base é gerada usando um método deterministico sem
antecipar nenhuma variabilidade nos parametros de entrada que devem acontecer
durante a execucao do projeto. A terceira abordagem visa desenvolver uma linha de
base que incorpora um grau de antecipacao da variabilidade durante a execucéao do
projeto. Leus (2005) chama esta ultima abordagem de sequenciamento proativo ou
robusto. Este método é alimentado pelas distribuicdes de probabilidade que regem
da duracdo das atividades e/ou pelas informacoes sobre o método do
sequenciamento reativo que seréo obtidas durante a execucao do projeto.

No sequenciamento proativo (robusto), o objetivo € minimizar o desvio entre a linha
de base e o sequenciamento final (ex ante stability) a estratégia é dita robusta. O
termo robustez da qualidade é frequentemente usado para designar a sensibilidade
do desempenho do sequenciamento em termos do valor da funcdo objetivo,
enquanto o termo robustez da solucdo se refere a insensibilidade das datas iniciais
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das atividades a mudancas nos dados de entrada. A robustez esta fortemente
relacionada a flexibilidade. Um sequenciamento é considerado flexivel se ele pode

ser facilmente reparado, ou seja, mudado para uma nova solucao de alta qualidade.

A segunda coluna da tabela 2.1 diferencia acées que sao tomadas durante a
execucao do projeto sobre como reagir as “rupturas” no cronograma e quando iniciar
novas atividades. No primeiro caso (i) nenhuma linha de base é gerada, mas antes
de iniciar um projeto, uma politica de sequenciamento é escolhida. Essa politica ira
determinar como agir durante a execug¢ao do projeto. Em (ii), como existe uma linha
de base pode ser feito um ressequenciamento nos moldes apresentados no
sequenciamento reativo. Em (iii), ao invés de usar as politicas atuais de
sequenciamento, a geréncia do projeto toma decisdes de acordo com o andamento
do projeto.

Além desses métodos de construcdo do sequenciamento final, técnicas foram
desenvolvidas para ajudar o gestor do projeto fornecendo informacdes sobre desvios
permissiveis nos parametros do projeto. Essas informacdes ajudam o gestor a
determinar quais partes do projeto necessitam de sua maior atencdo. Um exemplo

dessa abordagem € a andlise de sensibilidade (iv).
2.2.2 Sequenciamento de Projeto Estocastico

A literatura para sequenciamento de projeto estocastico tem concentrado seus
esforcos no problema de sequenciamento de projeto estocastico com recursos
limitados. Além desse problema, outros também veem sendo estudados como 0s
problemas de interrupcédo de atividades estocasticas, trade-off tempo/custo e multi-

modos estocastico.

2.2.3 Sequenciamento de Projeto Fuzzy

Os defensores do método da duragdo fuzzy das atividades argumentam que as
distribuicbes de probabilidade para as duracdes da atividade sdo desconhecidas
devido a auséncia de dados histéricos. Neste caso, no qual a incerteza é substituida

pela imprecisao, a literatura recomenda a utilizacdo de numeros fuzzy para modelar
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a duracdo das atividades em vez de numeros estocasticos. Assim, ao invés de
distribuicbes de probabilidade, sdo utilizadas funcdes de pertinéncia baseada em

teoria da possibilidade.

No contexto da simulagdo, Zhang et al (2005) apresenta como unir a teoria dos
conjuntos fuzzy e ordenagdo de medidas fuzzy em um algoritmo de simulagado a
eventos discretos. Este algoritmo tem o objetivo de modelar a incerteza inerente a
duracao das atividades em projetos reais, especialmente quando amostras de dados

sao insuficientes ou inexistentes.

Os numeros fuzzy sdo usados para descrever a incerteza na duracdo das
atividades, refletindo a imprecisdo e a subjetividade da estimacao destes valores.
Em seu artigo Zhang utiliza os numeros na forma triangular e trapezoidal conforme
mostrado na figura 2.4.

,“5 [ |

-

Iy

]

! . !
0 D, Dy D, X 0 D, D,
I-1

2
>
Lt

T
3

I

Figura 2.4: Namero fuzzy triangular (1-1) e trapezoidal (1-2).

Assim a duracao das atividades do projeto € definida por sua funcao de pertinéncia

up(x), associada a um valor numérico no intervalo [0,1], isto é:
D = {(x,up(x)|x € D, up(x) €[0,1]} €y

Quando a duracdo da atividade D é descrita usando termos linguisticos como,
provavelmente entre D,,; e D,,,, mas definitivamente ndo menor que D; e ndo maior
que D,, 0s numeros fuzzy trapezoidais descrevem bem sua duracdo. Assim, a

funcéo de pertinéncia para numeros da forma trapezoidal tem a seguinte forma:
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"1~ D; Sx< Dy e D, # Dy
m1 1
1, Dy <x<D
=4 ,p O m2 @)
ﬁ Dpo <x <D, e Do # D,
m2 2
\ 0, caso contrario

Analogamente, os numeros da forma triangular também podem ser usados, ja que

estes representam um caso particular do trapezoidal no qual D,,;; = Dy».

Para implementar a simulagédo fuzzy, baseada na verificacdo de atividades (activity
scanning), Zhang precisava definir qual atividade deveria ser iniciada, ou seja, qual
atividade deveria ser executada primeira para avancgar o relégio do simulador. Neste
momento, ele se deparou com o problema de ordenar numeros fuzzy sobrepostos.

Exemplos de numeros fuzzy sobrepostos podem ser observados na figura 2.5.

Tempol Tempo2 Tempo3 Tempod Tempobd

Tempo

Figura 2.5: NOmero fuzzy sobrepostos.

Para resolver este problema ele usou a metodologia de ordenagdo proposta por
Tran e Duzkstein (2002). Esta metodologia é baseada na comparacao dos seguintes
alvos pré-determinados:

— crisp maximo (Max); e

— crisp minimo (Min).
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A idéia é que um numero fuzzy é maior se sua distancia para o crisp maximo D, €
a menor, mas sua distancia para o crisp minimo D,,;,, € a maior. Os valores Max e

Min sdo escolhidos segundo a operacao abaixo:

1

Min <inf U s(A@)

=1

, 3)
Max < sup U s (A(i))

Onde s(A(@)) é o suporte do numero fuzzy A(i) a ser ordenado. Baseado na
metodologia de ordenacado, a férmula para calcular D,,,, € D, Para um numero

fuzzy A(a,,a,,a;5,a,) € apresentada a seguir:

Quando a funcao peso f(a) = a:

2 2
DZ(A’ M) = (az - B M) %(az ;— = B M) X [(a4 - a3) - (az - a1)] + §<a3 ;— az)
1as — 1
+ §(a3 2 az) [(a4 - a3) + (az - al)] + E[(Cb} - a3)2 + (az - al)z]
1
~18 [(ay — a3)(a; — ay)] 4)

Quando a funcéao peso f(a) = 1:

D?(A,M) = (az ‘; as _M>2 %(az ;‘ as —M) % [(@y — a5) — (a, — ay)] +%<a3 ;— az)z
1,a3—a, 1 , ,
2 (B52) @ = as) + (2, = a)] + 5 (a4 — a)? + (2, - @,)’]

1
9 [(as — a3)(a; — aq)] (5)
Onde:

- a4,ay a3 € a, representam os quatro parametros descritos no numero fuzzy

trapezoidal 4;
- M é tanto Max quanto Min. Logo, Dy, = VD?(A,Min) € Dy =

VD?(A, Max); e
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— f(a) € uma fungdo continua crescente adotada na férmula original de Tran e
Duzkstein (2002), servindo como uma fungédo peso para o calculo soma dos
pesos das distancias.

Os valores « em f(a) pertencem ao intervalo 0 e 1. O valor de f(a) € normalmente
definido igual a 1 (constante) ou a«, dependendo da caracteristica do tomador de
decisdo. Geralmente, para tomadores de decisdo conservadores ou aversos ao risco
o valor da funcao peso f(a) = a, j4 para tomadores de decisdo dispostos a correr

riscos, o valor da funcao peso f(a) € iguala 1.

Depois de definida esta regra para comparacao entre nimeros fuzzy sobrepostos,
Zhang realizou analises entre a simulacao fuzzy e a simulacao de Monte Carlo em
uma série de experimentos mostrados nas figuras 2.6 e 2.7. Nestas analises foi
observado que além dos resultados obtidos por meio da simulagédo fuzzy possuem
toda a informacéao estatistica produzida pela simulagcdo de Monte Carlo, eles ainda
sdo obtidos mais rapidamente, uma vez que € necessario apenas um ciclo da

simulacao para se obter as saidas do modelo.

TriFuz.(6,8,10). (70, 80, 90)

—h
1
1

O Tri. (6,8,10)

@ Beta (6,10,3,3)
® Nor. (8,2)

B Log. (8,1)

o
(o)
1
<1

o
N
1

O
N
1

Frequencia normalizada (%)
o
o
|

o
|

70-72 72-74 74-76 76-78 78-80 80-82 82-84 84-86 86-88 88-90
Duracao do Projeto

Figura 2.6: Comparacao entre os resultados da simulacao obtidos a partir de nimeros fuzzy
triangulares e resultados obtidos a partir de distribuicées de probabilidade.
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TraFuz. (6,7, 8,11). (70, 80, 85, 95)

—— 1 1

o —

= O Tri. (6,7.5,11)

(g8

T 081 O Log. (8,1)

% | Log. (7.5,1)

g 067 B Beta (6,11,1.5,4.5)
@]

[

o 0.4 1

G

-

8]}

S 0.2 1

O

Q

=, . . . . , B = S S .

70-72.6 72.6-75.2 75.2-77.8 77.8-80.4 80.4-83 83-856 85.6-88.2 88.2-90.8 90.8-934 93.4-96
Duracao do Projeto

Figura 2.7: Comparacao entre os resultados da simulacao obtidos a partir de numeros fuzzy

trapezoidais e resultados obtidos a partir de distribuic6es de probabilidade.

2.2.4 Analise de Sensibilidade

A andlise de sensibilidade lida com questdes do tipo “E se?” (ou analise de cenarios)
que surgem quando sao propostas alteragdes nos parametros. Recentemente, tem-
se estudado problemas de sequenciamento de maquina nos quais se busca
responder as seguintes questdes:

— Quais sdo os limites para mudanca nos parametros tal que a solucao se
mantém étima?

— Dada uma alteracao de parametro especifica, qual € o novo custo 6timo?

— Dada uma alteracao de parametro especifica, qual € a nova solugao 6tima?

— Quando uma linha de base mantém-se 6tima?

— Quando o valor de uma fungao objetivo se mantém étima?

— Quais sao os tipos de anélise de sensibilidade Uteis para avaliar a robustez de

solucdes 6timas?
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— Quais tipos de andlises de sensibilidade podem ser executados sem usar 0s
detalhes completos da solugao?

Apesar de ser uma andlise promissora, segundo Leus (2005), o uso de anadlise de
sensibilidade no contexto do gerenciamento de projetos ainda precisa ser explorado.
Dentre essas poucas publicacdes, destaca-se a aplicacdo da andlise de
sensibilidade a variabilidade da duracdo média feita por EImaghrabv et al (1999).
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2.3 A Simulacao para Otimizacao

Caracteristicas como, animacao, facilidade na construcdo do modelo e de
reutilizacdo, assim como a geracao de relatérios tém sido os fatores considerados
pelos usuarios na compra dos softwares de simulacdo. Na ultima década, entretanto,
0 surgimento de certas areas de aplicagcdao, como a computacao financeira (Consiglio
et al, 1999) , a velocidade e qualidade dos calculos no simulador tém ocupado um
papel central na percepcdo de valor do usuario. Por esse motivo, rotinas de
otimizagdo tornaram-se um fator de diferenciagdo no mercado de softwares de

simulagéo.

A seguir sdo apresentadas algumas evidéncias praticas da unido entre simulagéao e

otimizagao. (Fu, 2002):

— atualmente todo pacote de simulacao possui algum tipo de otimizacéao;

— recentemente, foram incluidas novas sec¢des referentes a esse assunto em
livros didaticos (secdo 12.4 em Banks et al. (2000) e secédo 12.6 em Law and
Kelton (2000)); e

— 0 termo “simulation optimization” estd mais conhecido. Ele foi recentemente
incluido na Encyclopedia of Operations Research and Management Science
(Gass e Harris, 2000).

Dois caminhos tém sido tomados para aumentar a qualidade e a eficiéncia dos
calculos. O primeiro, pesquisado por varios autores, consiste em se aproveitar da
estrutura do problema para aumentar a eficiéncia. O segundo, solucdo encontrada
pelos desenvolvedores de softwares, consiste em incluir algoritmos mais gerais
(como métodos genéticos e técnicas do tipo simulated annealling com proposto por
Alkhamis et al(2002)) capazes de resolver de forma robusta uma grande variedade
de problemas. Apesar da segunda op¢ao nao fornecer solugdes 6timas, a escolha
por esses algoritmos, realizada pelos desenvolvedores de softwares, €

compreensivel.

Essas diferentes abordagens levaram Michael C. Fu em 2002 a escrever o artigo
intitulado, Optimization for Simulation: Theory vs. Practice. Nele, o autor defende
uma abordagem conjunta para as duas partes envolvidas. A partir dessa estrutura,
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proposta por Fu (2002), adaptagcbes de antigas técnicas ou mesmo o
desenvolvimento de novas técnicas tém contribuido para o desenvolvimento nessa

area de pesquisa.

O problema proposto pela otimizagdo para simulacdo, como em qualquer problema
de otimizagdo, € encontrar o melhor conjunto de parametros que minimize ou
maximize uma funcéo objetivo sujeita a restricdes. A funcdo objetivo possui valores
que devem ser estimados pela saida de uma simulagdo estocastica, conforme a

equacao abaixo:
min .o/ (6)=E[L(6,@)]  (6)
Sendo, 8 o vetor que representa as variaveis de decisdo, J(8) a funcdo objetivo, ©

0 conjunto de restricbes, w representa um sample path (replicacdo da simulagao),

L(6,w) a medida de desempenho avaliada e E[L(6, )] a esperanca dessa medida.

2.3.1 Abordagens Correntes para Unir Otimizacao e Simulacao

A unido entre simulacédo e otimizagdo pode ser realizada de varias formas. Nesta
secao serao apresentadas as duas maneiras opostas de como esta unido pode ser

realizada.

SIMULADOR DE
R EVENTOS

solucdo(des) DlSCR ETOS estimacdo de
candidata(s) ESTOCASTICOS desempenho

sub-rotina
de
otimizagdo

F

Figura 2.8: Simulacao para otimizacao: Softwares Comerciais (Adaptado, Fu, 2002).
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Atualmente, nos softwares comerciais, originariamente usados para simulacédo, nao
ha uma relacdo de igualdade entre a otimizag&o e a simulag&o. Neles as rotinas de

otimizacao sdo apéndices do motor de simulacao, conforme mostra a figura 2.8.

Em contraste, desenvolvimentos recentes realizados em programacao estocastica
apresentam outra forma de abordagem para a unido dessas duas técnicas,

conforme mostrado na figura 2.9.

FORMULACAO
DE

cenarios PROG RAMA(;AO solugao

MATEMATICA

gerador de
cenario
Monte-Carlo

F

Figura 2.9: Simulacao para otimizacdo: Programacao Estocastica (Adaptado Fu, 2002).

Nesse caso, a simulacdo de Monte Carlo € um apéndice que é usado para gerar

cenarios para as formulacées de programacao matematica.

2.3.2 As Particularidades de Simulacao para Otimizacao

Segundo Fu (2002), o processo empregado atualmente pode ser dividido em dois
passos:

— geracao de solucdes candidatas; e

— avaliagado das solugoes.
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No ponto de vista da pratica, simulagdo para otimizacao trabalha mais intensamente
com algoritmos que se concentram no primeiro passo. Dessa forma, o modelo de
simulacao é tratado essencialmente como mais uma fungdo geradora que possui
algumas analises estatisticas. O processo de obtencao da solucao é mostrado na
figura 2.10.

ROTINAS DE
PESQUISA DE
OT|M|ZAQ§\O solugdo(des)

candidata(s)

h 4

estimacao de
desempenho

simulador de
eventos
discretos

(analise estatistica) estocasticos

Figura 2.10: Simulacao para otimizacao: Perspectiva Pratica (Adaptado Fu, 2002).

No entanto, este processo nao trata de forma adequada o universo de simulagéao
para otimizacao, porque concentra muito na busca ao invés de concentrar na busca
e na avaliagdo das solucbes. A principal caracteristica de simulacdo para
otimizacao, que ndo é relevante para o universo deterministico, € o trade-off entre
quantidade de esforco computacional necessario para encontrar mais solucdes

candidatas versus obter uma estimativa melhor das solucdes atuais, isto €, encontrar

arg min,,_o J(@) versus estimar J(6).

Outra dificuldade particular de se tratar problemas de simulacao para otimizacao é
que as medidas de desempenho de saida sdo estimadas por meio de simulagcéao
estocastica o que despende muito esforco computacional. Em outras palavras, uma
replicacdo de simulacdo simples pode levar o mesmo tempo que a solucdo de um
problema tipico de programacao linear (Fu, 2002).
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Sendo assim, deve-se concentrar na comparacdao do desempenho relativo ao invés
de estimar o desempenho absoluto. Em outras palavras, o objetivo primordial do

processo de busca é ordenar.

Para atender a necessidade de comparacdo constante das solugdes, o processo
deveria ser modificado conforme descrito abaixo e mostrado na figura 2.11:

1. Realizar passos iterativos e integrados de pesquisa e comparacdo até a
escolha da solucao 6tima; e
2. Estimar o valor da fungéo objetivo.

rotinas de

» pesquisa de 30(6
Squisa « solugdo(Ges)
¢ .
0 |mliaf;30 candidata(s)

melhor integra¢do usando
comparacdes: analise
estatistica e probabilidade

estimacao de simulador de
desempenho eventos
(analise estatistica) d'SETEt?S
estocasticos

Figura 2.11: Simulacao para otimizacdo: Necessidades Futuras (Adaptado Fu, 2002).

2.3.3 Algoritmos Atualmente Utilizados em Simulacao para Otimizacao

Atualmente sao utilizados alguns algoritmos que tem o objetivo de integrar melhor as
duas técnicas. A tabela 2.2 mostra os métodos da otimizagdo deterministica que

vem sendo adotados em simulagao para otimizacao.

Os métodos, simulated annealing, algoritmos genéticos, scatter search, busca tabu e
redes neurais dominam as aplicagdes comerciais enquanto os demais métodos

apresentados na tabela 2.2 sdo encontrados em aplicacoes tedricas.
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Tabela 2.2: Métodos de Otimizacao Deterministica (Adaptado Fu, 2002).

Meétodo Caracteristicas Principais

Gradient search Move localmente na direcdo mais
promissora (direcdo apontada pelo

gradiente)

Random search Move aleatoriamente para um novo
ponto. Nenhuma informacédo é usada na

pesquisa.

Simulated annealing As vezes, move para uma direcdo pior

para evitar um extremo local.

Algoritmos genéticos e scatter search Gera novos membros usando operacdes

em atributos dos membros correntes.

Busca tabu Usa memobria (histérico de pesquisa)

para evitar movimentos tabu.
Redes neurais Funcao de aproximacgao (nao-linear)

Programacao matematica Poderoso arsenal de softwares ja
testados rigorosamente

2.3.4 Algoritmos Encontrados na Literatura

2.3.4.1 Ranking & Selection e Ordinal Optimization

Conforme apresentado por Law e Kelton (2000), este método usa anadlise estatistica
para ordenar o conjunto de alternativas. O método realizada uma avaliacao
exaustiva do conjunto. Essa avaliagdo fornece subsidios para a ordenacdo do

conjunto de alternativas.

Fazendo-se uma comparacdo entre este procedimento e aqueles utilizados pela
otimizacéo, observa-se uma diferenca crucial. Em vez de realizar uma busca por
solugdes cada vez melhores em termos absolutos, como fazem os procedimentos de

otimizacao, este procedimento consiste em ordenar as solucoes.
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Conceitos de probabilidade e estatistica sado fundamentais neste tipo de
procedimento, ja que a aleatoriedade esta presente em modelos de simulagao para

otimizagéao.

Dois conceitos importantes, trazidos da probabilidade e estatistica, presentes neste
procedimento sao inseridos pelo usuario. A saber:

— zona de indiferenca (nivel de precisao); e

— nivel de confiancga (probabilidade de selecao correta).

Segundo Ho et al. (1992, 2000), a principal idéia por tras deste algoritmo, também
chamado ordinal optimization approach, é que, € muito mais facil estimar a ordem

relativa do que precisar o valor.

A alocacao do esforco computacional para Ordinal Optimization e para Simulagao a
eventos discretos foi avaliada por Chen et al (2000).

2.3.4.2 Técnicas de Reducéao de Variancia

Para aplicacbes em simulacdo para otimizacdao o tempo computacional é algo
extremamente precioso. Em simulacdo, é sabido que técnicas de reducédo de
variancia podem substancialmente reduzir o nimero de replicacées, ou seja, 0
esforco computacional. Por isso, técnicas como amostragem descritiva, proposta por
Saliby (1997) devem ser usadas para alcancar este objetivo.

A amostragem descritiva baseia-se na selegao dos valores de entrada necessarios e
na posterior escolha aleatéria da sequéncia desses valores selecionados. Conforme
demonstrado por Saliby (1997), com a utilizacdo dessa técnica pode-se reduzir parte
da variabilidade entre replicacées, podendo assim, reduzir a necessidade de

replicacoes .

Law e Kelton (2000) descrevem outras técnicas para redu¢ao de variancia como, por

exemplo, commom random numbers, variaveis antitéticas e varidveis de controle.
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2.3.4.3 Aproximagéo Estocéstica

O algoritmo imita a pesquisa por gradiente da otimizacdo deterministica, mas de
maneira estatisticamente rigorosa levando em consideracado o universo estocastico,

no qual o problema a ser resolvido esta inserido.

A forma geral do algoritmo assume a seguinte forma iterativa:

0, = H@(en - an@‘](en )) 7

Na qual Il denota algum passo para tras que deve ser realizado quando a uma
iteracdo leva para o ponto fora do conjunto delimitado pelas restricdes (no pior caso
o retorno é para o ponto anterior), a, é o multiplicador do tamanho do passo, e VJ €

um estimador do gradiente da funcao objetivo com as respectivas varidveis de
deciséo.

Essa técnica foi proposta hd quase meio século. Uma aplicacdo relativamente
recente aplicada a simulagéo para otimizacao foi feita por Fu (1997).

2.3.4.4 Metodologia da Superficie de Resposta

O objetivo da metodologia da superficie de resposta é obter uma relacao funcional
aproximada entre as variaveis de entrada e a funcao objetivo de saida. Quando isso
é feito em todo o dominio de interesse, o resultado € conhecido como metamodelo
(Barton, 1998). Ele pode ser obtido de véarias formas. Os dois caminhos mais

comuns tém sido:

— regressao; e

— redes neurais.

Uma vez obtido o metamodelo, poderiam ser aplicados algoritmos otimizadores para
obter um valor de maximo ou de minimo da superficie de resposta. No caso de

superficies lineares ou lineares por partes, por exemplo, poderia ser usado 0 método
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simplex e/ou branch-and-bound. Humphrey et al (2000) propds um algoritmo simplex
revisado para otimizacao de superficie de respostas geradas a partir de simulacdes.

Quando o objetivo da criagao do metamodelo é a aplicagao posterior de um modelo
deterministico (como é o caso), uma forma de utilizacao sequencial dessa técnica é

indicada.

2.3.4.5 Random Search Methods

A parte central deste algoritmo consiste em definir uma estrutura de vizinhanca
apropriada, que deve ser conectada no sentido matematico. Nesses algoritmos, a
partir de um dado ponto sdo feitos movimentos iterativamente de um ponto para
outro de sua vizinhanga. Apesar de ser um algoritmo simples, dificuldades de
implementagdo podem ser encontradas para amostrar aleatoriamente a vizinhanga

com uma distribuicao apropriada (Banks et al 2000, pag. 495).

A principal vantagem deste método € a sua generalidade e a existéncia de provas de

convergéncia tedrica.

Uma versdo simples deste algoritmo foi proposta por Andradéttir (1996). E mais
tarde, o mesmo Andradoéttir (2002) propée um algoritmo para aceleracdo da
convergéncia desse tipo de técnica.

2.3.4.6 Sample Path Optimization (SPO)

O SPO, ou otimizacao das replicagcbes da simulacdo, busca explorar o poder das

ferramentas existentes da otimizacao deterministica para variaveis continuas.

Seja w={w,®,....@,..} o conjunto de todos os possiveis sample paths, ou
replicagbes da simulagéo, para L(6,.). Defina a média da amostra com base nos n

primeiros sample paths:

LO)="L6o.0) (@8
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Se cada L(6,@) sdo estimativas nao viesadas deJ(6), entdo pela lei dos grandes
numeros, tem-se que com probabilidade igual a 1 (um),
L©)—J06)

SPO otimiza, para um valor de n suficientemente grande, a funcdao deterministica

L, que aproxima J(8).

Conforme Robinson (1996), a maior vantagem deste método e a possibilidade de
utilizacdo a posteriori do poder das ferramentas desenvolvidas pela otimizagao

deterministica para variaveis continuas.
2.3.5 Algoritmos Encontrados em Softwares Comerciais

A tabela 2.3 apresenta os principais softwares comerciais que possuem métodos de

simulacdo para otimizacéo.

Tabela 2.3: Simulacao para otimizacao: Softwares Comerciais (Adaptado Fu, 2002)

Pacote de Otimizacao Produtor Estratégia de Pesquisa
Inicial
(Plataforma de (URL)
Simulacao)
AutoStat AutoSimulations, Inc. Algoritmos genéticos e
evolucionarios.
(AutoMod) (www.autosim.com)
OptQuest Optimization Technologies, Scatter search, busca
Inc. tabu, e redes neurais
(Arena)

(www.opttek.com)
OPTIMIZ Visual Thinking Redes neurais
International Ltda.
(SIMULS)
(www.simul8.com)
SimRunner PROMODEL Corp. Algoritmos genéticos e
evolucionarios.

(ProModel) (www.promodel.com)
Optimizer Lanner Group, Inc. Simulated annealing,
busca tabu
(WITNESS) (www.lanner.com/corporate)
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Esses métodos usados nos software comerciais ndo serdo detalhados neste
trabalho, porque apesar de fornecerem solugées em tempo computacional adequado

nao possuem garantias de convergéncia ou otimalidade.

A necessidade crescente de integracao das ferramentas de simulagédo e otimizacao
tem forgado os desenvolvedores de softwares comerciais a implementar rotinas de
otimizagdo em seus softwares de simulacdo. No entanto, essas rotinas atualmente
sao basicamente heuristicas que ndao possuem provas de convergéncia ou garantias

de otimalidade.

Existem algoritmos que vém sendo estudados na literatura que apresentam
garantias de convergéncia e otimalidade, mas sdao em geral lentos. Os algoritmos
mais rapidos sao desenvolvidos caso a caso e dependem da estrutura do problema.

Esse descompasso entre teoria e pratica, descrito por Fu (2002) e comentado por
Glynn (2002) e Kelly (2002) deve ser suplantado pela construgdo de softwares
amigaveis que possuam algoritmos que sejam capazes de resolver rapidamente e

com qualidade os problemas propostos pelo mundo real.

As solucbes possiveis para este problema sdo a construcdo de suplementos para
softwares de simulacao/otimizagéo ja existentes, ou o desenvolvimento de uma nova
plataforma que seja capaz de resolver problemas especificamente do tipo simulagao
para otimizacdo. Apesar da construcao de suplementos parecer uma idéia tentadora,
0s problemas associados a estrutura do software n&o seriam resolvidos (ver figura
2.8e29).

2.3.6 Sequenciamento de Tarefas Usando Simulacao para Otimizacao

A simulacdo para otimizagdo aplicada ao gerenciamento de projetos ainda é
incipiente. A Unica aplicacao encontrada que pode ser aplicada em larga escala é de
um algoritmo desenvolvido por Lai (2006). Ele desenvolve um novo método
Surrogate Search para determinar desenhos de sistemas para problemas de grande

porte que contém variaveis de decisdo combinatérias. Nesse trabalho Lai apresenta
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dois exemplos de aplicacao. No primeiro ele resolve o problema da designacéo de
operador e no segundo ele trata do sequenciamento de atividades.

29



3 Metodologia Proposta

3.1 Contextualizacao do Problema

Dentro do contexto de incerteza e auséncia de dados histéricos, no qual grande
parte dos projetos esta inserida, este trabalho tem o objetivo de determinar a
quantidade minima de recursos necessarios para que a duragao do projeto seja a

menor possivel.
A metodologia proposta segue 0s seguintes passos para obtencéo dos resultados:

1. Coletar de dados de forma semelhante as melhores praticas descritas no guia
PMBoK;

2. Definir os cenarios;

3. Modelar a rede do projeto através de um Diagrama de Ciclo de Atividade

(DCA), ou qualquer outra forma de modelagem que expresse a légica do

sistema em estudo;

Entrar com os modelos propostos no simulador fuzzy;

Gerar superficies de resposta;

Analisar as superficies de resposta; e

N o O A

Determinar o valor que minimiza a duragdo do projeto e 0s recursos

necessarios.

Nas préximas secOes serdo apresentados o0s passos dessa metodologia,
exemplificados por dados de um projeto proposto. A escolha dos dados foi feita para
deixar o problema suficientemente simples para que a sua aplicacdo e analise fosse
de simples compreensao. Além do mais, um modelo maior ndo agregaria mais valor
a este trabalho, ja que componentes de problemas complexos como o paralelismo ja

sdo contemplados nesta instancia experimental.
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3.2 Coleta de Dados

3.2.1 Definindo a Rede do Projeto

Para levantar os dados serdo utilizadas as melhores praticas descritas no guia
PMBoK. Para gerenciar o tempo em um projeto o guia apresenta os passos

descritos na tabela 3.1.

Tabela 3.1: Passo-a-passo do gerenciamento do tempo.

Item Passo Descrigao

1 Definicdo da Identificacdo das atividades especificas do
atividade cronograma que precisam ser realizadas para

produzir as varias entregas do projeto.

2 Relacao de Identificacdo e documentacdo das dependéncias
sucessao entre as entre as atividades do cronograma.
atividades

3 Estimativa de Estimativa do tipo e das quantidades de recursos
recursos da necessarios para realizar cada atividade do
atividade cronograma.

4 Estimativa de Estimativa do numero de unidades de tempo que
duracéo da serao necessarios para terminar as atividades
atividade individuais do cronograma em funcao dos recursos

necessarios.

5 Desenvolvimento Sequenciamento propriamente dito. Nele sao
do cronograma realizadas analises dos recursos necessarios, sao

consideradas as restricdes do cronograma, duracoes
e a relacao de precedéncia das atividades do projeto.
6 Controle do .
Controle das mudancas no cronograma do projeto.
cronograma
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A partir dos passos 1 e 2 da tabela 3.1 é possivel construir uma rede do projeto.
Para analisar a metodologia proposta neste trabalho serd usada a rede mostrada na
figura 3.1. O projeto proposto servira Unica e exclusivamente para exemplificar o uso
da metodologia. Esta metodologia pode ser aplicada a qualquer projeto cujas
atividades tenham durac6es probabilisticas, utilizem recursos e nao existam dados
histéricos suficientes para realizacao de ajustes de distribuicdes de probabilidades.

ALL /@
—_— Atividade

—————————————————— > Atividade-fantasma

Figura 3.1: Diagrama de Rede do Projeto Proposto

Neste diagrama as atividades estédo representadas nos arcos (AoA) e 0s nos sao 0s
eventos que caracterizam o inicio ou o fim de uma ou mais atividades. Por exemplo,
o evento 1 caracteriza o inicio das atividades A, AL e ALL, enquanto o evento 7
caracteriza o fim da atividade CLL.

No diagrama de rede foi necessaria a utilizagcao de seis atividades fantasmas. Essas
atividades, que nao consomem nem recurso nem tempo, sdo usadas para
representar a relacdo de dependéncia entre atividades de um determinado projeto.
Por exemplo, as atividades | e IL s podem ser iniciadas se as atividades CLL e H ja

tiverem sido concluidas.

A primeira vista, pode-se ter a impressdo de que foram utilizadas atividades
fantasmas em excesso. No entanto, para facilitar a etapa de criagdo do modelo de
simulacao foram definidas atividades fantasmas sempre que o inicio de uma ou mais
atividades dependiam da conclusdo de mais de uma atividade. Por exemplo, para
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iniciar, a atividade F necessita que trés (n) atividades sejam finalizadas. Neste caso,
duas (n-1) atividades foram definidas como fantasma. Criando a rede dessa forma, a
identificacdo dos pontos nos quais as entidades deverao ser unidas no modelo de
simulacao é facilitada (isso ficara mais claro na explicacao do DCA).

3.2.2 Estimando Duracoes e Recursos para as Atividades

Na tabela 3.2, os passos 3 e 4 sdo raramente analisados individualmente dada a
dificuldade em estimar a duragdo de uma atividade sem ter em mente a quantidade

de recursos necessarios para execucao naquele intervalo de tempo.

Para a estimativa da duragédo da atividade, o guia PMBoK descreve a estimativa de
trés pontos como melhor pratica. Segundo essa pratica, a exatidao da estimativa de
duracao da atividade pode ser aumentada considerando sua variabilidade. Assim, a

estimativa de trés pontos baseia-se na determinacao de trés valores estimados:

— mais provavel — A duracdo da atividade é estimada em funcao de um cenario
realista, no qual sdo consideradas a produtividade esperada dos recursos e a
possibilidade de interrupcdes devido a eventos internos e externos ao projeto;

— otimista — A duracdo da atividade é estimada em funcdo do cenario mais
favoravel que poderia ocorrer; e

— pessimista — A duragdo da atividade baseia-se no pior cenario que poderia

ocorrer.

Como orientagdo, o guia PMBoK sugere o uso de uma média ponderada das
duracbes estimadas para fornecer uma estimativa mais exata da duracdo da
atividade. Assim a duragéao de uma atividade é calculada seguindo-se a férmula:

Pessimista + 4 (Mais Provavel) + Otimista
6

(10)

Duracao da atividade =
Assim, a partir dessa férmula que é baseada na duracao por trés pontos € definido

um valor médio de duracao que se aproxima mais do valor mais provavel do que dos

valores otimistas e pessimistas.
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No entanto, dessa forma, ainda seria usado apenas um valor e, por isso, nao seria
contemplada a variabilidade da duracdo das atividades. Por este motivo, a partir
deste ponto, a metodologia dessa dissertacdo segue caminhos diferentes dos
ditados pelo guia PMBoK para desenvolvimento do cronograma. Estes caminhos
podem ser vistos como a base desta dissertacao.

A partir desse ponto poderiam ser usadas as seguintes abordagens que se baseiam

na simulacao:

— simulacdo de Monte Carlo; e

— simulagao Fuzzy.

Pela abordagem via teoria da probabilidade deveriam ser coletados dados histéricos
sobre a duracdo das atividades e, a partir dai, realizar testes de aderéncia que
seriam usados para identificar a distribuicdo de probabilidade mais adequada para
representar a duracdo da atividade. Posteriormente, esses dados poderiam ser
incluidos em um simulador baseado na simulacdo de Monte Carlo, como o Arena®.
Em seguida, poderia ser usado um otimizador, como, por exemplo, o Optquest for
Arena®, para determinar a quantidade de minima de recursos que resulta no menor
tempo de projeto. No entanto, essa abordagem apresenta o0s seguintes

inconvenientes:
Na coleta de dados:

— auséncia de dados histéricos em projetos inéditos; e
— arbitrariedade na definicao da distribuicdo de probabilidade, uma vez que néo
existem dados histéricos que garantam a aderéncia a nenhuma distribuicao

de probabilidade.
No simulador:

— esforco computacional desnecessario para tratar dados imprecisos se
comparado a simulacao fuzzy; e
— necessidade de replicacées e corridas para retornar a saida do simulador

para garantir convergéncia.
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No otimizador:

— necessidade de repetir as replicacées para cada combinacdo de recursos
determinados pela heuristica Scatter Search (no caso do Optquest for
Arena®); e

— necessidade de realimentar o sistema com os resultados (quantidades de
recursos), para acelerar a obtencdo de respostas cada vez melhores
(sugestao do manual do Optquest for Arena®).

Como sera mostrado neste trabalho, a abordagem mais adequada para essa
situacdo € a simulacdo fuzzy. Segundo Zhang et al (2005), os principais motivos

para essa afirmacédo sado os seguintes:

— nao necessita de dados histéricos;
— facilidade da verbalizacdo da duracéo das atividades;
— processo de simulacao simplificado dada a imprecisdao dos dados coletados;

— simulador rapido e preciso.

Outro fator ndo apresentado por Zhang et al (2005), mas que é detalhado nesta
dissertacao € a possibilidade de unido com a recente abordagem da simulacéo para

otimizagéao.

Feita a escolha de abordagem, modela-se a natureza imprecisa da duracdo das
atividades dos projetos por numeros fuzzy trapezoidais e/ou triangulares. Esses
nuameros serao descritos conforme apresentado por Zhang et al (2005). Assim, a
principal diferenca entre numeros fuzzy trapezoidais e triangulares é que estes tém

as medidas centrais Dm1 e Dm2 com valores iguais.

Na tabela 3.2 sdo apresentados as duracbes € 0S recursos necessarios para
execucao do projeto proposto, mostrado anteriormente na figura 3.1. Nessa tabela,
para cada atividade do projeto sdo mostradas as duragdes fuzzy, modelada por meio
de numeros fuzzy trapezoidais, representados pelo conjunto (D1, Dm1, Dm2 e D2),
e as quantidades de recursos X e Y associadas. Esses recursos podem ser
interpretados como  trabalhadores com  qualificacdes diferentes, mas
complementares, de modo que para que qualquer atividade seja concluida é
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necessaria a participacao desses dois trabalhadores. Essa suposicdo de apenas
dois trabalhadores pode ser um tanto irreal, no entanto para fins de explicagdo da
metodologia parece ser a abordagem mais adequada. Apesar de essa instancia
apresentar apenas dois tipos de recursos a metodologia, apresentada aqui, € capaz

de lidar com instancias maiores.

Tabela 3.2: Duracao e Recursos das Atividades do Projeto Proposto.

Atividade Duragéo Fuzzy Necessidade de Recurso | Necessidade de Recurso
D1 | Dm1 Dm2 D2 X (unid.) Y (unid.)
A 1,0 1,2 1,3 1,5 1 1
AL 1,1 1,3 1,4 1,5 1 1
ALL 1,9 2,8 3,7 4,6 1 1
B 1,3 1,6 1,9 2,0 1 1
BL 0,5 1,0 2,0 3,0 1 1
C 1,5 2,0 2,5 3,0 1 1
CL 1,0 3,0 5,0 7,0 1 1
CLL 1,1 3,2 5,3 7,4 1 1
CLLL 0,6 0,9 1,1 1,5 1 1
D 1,2 1,4 1,6 1,8 1 1
E 2,0 4,0 6,0 8,0 1 1
F 2,9 3,9 4,9 5,9 1 1
G 5,0 5,1 5,2 5,3 1 1
H 3,0 3,1 3,2 3,3 1 1
[ 4,0 4.1 4,2 4.8 1 1
IL 3,2 3,3 3,4 3,6 1 1

A escolha das duragbes mostradas na tabela 2.1 foi proposital. Como se pode
perceber os valores sdo préximos. Essa proximidade é um fator complicador para o
tipo de simulagdo escolhido uma vez que sado necessarias comparacbes entre
nuameros fuzzy que podem se sobrepor. Para vencer esse obstaculo, foi utilizado o
método de comparacdao de numeros fuzzy triangulares e trapezoidais (Tran e
Duzkstein, 2002).

A escolha de dois tipos de recurso, bem como suas quantidades também foi
proposital e feita por questbes didaticas. A utilizacdo de dois tipos de recursos
proporcionara a analise grafica da superficie de resposta. A definicao das
necessidades de recursos com valores iguais proporcionara uma simetria que sera

util na analise das superficies de reposta. Vale lembrar que, poderiam ser usados
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outros dados, no entanto esses valores ndao agregariam valor ao trabalho, uma vez

que dificultariam a compreensédo da metodologia proposta.
3.3 Definindo os Cenarios

Em funcédo do numero de atividades paralelas possiveis em um mesmo intervalo de
tempo no projeto e da necessidade de recursos X e Y dessas atividades, definiu-se
a area de busca da melhor solugdo. Como o projeto proposto é composto por 16
(dezesseis) atividades, deve-se escolher um valor menor que 16 para a quantidade
de recursos. Dessa forma, a area de busca sera dada pela combinacdo das
quantidades de recurso associadas a cada tipo de recurso (X e Y).

Assim, os recursos X e Y foram escolhidos para variar no intervalo [1,10], e
consequentemente, a area de busca é formada pelas 100 combinagdes (X, Y).

3.4 Modelando a Rede do Projeto para o Simulador Fuzzy

Nesta etapa da metodologia, deve-se transformar a rede mostrada na figura 3.1 em
um DCA para que o projeto seja inserido no simulador fuzzy. O simulador fuzzy
implementado neste trabalho foi baseado no Método das Trés Fases proposto por
Tocher (1963) e por isso a modelagem via DCA é a mais conveniente, ja que a
mesma foi proposta pelo mesmo autor e segue 0s mesmos principios do método,
facilitando assim a implementacdo computacional do modelo. Por essas e outras
razdes que serao explicadas a seguir, foram propostas algumas alteragdes na forma
de modelagem via DCA.

O DCA (com as alteracbes conceituais propostas) para o projeto é apresentado na
figura 3.2. Como pode ser observado, foram intencionalmente ocultadas informagdes
no DCA. Nele:

— nao existe legenda de entidades;
— nao existem regras para desvio condicional;
— as duragdes das atividades ndo sao representadas; e

— nao sao representados os recursos para a realizacdo de cada atividade.

No diagrama ndo € mostrada uma legenda de entidades, dado que existe apenas
uma entidade. Essa é Unica no inicio do projeto e vai sendo partida (artificio incluido
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neste caso) a medida que atividades em paralelo devem ser realizadas. Quando as

atividades paralelas sao finalizadas a entidade e novamente unificada.

Nesse diagrama nao sao mostradas também regras de desvio condicional,
obrigatérias no DCA. Essas regras também sdo desnecessarias, ja que toda vez que
existe um aparente desvio condicional, significa que a entidade foi dividida devido ao

paralelismo das atividades do projeto.

Além disso, ndo sao inseridas duragdes das atividades e nem as entidades e filas
relativas aos recursos para nao poluir ainda mais o modelo e porque estes ja foram

descritos na tabela 3.2.

Aguarda
C

Nasce /
Morre

Aguarda
CL

Aguarda
CDummy

Aguarda Aguarda
CLLL oL
Aguarda

CLLL

Inicio
Dummy

Aguarda
IDummy

Aguarda
IL

Figura 3.2: DCA do Projeto Proposto.

A principal dificuldade de modelagem usando a légica do DCA ¢é a representacao de
atividades fantasmas. O artificio da utilizagdo de atividades com duragédo zero

(atividade dummy) resolve o problema das atividades fantasmas.
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O diagrama da figura 3.2 pode ser lido da seguinte forma: no nascedouro, a entidade
“projeto” € iniciada e essa entidade passa em seguida para a atividade “Inicio
Dummy” que possui duragdo zero € ndo consome nenhum recurso. Apds o término
dessa atividade, as filas subsequientes “Aguarda A”, “Aguarda AL” e “Aguarda ALL”
recebem copias da entidade “projeto” (sdo geradas coOpias da entidade). Caso
existam recursos suficientes (X e Y) as atividades A, AL e ALL podem entdo ser
iniciadas. Apds o término dessas atividades as filas subseqiientes podem receber as
entidades (copias da entidade “projeto”). Assim, nessa sequéncia “fila-atividade”, o
projeto é simulado respeitando se a relacdo de precedéncia, a duracdo fuzzy e a
necessidade de recursos das atividades.

O paragrafo anterior mostra como as filas sao “carregadas” com as entidades e
quando uma atividade pode ser iniciada (existéncia de entidades nas filas anteriores
a atividade). No entanto, ainda ndo foi apresentado como definir o(s) caminho(s)

critico(s) do projeto.

Depois que o projeto foi modelado e simulado no simulador fuzzy usando a légica
apresentada no DCA, a Unica dificuldade para definir o caminho critico passa a ser a
identificacdo do caminho de folga zero. Para calcular a folga deve-se:

— Armazenar as datas de inicio e término de cada atividade; e

— Calcular a folga da atividade.

De modo geral, as duracdes das esperas em fila sdo uma medida da folga da
atividade, ou seja, quanto determinada atividade pode atrasar sem que atrase o
projeto como um todo. Essa folga pode ser calculada pela diferenca entre a data em
que a atividade saiu da fila (ou data de inicio da atividade sucessora) menos a data
que ela chegou na fila (ou data de término da atividade predecessora).

Assim, para identificar o(s) caminho(s) critico(s) basta medir e ordenar os tempos em
fila das entidades da rede. A excecdo das atividades dummy, para os menores

tempos em fila tem-se um indicativo de um caminho critico.

Em resumo, a légica é: as entidades que tem maior tempo em fila ficaram esperando
a chegada das entidades que estdo no caminho critico, e por isso estas terdo tempo

em fila nulo.
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3.5 O Simulador Fuzzy

A implementacdo do simulador fuzzy foi feita em linguagem C++ seguindo o
paradigma da orientacdo a objeto e contemplando as peculiaridades desse tipo de
simulacao descritas por Zhang et al (2005). Segundo este autor, o simulador fuzzy

possui as seguintes caracteristicas principais:
— sdao inseridas duracdes fuzzy para as atividades;
— nao existe geracao de numeros pseudo-aleatérios;
— com apenas um ciclo de simulacao ja sao obtidos os resultados; e

— algoritmo para comparagcdo de numeros fuzzy triangulares e trapezoidais,
conforme proposto por Tran e Duzkstein (2002).

Além de incorporar essas caracteristicas tipicas da simulacdo fuzzy, o simulador

construido neste trabalho baseia-se no método das trés fases.

Conforme descrito por Pinto (2003), esse método € uma das formas de estruturacao

de programas de simulacéo a eventos discretos. Seus principais conceitos sao:

— entidades;

— fontes/sumidouros;

— filas;

— eventos;

— tipos de eventos;

— relégio de simulacao; e

— fases da simulagéo (A, B e C).

Uma entidade pode ser entendida, no caso da simulagao fuzzy como um recurso de

projeto, ou como o proéprio fluxo de trabalho.

Fontes sdo geradores de entidades e sumidouros sao eliminadores de entidades. No
caso do simulador fuzzy para projetos, a fonte representa o inicio € 0 sumidouro o

fim do projeto.

Filas sao repositérios de entidades.
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Um evento pode ser entendido como uma mudanga no estado do sistema em
processo de simulagdo. Toda atividade esta delimitada por dois eventos, o primeiro

que caracteriza seu inicio e o segundo seu término.
Existem dois tipos de eventos associados ao método das trés fases:

— eventos do tipo C, que caracterizam o inicio da atividade; e

— eventos do tipo B, que caracterizam o fim da atividade.

Todo evento C é também chamado de condicional, porque para uma atividade ter
inicio uma ou mais condicoes devem ser satisfeitas. A cada atividade esta associado
um unico evento C, que esta condicionado a existéncia de entidades nas filas e/ou
fontes que precedem a atividade. Assim, no simulador, atividades s6 podem ser

iniciadas caso existam recursos disponiveis para a execu¢ao da atividade.

Os eventos B tém sua ocorréncia predeterminada. Isso ocorre porque no método
das trés fases a duracao de cada atividade é determinada antes de seu inicio. No
simulador fuzzy os eventos B sdo definidos executando-se a soma fuzzy entre
tempo corrente de simulagao a duracao fuzzy da atividade. Por exemplo, a atividade
AL foi iniciada em (3; 5; 6; 9), sua duracao é (4; 5; 6; 7), logo seu término ocorrera
em (7;10; 12; 16).

Para cada entidade participante da atividade é definido um evento B distinto. Assim,
a cada atividade estd associado um unico evento C e tantos eventos B quantas
forem as entidades que dela participam. O evento B libera as entidades que
participaram da atividade a ele relacionada para as filas subsequentes aquela
atividade.

O relégio da simulagéo corresponde ao instante corrente. O relégio sempre avanca
para o instante em que ocorrerd o evento mais proximo, o que implica em um
avanco a intervalos quase sempre variaveis. Sendo assim, o programa de simulacao
deve dispor de recursos para descobrir quando ocorrera o proximo evento e avancar
o relégio da simulagao até ele. No caso do simulador fuzzy, a identificacao para que
o avanco do relégio de simulacdo possa ser efetuado é funcdo da rotina de
comparacao de numeros fuzzy proposta por Tran e Duzkstein (2002).

Baseado da descricdo de Pinto (2003), as trés fases que caracterizam o método
sao:
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— fase A — Corresponde ao avanco do relégio da simulagdo. Nesta fase o
relégio € avancado para o instante quando se dara o término da proxima
atividade. Para tanto, o programa consulta a lista de eventos B e encontra, via
comparacao fuzzy, aquele que ocorrera em primeiro lugar;

— fase B — Termina a atividade e executa todos os eventos B programados para
aquele momento, libera os recursos e permite que a atividade sucessora
possa ser iniciada. Isso é, adiciona as entidades participantes da atividade
nas filas subsequentes; e

— fase C — Executa a verificagao das condigdes de inicio de todas as atividades
do sistema. Inicia as atividades cujas condi¢cdes foram satisfeitas, calculando
suas duracoes e programando os eventos B associados a elas. O inicio de
cada atividade é caracterizado pela saida das entidades das filas que a
precedem. Uma atividade é iniciada quantas vezes sua condi¢do de inicio for

satisfeita.

Para formulagdo do modelo computacional, baseado no método das trés fases, foi
construido o algoritmo representado no fluxograma da figura 3.3.
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Si

Inicio

Inicializar relégio de
simulacéo, lista de
controle e demais

variaveis

Busca na lista de controle
» atividades com data fimno |«

tempo corrente de simulagéo

Existe alguma atividade com
término no tempo corrente de
simulagdo

Todas as atividades do projeto
foram executadas?

Néo

Verifica atividades:
Dependéncias légicas <

Retira da lista de controle a
atividade em questé&o e liberar
recursos

Y

Sim—p

Adicionar entidades as filas
posteriores da atividade em
questdo

Necessidades de recursos

Existe atividade que pode ser
iniciada?

Néo

v

Avanca relégio de simulagéo
para a préxima data na qual

ocorrera algum término de das
atividade

Fim

Adicione atividade na lista de
controle

Determine a data de
concluséo do evento

4

Determina a data de inicio das
atividades

Retira entidades das filas
anteriores & atividade

Figura 3.3: Fluxograma que representa o modelo computacional.

3.6 Gerando Superficies de Resposta

Depois de definido os cenarios a serem analisados, ou seja, a combinacao de
quantidades de cada tipo de recurso (X, Y), o préximo passo é gerar os resultados
da simulacao que, para a aplicacao proposta, é o tempo de execucao de projeto.
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Deve-se lembrar neste momento que a saida de um simulador fuzzy € um nimero
fuzzy e que a superficie de resposta € mais complexa que um mero grafico de trés
dimensdes. Na verdade sao geradas quatro superficies, cada uma delas
correspondendo a um dos valores D1, Dm1, Dm2, D2. Essas superficies formam
trés camadas capazes de representar as duragdes dos projetos modelados a partir
de numeros fuzzy trapezoidais e/ou triangulares.

Para facilitar a visualizacao dessas superficies no capitulo 4, destinado a analise dos
resultados, serdo gerados gréaficos 3D para cada componente do numero fuzzy (D1,
Dm1, Dm2, D2).

3.7 Analise das Superficies de Resposta

Para analisar as superficies de respostas geradas a partir de nimeros fuzzy devem-
se tomar alguns cuidados. A andlise isolada de uma superficie pode render
conclusbées equivocadas. No capitulo 4 serao apresentadas dicas de como evitar

esse problema e como realizar uma analise adequada.

3.8 Determinacao dos Resultados

Considerando que o problema apresentado neste trabalho é relativamente pequeno
e que sao considerados apenas dois tipos de recursos X e Y, a determinacdo dos
resultados € obtida diretamente dos graficos da superficie de resposta. Para
situacdes nas quais exista mais de dois tipos de recursos uma solucao grafica fica
inviavel. Para encontrar combinacao de minima de recursos que resulta na duragao
minima de projeto, basta usar a rotina de comparacao de numeros fuzzy proposta
por Tran e Duzkstein (2002).

Assim, considerando o problema com dois tipos de recurso, a dificuldade sera a
identificacdo do vale mais profundo (resposta da simulacdo) e seus respectivos
valoresde Xe'Y.
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4 Resultados

Para facilitar a visualizacdo dessas superficies foram gerados gréficos de trés
dimensdes para cada componente do numero fuzzy (D1, Dm1, Dm2, D2). Os
resultados sdo mostrados nas figuras 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4 e nas tabelas 4.1,4.2,4.3 e
4.4.

Tabela 4.1: Duragao D1 do Projeto em Funcédo dos Recursos Empregados

D1 Recursos Y

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
31,30 31,30 31,30 31,30 31,30 31,30 31,30 31,30 31,30 31,30
31,30 22,60 22,60 22,60 22,60 22,60 22,60 22,60 22,60 22,60
31,30 22,60 20,20 20,20 20,20 20,20 20,20 20,20 20,20 20,20
31,30 22,60 20,20 19,40 19,40 19,40 19,40 19,40 19,40 19,40
31,30 22,60 20,20 19,40 19,80 19,80 19,80 19,80 19,80 19,80
31,30 22,60 20,20 19,40 19,80 19,00 19,00 19,00 19,00 19,00
31,30 22,60 20,20 19,40 19,80 19,00 19,00 19,00 19,00 19,00
31,30 22,60 20,20 19,40 19,80 19,00 19,00 19,00 19,00 19,00
31,30 22,60 20,20 19,40 19,80 19,00 19,00 19,00 19,00 19,00
31,30 22,60 20,20 19,40 19,80 19,00 19,00 19,00 19,00 19,00

Recursos X
O 00 N OO OO A W DN =

—_
o

40,00
30,00
20,00
10,00
0,00

Figura 4.1: Superficie de Resposta Considerando Duracao D1 do Projeto

A tabela 4.1 e a figura 4.1 apresentadas, descrevem o comportamento da duracéao
otimista do projeto em funcédo da quantidade de recursos a ele associadas. Assim,
caso o projeto seja executado com nove recursos do tipo X e dois recursos do tipo Y

45



a duracdo do projeto sera, em uma expectativa otimista, de 22,60 unidades de
tempo.

O comportamento da superficie de resposta € explicado através dos valores que
foram inseridos no simulador. Como todas as atividades necessitam de um recurso
de cada tipo para serem executadas, conforme mostrado na tabela 3.2, a matriz de
resposta guarda certa simetria, na qual o tempo de duracéo do projeto cai a medida
de sdo incluidos simultaneamente quantidades unitarias nos dois tipos recursos. No
entanto, se a quantidade de um tipo de recurso é acrescida, mas a do outro néo, a
duracao do projeto se mantém inalterada.

Apesar de apresentar de maneira geral o comportamento descrito acima, a
simulacdo fuzzy guarda certa curiosidade. Analisando o tempo de duragcdo de um
projeto desse tipo para quantidade de recursos X=Y=4 e a adicdo de uma unidade a
cada tipo de recurso, ou seja, X=Y=5, a duracdo do projeto parece aumentar de
19,40 para 19,80 unidades de tempo. Este fato também pode ser verificado através

de uma pequena ondulacao na superficie entre os valores 4 e 6 da figura 4.1.

Tabela 4.2: Duraciao Dm1 do Projeto em Funcao dos Recursos Empregados

Dm1 Recursos Y

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

41,90
41,90
41,90
41,90
41,90
41,90
41,90
41,90
41,90
41,90

Recursos X
© 00 N O o B WOWN =

—_
o

41,90
29,40
29,40
29,40
29,40
29,40
29,40
29,40
29,40
29,40

41,90
29,40
26,00
26,00
26,00
26,00
26,00
26,00
26,00
26,00

41,90
29,40
26,00
23,90
23,90
23,90
23,90
23,90
23,90
23,90

41,90
29,40
26,00
23,90
23,90
23,90
23,90
23,90
23,90
23,90

41,90
29,40
26,00
23,90
23,90
23,30
23,30
23,30
23,30
23,30

41,90
29,40
26,00
23,90
23,90
23,30
23,30
23,30
23,30
23,30

41,90
29,40
26,00
23,90
23,90
23,30
23,30
23,30
23,30
23,30

41,90
29,40
26,00
23,90
23,90
23,30
23,30
23,30
23,30
23,30

41,90
29,40
26,00
23,90
23,90
23,30
23,30
23,30
23,30
23,30
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Figura 4.2: Superficie de Resposta Considerando Duracao Dm1 do Projeto

Analisando a duragdo Dm1, na tabela 4.2 e na figura 4.2, ndo é verificado nenhum
tipo de comportamento aparentemente anédmalo como aquele verificado na duracao
otimista D1. Ou seja, a duragdo do projeto tende a cair a medida que sao
adicionadas quantidades simultdneas dos dois tipos de recursos até que é atingido
um ponto de saturacdo, no qual a adicdo de recursos adicionais ndo resulta em
reducdo da duracdo do projeto. Considerando-se apenas a duracdo Dmf1,
quantidades de recursos acima de seis unidades nao resultam em reducdo da
duracéao do projeto.

Tabela 4.3: Duracao Dm2 do Projeto em Funcao dos Recursos Empregados

Dm2 Recursos Y

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
52,70 52,70 52,70 52,70 52,70 52,70 52,70 52,70 52,70 52,70
952,70 36,50 36,50 36,50 36,50 36,50 36,50 36,50 36,50 36,50
52,70 36,50 31,70 31,70 31,70 31,70 31,70 31,70 31,70 31,70
52,70 36,50 31,70 28,30 28,30 28,30 28,30 28,30 28,30 28,30
52,70 36,50 31,70 2830 27,80 27,80 27,80 27,80 27,80 27,80
52,70 36,50 31,70 28,30 27,80 27,90 27,90 27,90 27,90 27,90
52,70 36,50 31,70 28,30 27,80 2790 27,90 27,90 27,90 27,90
52,70 36,50 31,70 28,30 27,80 27,90 27,90 27,90 27,90 27,90
52,70 36,50 31,70 28,30 27,80 2790 27,90 27,90 27,90 27,90
52,70 36,50 31,70 28,30 27,80 27,90 27,90 27,90 27,90 27,90

Recursos X
© 00 N OO OO A WD =

—_
o
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Figura 4.3: Superficie de Resposta Considerando Duracao Dm2 do Projeto

Analisando as duracées Dm2, na tabela 4.3 e na figura 4.3 pode-se observar, como
em Dm1, um comportamento aparentemente anémalo, no qual a duracao do projeto
aumenta com a adicao de recursos. Além disso, neste caso o problema parece ser
mais grave dado que a partir de seis recursos de cada tipo (X e Y) a saturacao se da

a um nivel 0,1 unidades de tempo mais alto que quando se tem X=Y=5.

Tabela 4.4: Duracdo D2 do Projeto em Funcao dos Recursos Empregados

D2 Recursos Y

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
64,20 64,20 64,20 64,20 64,20 64,20 64,20 64,20 6420 64,20
64,20 44,10 44,10 44,10 44,10 44,10 44,10 44,10 44,10 44,10
64,20 44,10 37,80 37,80 37,80 37,80 37,80 37,80 37,80 37,80
64,20 44,10 37,80 33,40 33,40 33,40 33,40 33,40 33,40 33,40
64,20 44,10 37,80 33,40 32,30 32,30 32,30 32,30 32,30 32,30
64,20 44,10 37,80 33,40 32,30 33,30 33,30 33,30 33,30 33,30
64,20 44,10 37,80 33,40 32,30 33,30 33,30 33,30 33,30 33,30
64,20 44,10 37,80 33,40 32,30 33,30 33,30 33,30 33,30 33,30
64,20 44,10 37,80 33,40 32,30 33,30 33,30 33,30 33,30 33,30
64,20 44,10 37,80 33,40 32,30 33,30 33,30 33,30 33,30 33,30

Recursos X
O 00 N OO O A WD =

—_
o
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Figura 4.4: Superficie de Resposta Considerando Duragcao D2 do Projeto

Analisando a tabela 4.4 e a figura 4.4 que representam a duracao de projeto
pessimista outro comportamento aparentemente anémalo também ocorre. E dessa
vez a magnitude é ainda maior. A diferenca entre as duracdes de projeto com

X=Y=5 e X=Y=6 é 10 vezes maior que o encontrado para durag¢des do tipo Dm2.

A explicacao para este comportamento aparente andmalo esta na prépria definicao
do numero fuzzy. Quando a duracdo das atividades do projeto € modelada pelo
namero fuzzy nao se esta preocupado apenas com a duracao otimista, pessimista,
ou mais provavel. A grande vantagem é a representacao dos trés (ou quatro, no
caso do numero trapezoidal) em um unico numero fuzzy. Por isso, para analisar os
resultados acima, deve-se ter em mente que nao se podem observar as medidas

separadamente.

Analisando, por exemplo, a primeira anomalia aparente nos dados gerados para D1
para quantidades de recurso X e Y iguais a quatro e em seguida iguais a cinco,
aparentemente tem-se um aumento da duragdo do projeto com o crescimento da
quantidade de recursos. No entanto, ao se analisar o numero fuzzy completamente,

ou seja:

— para recursos X = 4 e Y = 4, tem-se tempo de duracao igual a (19,4; 23,9;
28,3; 33,4);

— para recursos X = 5 e Y = 5, tem-se tempo de duracao igual a (19,8; 23,9;
27,8; 32,3).

Para comparar numeros fuzzy trapezoidais serd usado o método proposto por Tran
e Duzkstein (2002). Esse método é baseado na comparacao dos seguintes alvos
pré-determinados:
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— crisp maximo (Max); e

— crisp minimo (Min).

A idéia é que um numero fuzzy é maior se sua distancia para o crisp maximo D,,,4, €
a menor, mas sua distancia para o crisp minimo D,,;,, € a maior. Os valores Max e

Min sdo escolhidos segundo a operacao abaixo:

Min <inf (Ules (A(i)))
Max < sup (U{=1S (A(i)))

Onde s(A(i))) é o suporte do numero fuzzy A(i) a ser ordenado. Baseado na
metodologia de ordenacado, a férmula para calcular D,,,, € D,in Para um nimero

fuzzy A(a,,a,,a5,a,) € apresentada a seguir:

Quando a funcéo peso f(a) = a (fomadores de decisdo aversos ao risco):

D2(4,M) = (%222 — M) + 2 (%2% ) x [(ay — a5) — (@ — )] +

2 (axtes) | 1(959) [(q, — 0, + (@ — ay)] + & [(as — a)? + (@ — a)?] -

(5 [(ay — a3)(az — ay)] (4)
Na qual:

- a4,a, a3 € a, representam os quatro parametros descritos no numero fuzzy

trapezoidal 4;

~ M é tanto Max quanto Min. Logo, Dpin = D2(A4,Min) € Dy =
JD2(4, Max); e

— f(a) € uma fungdo continua crescente adotada na férmula original de Tran e

Duzkstein (2002), servindo como uma fungédo peso para o calculo soma dos
pesos das distancias.

Comparando as duracdes de projeto para X=Y=4 e X=Y=5 nota-se que (19,4; 23,9;
28,3; 33,4) > (19,8; 23,9; 27,8; 32,3). E, além disso, analisando os demais dados,
observa-se que a quantidade de recursos que resulta na menor duracao de projeto
acontece quando X*=Y*=5. Pode-se dizer que utilizando X=Y=5 a duragdo minima
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do projeto sera de 19,8 unidades de tempo, a duracdo maxima do projeto sera de
32,3 unidades de tempo e € esperado que a duragédo fique entre 23,9 e 27,8

unidades de tempo.
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5 Conclusao

A utilizacdo da metodologia proposta neste trabalho, baseada na analise da
superficie de resposta fuzzy, mostrou-se valiosa na resolucao de projetos cujos
tempos de atividades nao possuem valores histéricos, inclusive com custo
computacional menor do que a simulacao de Monte Carlo. Tendo o devido cuidado
na analise da superficie de resposta fuzzy, essa metodologia é recomendada para a

solucao deste tipo de problema. As principais vantagens dessa metodologia séo:

— facilidade para descrever a duracdo das atividades através da linguagem
verbal;

— menor esforco computacional em comparagdo com a simulacdo de Monte
Carlo;

— pode ser adaptado para simulacédo para otimizacéo.

Talvez o principal beneficio deste tipo de abordagem seja a aderéncia com a
realidade. A duragdo das atividades & em geral facilmente descrita através da
linguagem verbal. Além disso, a modelagem da duracdo das atividades através de
nameros fuzzy compensa a auséncia de dados histéricos inerente a projetos
inéditos.

Para comprovar a vantagem, dentro deste contexto de imprecisdo, da simulagao
fuzzy em relacado a simulacdo de Monte Carlo, no que diz respeito a velocidade de
processamento, devem-se compreender os fundamentos e implicacdes desse tipo
de simulacdo. A utilizacdo de numeros fuzzy para descrever a duragdo das
atividades do projeto permite a soma direta da data de término da atividade com a
duragdo da atividade subsequente. Dessa forma, elimina-se a necessidade de
amostragens e a realizacdo de diversas replicacbes. Com essas simplificacdes a
simulacao necessita de apenas um ciclo completo para gerar o(s) resultado(s) de um

determinado cenario.

A andlise das respostas obtidas pela combinacao de 2 (dois) fatores (recursos X e
Y) pode ser facilmente realizada graficamente. A resposta que minimiza a
quantidade de recursos pode ser obtida através da analise da topologia da superficie

de resposta como foi feito no capitulo destinado a analise dos resultados.
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Entretanto, é claro que, em casos reais muitos outros recursos poderiam ser
considerados na andlise, fato que impossibilitaria uma analise visual. No entanto, a
adaptacao de técnicas da superficie de resposta a superficie de resposta fuzzy
possibilitariam a construcdo de algoritmos de simulacéo para otimizacao fuzzy, que,
em tese, seriam capazes de retornar o valor ja otimizado. Outro fator que conta a
favor da simulacao fuzzy para aplicacdo em simulacéao para otimizacao é a rapidez
de geracao de resposta de cada cenario. Essa caracteristica possibilita inclusive
aplicacao de outros algoritmos além dos que utilizam as técnicas de superficie de

resposta mencionadas no capitulo destinado a revisao bibliografica.
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6 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Dada a potencialidade da aplicacao da simulacéo fuzzy em algoritmos de simulagcao

para otimizagdo e o tempo curto para desenvolver todo esse tépico em uma Unica

dissertagcdo, recomenda-se a conducado de pesquisas que contribuam para o

desenvolvimento desse tema. Os trabalhos futuros podem desenvolver, por

exemplo, os seguintes tépicos:

criacdo metamodelos a partir de numeros fuzzy;

otimizacao de superficies de respostas fuzzy;

integracao entre algoritmos de simulagéo e otimizagao fuzzy;

outras aplicacées dos numeros fuzzy em gerenciamento de projetos; e
implementacdo desses modelos computacionais dentro do paradigma da
orientacao a objeto; e

desenvolvimento de um software que contenha um ambiente de simulacao
genérico (simulador) parametrizadvel que seja capaz de suportar a
implementacao rapida e facil de qualquer projeto, sem a necessidade de
conhecimentos aprofundados de programagdo em C++ ou outra linguagem

qualquer.

E fundamental para que os beneficios do desenvolvimento desse tema sejam

sentidos pela sociedade, o desenvolvimento e a integracdo desses algoritmos de

simulagéo para otimizagédo a softwares comerciais de gerenciamento de projetos.

Uma vez que esta unido for concretizada, a aplicacéo desses algoritmos estara a

disposicao do publico do gerenciamento de projetos.
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