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Resumo

Leite, Guilherme Angelo; Vellasco , Marley Maria Bernardes Re-
buzzi. Desenvolvimento de sistema de agendamento de
servicos de manutencao de plataformas com alocacao de
funcionarios. Rio de Janeiro, 2019. 69p. Dissertacao de Mestrado
— Departamento de Engenharia Elétrica , Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro.

Com o objetivo de desenvolver um sistema de apoio a decisao na area de
manuten¢ao embarcada, este trabalho apresenta um modelo para proble-
mas de ordem com restri¢oes: CPSO+. Este modelo é a combinacao de dois
modelos da literatura, o PSO+, que apresenta bons resultados em proble-
mas com restri¢coes, e o CPSO, que introduz as modificagoes necessarias
para aplicar o PSO em problemas de ordem. O modelo proposto foi
adaptado para resolver o complexo problema de definir a melhor sequéncia
de atividades embarcadas e funcionarios alocados, de forma a maximizar o
lucro da prestadora de servigo no periodo de trés meses respeitando todas
as restrigoes de prazo de conclusdo dos servigos e restri¢coes especificas
do segmento offshore. Para avaliar o desempenho deste novo modelo na
resolugao do problema proposto, duas variantes do CPSO+ foram avaliadas
frente ao modelo da literatura, CPSO, em seis casos de simulagao propostos.
Conclui-se pelos resultados das simulagoes que o modelo CPSO+ com
inicializacao reduzida destaca-se dos demais avaliados por apresentar um

tempo de execuc¢ao moderado e com solugoes melhores que as dos demais.

Palavras-chave

Otimizacao por Enxame de Particulas;  Otimizacao;  Problema de

Ordem; Manutencao Embarcada; PSO Combinatorial.
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Abstract

Leite, Guilherme Angelo; Vellasco , Marley Maria Bernardes Re-
buzzi (Advisor). Development of offshore maintenance ser-
vice scheduling system with workers allocation.. Rio de
Janeiro, 2019. 69p. Dissertacdo de mestrado — Departamento de
Engenharia Elétrica , Pontificia Universidade Catélica do Rio de
Janeiro.

In order to develop an offshore maintenance support system, this work
presents a model for constrained combinatorial problems: CPSO+. This
model is a combination of two models, the PSO+, which presented good
results in problems with constrains, and the CPSO, which is an adaptation
of PSO for application in combinatorial problems. The proposed model has
been adapted to solve the complex problem of defining the best sequence
of offshore activities and allocated staff so as to maximize service provider
profitability within three months while respecting all service completion
time constraints and specific offshore work constraints. To evaluate the
performance of this new model in solving the proposed problem, two
CPSO+ variants were evaluated against the literature model, CPSO, in
six proposed simulation cases. It is concluded from the results of the
simulations that the CPSO-+ model with reduced initialization outperforms
other evaluated models with respect to execution time and solutions to given

problem.

Keywords

Particle Swarm Optimization; Optimization; Combinatorial Problem:;

Offshore Maintenance; Combinatorial PSO.
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1
Introducao

1.1
Motivacao

No Brasil, um dos segmentos mais relevantes para a economia é o setor
de éleo e gés. Este setor, que ja chegou a representar 13% do PIB nacional
[32], enfrenta um grande desafio: atualizar seus arcaicos processos por técnicas
modernas e atuais a fim de otimizar o uso dos recursos disponiveis utilizando
técnicas de andlise de dados [31]. Dentre as diversas subdivisoes do setor, a
principal area de apoio a extracao do petréleo é a de manutencao embarcada,
responsavel por garantir que todos os equipamentos e instalagoes estejam em
condicoes para operar corretamente. Nesta area, o processo mais desatualizado
e, portanto, com maior impacto, ¢ o problema de planejar o embarque de
funcionarios para a manutencao de plataformas e embarcacoes que atualmente
carece de ferramentas especificas para suas restri¢oes.

O problema em questao é classificado na literatura como Problema de
Planejamento Flexivel, no qual se entende por Planejamento um problema
de otimizagao de alocagdo de maquinas e recursos a tarefas, segundo restri-
¢oes conhecidas [26]. Atualmente na drea de manuten¢do embarcada, muitas
empresas ainda operam sem o apoio de softwares, otimizando a alocagao dos
funcionarios por meio de especialistas. Outras utilizam-se de softwares gené-
ricos de planejamento que nao possuem uma consideracao especifica para as
restri¢oes do setor, gerando solucoes nao validas que devem entao ser ajustadas
por especialistas para solucoes aplicaveis. Apesar de conseguirem operar por
meio destes métodos, o processo pode, em casos mais complexos, demandar
até uma semana de trabalho e estd muito vulneravel a erros humanos. Dessa
forma, no processo atual, ndo apenas a qualidade da solugdo encontrada pode
ser ruim como algumas restri¢des podem ser avaliadas de forma errada e levar
a uma solucao invalida.

Devido a falta de referéncia na literatura de técnicas abordando especi-
ficamente as restrigoes da area, tomou-se como base problemas da literatura
com restrigoes similares em outros segmentos da industria. Destaca-se entre

eles o problema de processamento de dados em vérios processadores [27], a es-
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colha de trafego de dados em uma rede com limita¢do de banda [3] e trabalhos
abordando a modelagem de problemas de planejamento [25], [17], [14]. Nestes
trabalhos, observa-se que técnicas heuristicas como o PSO tém apresentado
um bom desempenho tanto em tempo de processamento quanto em qualidade
do 6timo encontrado para problemas de grande dimensionalidade. Contudo,
a rapida evolucao dos modelos nao ocorre igualmente em todos os ramos de
aplicacdo. Por isso, variantes mais eficientes do PSO, como o PSO+ [22], ainda
nao possuem uma descricao detalhada para aplicagdoes em problemas de pla-
nejamento e precisam de pequenas adaptagoes para que este possa lidar com
problemas de planejamento.

Este trabalho busca, entao, apoiar a importante industria de dleo e gas
no especifico problema de planejamento de manutencoes embarcadas através
de uma técnica de otimizagao baseada no PSO+ e no CPSO [39] considerando

as restricoes especificas da area.

1.2
Objetivo

O objetivo deste trabalho é desenvolver um modelo de otimizagao para
problemas de planejamento flexiveis com restrigoes especificas da area de
manutencao embarcada.

Para isso, este trabalho baseia-se em um modelo de tempo de proces-
samento reduzido e bons resultados em problemas com restrigoes, o PSO+.
Contudo, para a aplicacao deste modelo no problema de planejamento, é ne-
cessario modifica-lo para lidar com problemas de ordem. Para essa modificacao,
inspirou-se no modelo CPSO, que apresentou bons resultados para problemas
de ordem sem restricao. Além disso, inclui-se no modelo adaptado, CPSO+,

etapas para avaliar as restri¢goes especificas do setor:

— Tempo maximo para um funcionario permanecer embarcado;

— Tempo de descanso regulamentado;

Limite de funcionarios a bordo;

— Atividades pré requisito para embarque;

Prazo para conclusao dos servigos.
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1.3
Organizacao da Dissertacao

O resto desta dissertagao estd organizada em 5 capitulos.

O Capitulo 2 aborda os principais conceitos relacionados ao planejamento
flexivel e ao trabalho embarcado, descrevendo suas principais restrigoes e
objetivos.

Em seguida, no Capitulo 3, apresenta-se uma breve descricao dos algo-
ritmos e métodos ja existentes na literatura que serviram de base para as solu-
¢oes implementadas neste trabalho para resolver o problema de agendamento
de servigos de manutencao de plataformas com alocagao de funcionarios.

O Capitulo 4 descreve quais os principais desafios dos modelos encontra-
dos na literatura para sua aplica¢cdo no problema em anadlise e as modificagoes
propostas neste trabalho para encontrar o melhor agendamento segundo as
condicoes especificas.

O Capitulo 5 apresenta as simulagoes realizadas, os resultados obtidos
e uma breve comparacao entre as diferentes variantes do modelo CPSO+
avaliadas.

O Capitulo 6 apresenta as conclusoes deste trabalho e as sugestoes para

trabalhos futuros.
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2

Planejamento Flexivel de Servicos de Manutencao Embar-
cada

Este capitulo aborda a definicio e principais caracteristicas de um
planejamento flexivel. Essas definicbes servem de base para o moédulo do
método proposto que converte a sequéncia das atividades em um planejamento
valido.

Além disso, este capitulo detalha as restrigdes e as principais metas dos
servicos de manutengdo embarcada. As restricdes deste servigo auxiliaram
na construcao das restricoes avaliadas pelo modelo desenvolvido enquanto

as metas ajudam a esclarecer a funcao objetivo construida para o problema

abordado.

2.1
Problema de Planejamento Flexivel

Na literatura, entende-se por Planejamento um problema de otimizacao
de alocagao de recursos a tarefas segundo restrigoes conhecidas [26]. Em sua
forma mais simples, o problema de Planejamento pode ser decomposto em
duas etapas: a definicdo da melhor sequéncia de atividades e a transformacao
desta sequéncia em um cronograma. A primeira etapa é nomeada na literatura
como problema de Ordem, enquanto a segunda de Planejamento Ativo.

Entretanto, o problema de Planejamento pode exigir além da melhor
sequéncia outras consideracoes. As variantes mais relevantes para este trabalho
sao: alocacao de recursos em atividades, conhecido como Planejamento Flexivel
de Projetos [34, 18], e compartilhamento de recursos em Planejamento de
Projetos Paralelos [10, 11]

E importante ressaltar também que os Problemas de Planejamento sao
problemas do tipo NP-dificil, como descrito na Se¢ao 2.1.1. Por isso, quando
possuem um espaco de busca de alta dimensao e muitas restri¢cdes, sdo custosos
de serem resolvidos por técnicas deterministicas como Programagao linear [15]
e aconselha-se o uso de técnicas Meta-Heuristicas, como descrito na Secao
2.1.2.
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2.1.1
NP-Dificil

Essa categoria de problemas matematicos é caracterizada por nao possuir
solucao em tempo polinomial. Dessa forma, a dificuldade de solucionar esses
problemas por métodos exaustivos cresce com o nimero de parametros de
forma desproporcional. Esse crescimento do tempo de solucao exata torna
inviavel a aplicacao destes métodos em problemas com um espaco de busca
com alta dimensao e muitas regras [13].

Para essa categoria de problemas, metodologias que exploram o espaco de
busca de forma semi-aleatoria e que usufruem do conhecimento adquirido para
melhor se direcionarem, também denominadas metodologias Meta-Heuristicas,

apresentam melhores resultados [38].

2.1.2
Meta-Heuristica

Heuristicas sao métodos definidos como estratégias que ignoram parte da
informagao do problema com o objetivo de tornar a busca mais facil e rapida.
As chamadas Meta-Heuristicas sdo metodologias que, apesar de nao determi-
nisticas e de ignorarem parte da informacao, utilizam o conhecimento adquirido
em passos anteriores para guiar racionalmente as préximas iteragoes. Dessa
forma, as Meta-Heuristicas nao garantem matematicamente o atingimento do
otimo global, mas se aproximam deste através de estratégias de convergéncia
[4].

Algumas das meta-heuristicas mais conhecidas sao:

Algoritmo Genético (GA)[37],

— Evolucao Diferencial [36],

Colénia de Formigas [33],
— Colonia de Abelhas [40], e
— Enxame de Particulas (PSO) [23]

Vale ressaltar que, frente as diferentes técnicas, os Algoritmos Genéticos
e o Enxame de Particulas apresentam bons resultados de convergéncia para o
problema de planejamento e sdo a base de alguns estudos recentes [2][19][6][20].

Comparando estes dois modelos muito utilizados para problemas de
planejamento, encontra-se na literatura o PSO+ [22] que supera as modernas
variantes do GA para benchmarks de problemas com restri¢goes. Outro ponto
a favor dos modelos PSO frente aos modelos GA é o tempo de processamento.

Apesar dos minimos encontrados serem competitivos com os do PSO, os
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algoritmos genéticos dependem de um tempo de processamento mais elevado

[39]. Portanto, neste trabalho, optou-se por seguir pelas técnicas de PSO.

2.1.3
Planejamento Ativo

Por definigao [16], um planejamento ativo é um sub-conjunto dos possi-
veis graficos de Gannt com a propriedade de que nenhuma operacao pode ser
realizada para que as tarefas se iniciem antes e continuem viaveis. Isso significa
que, dentre todas as possiveis formas de se alocar as atividades respeitando
os critérios de precedéncia e uma sequéncia pré definida entre as atividades,
o planejamento ativo é aquele com menor tempo total de execucao planejada.
Além disso, prova-se em [16] que todo ponto 6timo de um problema de planeja-
mento com objetivo de menor tempo de conclusao é um planejamento ativo ou
possui um equivalente no conjunto com mesma avaliagao. Dessa forma, pode-se
reduzir o espago de busca do problema de planejamento para um problema de
ordem das atividades através de transformacoes que levem a Planejamentos
Ativos sem excluir o ponto 6timo do problema original.

Para decodificar uma sequéncia de atividades em um planejamento ativo,
segue-se o fluxograma da Figura 2.1: aloca a primeira tarefa no instante
posterior ao primeiro tempo em que o recurso, R;, estd livre e as tarefas
precedentes foram concluidas; atualiza o instante em que o recurso esta livre

para o término da tarefa; segue para a alocagao da préxima tarefa.

Localiza primeiro
instantelivre de R;
Calcula

. Aloca nova
maximo dos

tarefa

Localiza primeiro tempos
instante apos
precedentes

Figura 2.1: Fluxograma de construgao do grafico de Gantt

Dessa forma, escolhida a ordem de execucao das tarefas, existe apenas um
planejamento ativo possivel de ser montado. Além disso, o ponto 6timo de um
problema de planejamento ¢ um planejamento ativo, ou seja, pode ser repre-
sentado por uma ordem otima de execucao das tarefas. Dessa forma, a melhor
ordem de execucgao das tarefas também representa o melhor planejamento.

Contudo, para o problema proposto neste trabalho, outras restrigoes se
fazem necessarias para qualificar um planejamento como valido, modificando
o fluxograma para o apresentado na Figura 2.2. Estas modificagoes sao mais
detalhadas na Se¢ao 4.5.3.
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Atualizainstante livre de
RO para proximo
embarque valido

Localiza primeiro
instantelivrede R;
Calcula Existe tempo
maximo dos para concluir
Localiza primeiro tempos atividade?
instante apos
precedentes

Aloca nova
tarefa

Figura 2.2: Fluxograma de construgao do grafico de Gantt modificado

2.1.4
Problemas de ordem

Como mencionado na Secao 2.1.3, os problemas de planejamento sao
convertidos em problemas de ordem quando definida a forma de construcao
do planejamento ativo. O espago de busca de problemas de ordem pode ser
modelado de vérias formas, contudo as formas encontradas na literatura [39]

como mais eficientes sdo:

— Por prioridade: Este tipo de problema pode ser modelado em um vetor
no qual cada posicao representa uma atividade e cada valor no vetor sua
prioridade, como representado na Figura 2.3. As atividades de maior
prioridade devem ser encaixadas no planejamento ativo antes das de

menor prioridade.

Primeiro a ser alocado
Ultimo a ser alocado

[0.5]0.2]0.3] 0.8] 0.6] 0.1] 0.5] 0.5] 0.4

Vetor de Ordem por Prioridade

Figura 2.3: Exemplo de representagao por prioridade

— Por combinacgao: Este tipo de problema pode ser modelado em um
vetor no qual cada posigao representa uma prioridade: V' (0) é executado
antes de V (1), e cada valor no vetor uma atividade, como representado
na Figura 2.4. Dessa forma, se a posicdo V(0) possui o valor 5, entao
a atividade 5 deve ser a primeira a ser alocada. E importante ressaltar
que, nesse tipo de representagao, as atividades sao ntimeros inteiros que

nao se repetem no vetor.
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Primeiro a ser alocado Ultimo a ser alocado

[slafef7]2]1]3]0]s]

Vetor de Ordem por Combinagao

Figura 2.4: Exemplo de representagao por combinagao

Estudos recentes com Algoritmos Genéticos e PSO demonstraram que,
em um conjunto de problemas referéncia, a modelagem por combinagao
apresenta resultados ligeiramente melhores que a por prioridade [39]. Portanto,

neste trabalho ¢ utilizado nos modelos propostos a modelagem por combinacao.

2.1.5
Problema de Planejamento Flexivel de Atividades

O problema de planejamento flexivel de atividades é uma variante do
problema de planejamento em que as atividades podem ser executadas por
mais de um recurso [7]. Dessa forma, além da sequéncia de execugao das tarefas,
¢ importante selecionar os recursos disponiveis para paralelizar as atividades
0 maximo possivel.

E importante ressaltar que recursos podem ser tanto matérias primas
necessarias para um processo como funcionarios capacitados para executa-los.
Neste segundo caso, nem todo recurso pode ser alocado a qualquer atividade,
sendo necessario utilizar uma matriz para relacionar os recursos aptos para
cada atividade.

Como mencionado anteriormente na Se¢ao 2.1.3, problemas de planeja-
mento podem ser convertidos em problemas de ordem. Entretanto, para incluir
a sele¢cdo de recursos na representacao, mais informacao deve ser codificada no
vetor. Essa parte do espaco de busca pode ser modelada como um vetor de
selecao de funcionarios, representado na Figura 2.5. Neste modelo de decodifi-
cagdo, a posicao N no vetor de Funcionario Alocado representa a atividade N
na qual o recurso (funcionario) sera alocado. Por outro lado, o valor no vetor,
indez, representa qual a coluna na Tabela de Decodificacio serd utilizado. A
combinagao de um indexr e uma posicao N é entao decodificada em um fun-
cionario especifico. Diferentes combinagoes de index e posicao podem resultar
no mesmo funcionario se este for capacitado para executar as diferentes ati-
vidades. Por exemplo, na posicio N = 3 do Vetor de Funcionario_Alocado

temos o inder = 2, o qual, na Tabela de decodificacdo, na Atividade A3, o
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indexr = 2 representa o funcionario F8, como indicado na tabela Funcionérios

decodificados.

Lolifa]ofofafafafof

Vetor de Funcionario_Alocado

I Index
+ o123
Al| F1
Index Iul A2 F3
ofl1]|2]|3 I". A3 F8
Al|F1|F4| F7| F9 ! % A4l F2
A2|F2| F3 .‘"; A5| F1
A3|F5|F6| Fa | 2| A6 F6
2l nalF2|rs A7 F9
E AS|F1|F4| F7| F9 I'I AB F6
S |AG|F5|F6|FB A9 F2
AT|F1|F4| F7| F9
AB| F5 | F6 | F8 | Funciondrios decodificados
A9l F2| F3 I.'I

Tabela de decodificagiio

Figura 2.5: Exemplo de representacao de selecao de recurso

Além disso, é comum neste tipo de problema que, além do tradicional
objetivo de reduzir o tempo total das atividades planejadas, seja utilizado um
modelo de fungao objetivo que também busque reduzir o ntimero de recursos
utilizados simultaneamente. Portanto, neste trabalho, a fun¢do objetivo des-
crita na Secao 4.3 considera um custo diferenciado para os funcionérios que
nao foram selecionados para nenhuma atividade de forma a guiar o modelo

para uma soluc¢ao com menos funcionarios alocados.

2.2
Servicos de Manutencdao Embarcados e Suas Restricoes

Devido a sua distancia da costa, as plataformas e navios necessitam de
uma diversidade de servigos embarcados para poderem se manter em operacao,
tais como alimentacao, alojamento, energia elétrica, transporte para a costa,
meios de carga e descarga, telecomunicagoes, servigos médicos, manutencao de
equipamentos, equipamentos de seguranga e emergenciais [12]. Estes servigos,
apesar de similares a servicos realizados em terra, sao definidas por lei como
servigos embarcados, devido a peculiaridade do isolamento no mar.

No Brasil, os servigcos embarcados se concentram em torno do setor de
6leo e gas, responsavel por cerca de 10% do PIB do pais em 2010 [1]. Devido
ao grande potencial do pré-sal, regiao maritima mais afastada da costa, novas
plataformas vém sendo construidas, de forma a expandir a exploracao de

petréleo no Brasil. Contudo, estas plataformas sao localizadas cada vez mais
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distantes da costa, tornando mais critica a questao da logistica das mesmas,
além dos diversos servicos necessarios para seu funcionamento. Devido ao
grande nimero de plataformas, diversas empresas se especializaram em suprir
0s servigos essenciais, entre esses o servico de manutencao embarcado.
Entretanto, diferente dos servigos em terra, o planejamento de atividades
embarcadas esta sujeito as peculiares condigoes das plataformas. Essa fabrica
densamente povoada em alto mar possui um acesso controlado em datas
agendadas, exige treinamentos especificos de seguranca, vistorias médicas
periddicas entre outras restrigoes [28]. Por conta disso, o planejamento de
atividades embarcadas é menos flexivel que o de atividades em terra, tanto em
inicio e término de atividades quanto na escolha de funcionarios capacitados.
Atualmente, o mercado dispde de poucas ferramentas para auxiliar as
empresas nesse setor. Algumas das ferramentas encontradas nao consideram
adequadamente o tempo de descanso dos funcionérios, nem as variagoes espe-
cificas do trabalho embarcado. Outras, apesar de considerarem as restrigoes
da area, utilizam técnicas desatualizadas, com alto custo computacional para
otimizar o agendamento. Dessa forma, muitas empresas nao investem em um
software de apoio ao planejamento e operam com base em especialistas, pois
avaliam que o desempenho destes é melhor que de uma técnica nao especifica

para o setor, mesmo sob o risco de erros humanos e solu¢oes sub-6timas.

2.2.1
Restricoes de Trabalhos Embarcados

Como mencionado anteriormente, o setor de servigos embarcados possui
restrigoes especificas da area. Muitas dessas restrigoes sao normatizadas na
lei 5.811/72 [24], uniformizando o problema de planejamento da area para as
diversas empresas do segmento. Os principais pontos dessa lei relevantes para

este trabalho sio:

— Revezamento em turnos de 12 horas;
— Vedagao ao trabalho em periodo superior a 15 (quinze) dias consecutivos;

— 24 horas de repouso para cada turno trabalhado (15 dias).

Além disso, devido a restricdo de espago nas embarcagoes, existe um li-
mite de pessoas que podem ser alocadas dentro de um determinado periodo de
tempo. Essa capacidade é dividida entre a tripulacao essencial para o funciona-
mento da embarcacao e as diferentes empresas de servigos terceirizados, como
a manutenc¢ao. Contudo, diferentes habilidades sdo necessarias em um mesmo

servico, como caldeiraria, solda, pintura e montagem de andaimes. Portanto,
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uma empresa de servigcos de manutencao de embarcacoes necessita, frequente-
mente, trocar a equipe a bordo em uma sincronia planejada para executar as
diferentes atividades de um servico.

Outro ponto relevante é o acesso limitado a embarcacao, restringindo os
periodos de embarque e desembarque de funcionarios. Dessa forma, mesmo
com um planejamento perfeito é possivel que haja ociosidade de funcionarios
a bordo, caso as atividades finalizem antes da data de troca das equipes.

Outro fator relevante sao os certificados de trabalho. Somente sdao au-
torizados a trabalhar embarcados funcionarios com certificados especificos e
atestado médico em dia. Portanto, periodicamente os funcionarios devem re-
alizar treinamentos e inspecoes de satde, de forma a terem permissao para
continuar a embarcar. Um atraso em qualquer um desses certificados pode
impossibilitar o funcionario de participar de uma tarefa prevista, atrasando o
planejamento.

Portanto, cabe a equipe de planejamento: dividir os servicos em ativi-
dades que durem no maximo um turno (12 h); selecionar as equipes com as
habilidades necessarias; e definir os periodos de embarque, respeitando o pe-
riodo de repouso e o limite de pessoas a bordo reservado a empresa, assim como

organizar os treinamentos e agendar os exames periddicos dos funcionarios.

2.2.2
Metas do planejamento de servicos de manutencao embarcados

A principal meta da equipe de planejamento de servicos embarcados é
maximizar o lucro da empresa no periodo de um més, dentro das restrigoes
da area. Naturalmente, o lucro esta correlacionado com os servigos concluidos
e, desta forma, maximizar o lucro pode ser interpretado como minimizar o
tempo de conclusao da carteira de servigos. Contudo, o problema se torna
mais complexo ao se analisarem outros fatores relevantes para a empresa, tais
como: o prazo de conclusao desejado pelo cliente, cota de vagas a bordo e
servicos emergenciais.

Para agravar ainda mais a situagdo, muitas vezes os servigos mais
lucrativos para a prestadora de servico nao sao os mais urgentes para o cliente.
Servicos mais longos implicam em mais horas de trabalho e, consequentemente,
mais retorno financeiro para as empresas. Entretanto, atividades de menor
duragao possuem um impacto mais imediato no dia a dia das operacgoes e,
consequentemente, mais visibilidade de valor para o cliente. Assim, muitas
vezes sao impostos alguns prazos para a conclusao de servigos que nao
necessariamente trarao mais lucro no curto prazo, mas que sao importantes

para manter boas relagdes com o cliente, garantindo um fluxo de servicos ao
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longo do tempo e, assim, o lucro futuro.

Outro ponto relevante é a cota de vagas a bordo da empresa. Por padrao
do mercado, o nimero de vagas a bordo é dividido entre os diferentes pres-
tadores de servicos, visando a maximizar os resultados do periodo. Portanto,
nao ocupar as vagas dedicadas a sua empresa representa um desperdicio para
o cliente. Deste modo, um dos objetivos no planejamento é equalizar o nimero
de funcionarios a bordo no periodo do servigo, visando a manter sua cota.

Além disso, deve-se deixar uma equipe de contingéncia para eventuais
emergéncias. E de interesse do cliente manter a plataforma operando cons-
tantemente, mas, para isso, alguns defeitos devem ser corrigidos em carater
emergencial. Esses servigos ganham prioridade sobre o resto e afetam o plane-
jamento do periodo.

Atualmente, o planejamento nao é automatizado e especialistas empe-
nham um consideravel tempo para organizar as atividades sem uma ferramenta
especifica para o setor. Esse trabalho visa a suprir, sem deixar de atender as res-
trigdes da area, a necessidade do replanejamento rapido das atividades frente

a novas prioridades como servigos emergenciais.
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Otimizacao em Problemas de Planejamento

Neste capitulo sao descritos os principais conceitos relacionados a oti-
mizagao para problemas de planejamento os quais serviram de base para o
melhor entendimento do modelo proposto neste trabalho, o CPSO+. Além
disso, detalham-se também neste capitulo os métodos de otimizacgao utilizados

para a construgao do método proposto neste estudo.

3.1
Otimizacao

Um problema de otimizacao é definido como o problema matematico de
encontrar o ponto 6timo, x € X, que leva ao maximo ou ao minimo global
de uma fungdo objetivo, f(x), em um espaco de busca, X C IR", segundo
restrigoes, g(x) < 0, h(x) <0 [8].

Este tipo de problema pode ser escrito na forma:

min f(x) :

xeX|X CR",

Na qual:

— X ¢ o dominio das fungoes f, g e h e também nomeado de espago de

busca;
— f(x) é a funcao objetivo;
— g(x) <0 e h(z) <0 sao as de restrigoes;
— Os elementos x que solucionam o problema sao denominados de Ponto

Otimo.

E importante ressaltar que, sem perda de generalidade, o problema de
determinar o minimo de f(x) é equivalente ao problema de encontrar o maximo
da funcao F(x) = —f(x) [35]. Além disso, restri¢oes do tipo H(z) = 0 podem

ser reescritas sem perda de generalidade como H(z) < 0; —H(z) < 0, ou seja,
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sdo um caso particular da forma h(x) < 0. Portanto, neste trabalho, adota-se
a minimizac¢ao da fungdo objetivo como sinénimo de problema de otimizacao

e apenas restri¢oes de desigualdade.

3.1.1
Funcao objetivo

A funcao objetivo é a func¢do a ser minimizada segundo um espaco de
busca, x € X, limitado por restri¢oes, g(x) < 0, h(x) < 0.

Vale ressaltar que, em alguns casos, como em fungoes objetivo lineares,
o ponto O6timo encontra-se na fronteira do espaco valido, como no problema

representado pela Figura 3.1:

min —T1 — X9
Onde:

T+ 2*%xx9 <1

2%xx1 + 29 <1

VEspaco de Eusca;’,
A Viavel
5 DB

0.2 0. 0.6

[=]
=]

1 12

[=]

—a— Restriggo 01 e— Restriggo 02 m Ponto gtimo
Figura 3.1: Representacao grafica do 6timo em regiao de fronteira.

A localizagao do 6timo em relacao as restricoes é um aspecto explorado
por alguns métodos, como a programacao linear. Por outro lado, pode se tornar
um motivo de perda de eficiéncia em modelos que nao possuem mecanismos
especificos para explorar as fronteiras, como o Particle Swarm Optimization
(PSO) classico. Além disso, quando existem descontinuidades nas regides de

espaco valido ou minimos locais préximos ao minimo global é ainda mais
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complicado para os modelos identificarem o 6timo global. Portanto, a escolha
do método de otimizacao deve ser condizente, entre outros pontos, com as

peculiaridades da modelagem matemética da funcao objetivo do problema [35].

3.1.2
Espaco de busca

O Espaco de busca é um espaco n dimensional, normalmente real,
formado por todas as varidveis do problema, ou seja, a uniao dos dominios
das fungoes f(x) , g(x) e h(x) .

Contudo, para o problema de otimizacao, apenas um subconjunto deste
espaco é considerado uma solucao valida ao problema. Esse subconjunto,
limitado pelas restrigdes do problema é denominado espago de busca vidvel [5].
Além disso, é importante ressaltar que o espaco de busca viavel pode possuir
descontinuidades e limites nao lineares, tornando a busca do ponto étimo uma
tarefa extremamente complexa.

Apesar de existir uma forma padrao para se representar a fungao objetivo
e as restrigoes, o espaco de busca pode ser modelado de diferentes formas. As
diferentes modelagens do espaco de busca influenciam significativamente no
desempenho dos métodos de otimizagao e de forma diferente para cada tipo de
problema [39]. Portanto, a escolha de como representar o espago de busca esta

fortemente relacionada ao problema a ser resolvido e ao modelo de otimizacao.

3.1.3
Restricoes

Restrigoes de um problema de otimizagao é o conjunto de inequacoes na
forma g(x) < 0 ou h(x) < 0 que limitam o espago de busca vélido.

Alguns métodos de otimizacao exata foram desenvolvidos para casos par-
ticulares de restricoes, como o simplex para restrigoes lineares, aproveitando
de peculiaridades do espacgo valido formado para encontrar o ponto étimo.
Contudo, no caso genérico com restrigdes nao lineares e possiveis descontinui-
dades no espago de busca valido, algoritmos de otimizacao exatos perdem em
desempenho para métodos heuristicos ou meta-heuristicos como Algoritmos
genéticos e PSO, conforme descrito na Segao 2.1.2.

Outro fator importante quando analisa-se as restricoes de um problema
é a existéncia de restrigoes de igualdade. Alguns métodos podem ser mais
impactados por restrigoes de igualdade devido ao seu mecanismo de busca,
como o PSO. Para lidar com isso, pode-se substituir as restricoes de igualdade,
h(z) = 0, por restri¢coes na forma {H(z) < €; H(xz) > —¢}, onde € é o erro

aceitdvel para o problema real [22].
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3.2
Técnicas para abordar restricoes

Como mencionado anteriormente, alguns métodos de otimizacao foram
desenvolvidos especificamente para um grupo particular de restrigbes. Con-
tudo, métodos capazes de resolver um grupo genérico de restricoes devem
utilizar uma estratégia para explorar o espago de busca valido sem ter uma
técnica para definir claramente suas fronteiras. As estratégias para abordar as

restricoes encontradas na literatura sao:

— Penalizacao
— Multiobjetivo

— Gerador de solugoes validas

3.2.1
Penalizacao

Os métodos de otimizacao que utilizam a estratégia de Penalizacao
alteram a funcao objetivo de forma a direcionar a busca para os espago valido.
Isso é feito por uma funcao penalizacdo que nao altera o valor da funcao
objetivo em pontos validos, mas incrementa seu valor quando alguma restri¢ao
¢ violada.

Essa penalizagao pode ser multiplicativa, como na equacao abaixo:

min f(x) se espaco viavel

min g(R) * f(x) se Restri¢goes R forem violadas

Contudo, o caso mais comum ¢ a utilizacdo de uma funcao penalizagao

aditiva, como:

min f(z) se espago viavel

min f(z) + g(R) se Restrigdes R forem violadas

Além disso, a funcdo penalizacdo pode ou nao variar de valor com o
numero de restrigdes violadas [9].

Essa estratégia apresenta bons resultados em problemas com espago de
busca continuo, mesmo que nao lineares. Entretanto, em caso de descontinui-
dades do espaco de busca, ou mesmo de um 6timo na fronteira, as penalizagoes
podem evitar uma completa exploracao do espaco e levar a uma convergéncia

prematura em um minimo local.
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3.2.2
Multiobjetivo

Outra forma de abordar as restri¢coes é por sua conversao em objetivos
de otimizagao. Cada restrigio da forma g(h) < 0 ou h(z) < 0 torna-se
uma funcdo objetivo de minimizacao. Assim, converte-se o espago de busca
complexo, descontinuo e com restricbes em um simples espaco de busca sem
restricoes de maior dimensao.

Entretanto, para problemas com muitas restricoes, o crescimento da
dimensionalidade do espago de busca torna o processo de otimizacdo mais
demorado e menos eficiente frente a técnicas de penalizacao ou de gerador de

solugoes validas.

3.2.3
Gerador de Solucoes Validas

Em alguns tipos de problema, ¢ possivel utilizar o conhecimento prévio
da estrutura do problema para desenvolver um Gerador de Solugoes Validas
ou um mecanismo de correcao de solugoes invalidas.

No campo dos algoritmos genéticos, algumas solugoes nesse caminho tém
mais aten¢ao na literatura, como o GENOCOP [29], para restrigoes lineares,
e o GENOCOP III [30], para restrigoes nao lineares. Com inspiracdo no
GENOCOP III, técnicas similares vém sendo também desenvolvidas para o
PSO, como o PSO+ [22].

3.3
Particle Swarm Otimization (PSO)

A técnica conhecida como Particle Swarm Otimization (PSO), ou En-
xame de Particulas, inspira-se na natureza, na movimentacao de aves em
bando, para desenvolver uma meta-heuristica de otimizacao.

Neste modelo, o espagco de busca ¢ convertido em um espaco n-
dimensional onde particulas de dimensao nula se movimentam. Cada particula
¢ representada por seu vetor posicao e possui as informacoes de velocidade,
melhor posi¢ao que o bando ja encontrou e melhor posicao que esta particula
j& encontrou.

A metodologia inicia-se pela criacdo de diversas particulas aleatoria-
mente; calcula-se entao a funcao objetivo de cada uma e utilizam-se estas
informagoes para movimentar as particulas no espacgo, como ilustrado na Fi-

gura 3.2.
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L Cria populagdo aleatdria

Para cada Particula:

Calcula Funcdo
Objetivo

Atualiza melhor ponto
do bando

Atualiza melhor
ponto desta particula

Atualiza velocidade das Atualiza posicdo das
— ) posi¢
particulas particulas

Figura 3.2: Esqueméatico com o fluxo do PSO

O grande diferencial das diversas variantes do PSO classico, como o
PSO+ e o PSO com inércia, é como a posicdo das particulas é atualizada

em funcao das informacoes que ela armazena.

3.3.1
PSO Classico

O PSO cléssico, desenvolvido por Kennedy e Eberhart [23], foi o primeiro
modelo desta categoria e se baseia no deslocamento de particulas em direcao
ao melhor global. Para isso, a estratégia original segue o fluxograma da Figura
3.2, em que cada particula é avaliada e o melhor de cada particula e o melhor

global sao salvos e influenciam na velocidade da particula segundo as equagoes:

Vi(t+1) = V,(t) + Cy x 11 % (gbest — X;(t)) + Cs * ro x (pbest; — X;(1))

Xi(t+1)=X;(t)+ Vi(t+ 1)
em que:

— V,(t) é a velocidade da particula i na iteracao t;

— X,(t) é a posicao da particula i na iteragao t;

— gbest ¢é a posicao com a melhor avaliagao que o bando passou;

— pbest,; é a posicao com a melhor avaliacao que a particula ¢ passou;
— 11 e ry sao variaveis aleatorias com valor entre 0 e 1;

— (7 e (5 sao constantes de ajuste de aceleracao.
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3.3.2
PSO com Inércia

Uma das desvantagens do PSO classico é que, devido a aleatoriedade
da inicializacao, ele pode convergir para um minimo local sem explorar
devidamente o espaco de busca. Para contornar esse problema, o PSO com
inércia foi desenvolvido [21].

A inércia é um pardmetro extra, w(t), que multiplica a velocidade
anterior, V(t), na equacao de atualizagdo de velocidade. Este pardmetro
decresce com as iteracoes para valorizar a exploracao nas primeiras iteragoes e
a convergéncia nas ultimas iteragoes, evitando assim a convergéncia prematura.

Existem diferentes formas de alterar a inércia com as iteragoes, como
linear, exponencial ou fun¢oes mais complexas. Contudo, neste trabalho, sera

considerada uma inércia linear decrescente.

3.3.3
CPSO

Para aplicar a técnica PSO a problemas de ordem, faz-se necessario uma
representacao especial do problema em vetor de estados, como ilustrado na

Figura 3.3 e explicado nas Secoes 2.1.3, 2.1.4 e 2.1.5.

[slalef7]2f1]afofs]| [ofafafojofafafr]al]

Vetor de Ordem por Combinagdo Wetor de Funciondrio_Alocado

Figura 3.3: Ilustracao da representacao do espaco de busca do PSO Combina-
torial

Originalmente, a metodologia PSO tem como base a movimentagao de
particulas no espaco n dimensional continuo e independente. Contudo, na
representacao por combinacao, cada posicao ¢ dependente da outra e nao pode
assumir qualquer valor real. Portanto, um fluxo alternativo deve ser utilizado
para atualizar essa parte do vetor posicao de cada particula.

Segundo descrito em [39], ndo é necessario alterar a forma de calculo Da
velocidade, mas sim a forma de execucao da operacao z(t+1) = z(t) +ov(t+1).
Essa operagao deve ser substituida por um processo de 5 passos.

O primeiro passo ¢é saturar a velocidade anterior entre —N e N, onde N
¢ o numero de posi¢oes do vetor. Em seguida, deve-se normalizar o médulo
do vetor para valores entre 0 e 1 dividindo este por N. Utilizando o novo
vetor velocidade normalizado como um vetor de probabilidade, sorteiam-se as

posicoes que irao ser testadas para troca.
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Uma posigao sorteada é entao comparada com a posicao de uma particula
referéncia. A atividade na posicdo escolhida da particula de referéncia é
a candidata a troca com a atividade selecionada da particula original. As
atividades selecionadas nas duas particulas devem entdo ser analisadas para
avaliar se a troca é possivel quanto a precedéncia das demais atividades. Se for
uma troca viavel, esta é executada e as posi¢oes sdo marcadas para que nao
ocorram duas trocas com a mesma posicao. O vetor resultante é considerado

a nova posicao da particula. Essa nova operagao ¢ ilustrada na Figura 3.4.

vie+1) [ 6 [ 12 [30] s [-21][37] 8] 5[] ..[-10]2]s]

Mddulo Normalizado

[lvt +)I| [o0a12]o0.24 060 016 042 0.74] 006 [0.10 [ 03a] .. [0.20] 0.40 [ 0.16 |
Elemento 1 \ ‘ Aleatoriamente seleciona o Elemento 1
x(t) 3 [ 1] s]a]o]afw]unfw].[s0]a]s]
: : : : Encontrar na particula referéncia
| Elemento 2 |
| 1 :\ | oElemento 2
| I I |
Referéncia | 1 | a [ 3 | 2 [ s [ 8] 6 [ 9 [13]..J3]a]so]

1
Zona viavel Elemento 1« ~ _ Determinar a viabilidade de movimentagdo
- —— -

{ hY

x(t) 3 [ 1 [ 8] a]lo]a]w|unJw].[s0]4a]s]
\"‘n..____ -.__#’J
Zona vidvel Elemento 2 “[" Trocar os dois elementos, se possivel
“t+1) [ 3 [ 1 [ 2] a o[ 8]r]n]w]| . [s50]a]s3]

L 1

Figura 3.4: Exemplo de atualizagdo do PSO Combinatorial

3.34
PSO+

O PSO+ [22], é um aprimoramento do PSO cléssico que inclui:

— Gerador de solugao valida, descrito na Secao 3.2.3;
— Inércia, descrito na Secao 3.3.2;

— Topologia estéatica aleatéria coordenada, descrito na Segao 3.3.5

A metodologia PSO~+ utiliza, além das técnicas mencionadas anterior-

mente, trés conjuntos distintos como base para a busca do 6timo:

— Conjunto de Referéncia
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— Conjunto de Fronteira

— Conjunto de Pontos de Apoio

O conjunto de referéncia armazena as melhores solugoes encontradas e
o de fronteira explora o espaco de busca, podendo ser invélido. E importante
ressaltar também que o conjunto de fronteira segue uma topologia aleatoria
coordenada, descrita na Secao 3.3.5, para minimizar a possibilidade de estag-
nacao em um minimo local. Além disso, é definido que uma particula de fron-
teira invalida é avaliada por meio de uma particula temporaria valida criada
pela combinagao linear da particula de fronteira e uma particula de referéncia,

segundo equacao:

Xcorrigido = R* (XFronteira - XRef) + XRef ) R e [07 1]

Este mecanismo de avaliacao ¢ um gerador de solugao valida, como
descrito na Secao 3.2.3. Apds a avaliacao da particula invalida, se a temporaria
possuir avaliacao melhor que a particula de referéncia, esta é substituida pela
temporaria como uma melhor solucao de otimizagao.

Outra caracteristica do PSO+ é o conjunto de pontos de apoio que
servem para redirecionar as particulas de fronteira. Os pontos de apoio sao
pontos invalidos iniciados aleatoriamente para redirecionar os pontos validos
para buscas nas fronteiras do conjunto viavel. Sempre que uma particula viavel
tiver sua posicao atualizada, existe uma chance desta ser redirecionada para

um ponto de apoio aleatorio segundo as equacgoes:

Vinaz = Fapoio — x(t)
Viemp = 0(t) + C1 % ( Fapoio — (1))
C €[0,1]
v(t+1) = min (Viemp , Vinaz)
x(t+1)=z(t)+o({t+1)

3.3.5
Topologias de PSO

A topologia de PSO refere-se a como as particulas comunicam o 6timo
entre si. No modelo classico, todas as particulas compartilham a informagao
com todas as outras através do melhor global, gbest. Contudo, isso pode
limitar a exploragao do espaco de busca a um entorno do primeiro 6timo local

encontrado.
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Para contornar isto, pode-se atrasar a propagacao da informacao por
meio de uma topologia de repasse da informacao. Esse atraso é observado na
modificacao das equagoes de atualizacao da velocidade em que o melhor global
é substituido pelo melhor ponto encontrado pelos vizinhos da particula.

As topologias se dividem entre vizinhangas estaticas, nas quais as ligagoes
que determinam o fluxo de informagao entre particulas se mantém constantes
ao longo de todas as iteracoes, e vizinhanca dindmica, nas quais as ligagoes

sao modificadas ao longo das iteragoes.

3.3.5.1
Vizinhanca dinamica

As topologias dindmicas diferenciam-se das estaticas por alterar as
conexoes entre particulas durante as iteracoes. Apesar da implementacao ser
mais complexa, evita-se a ocasional tendéncia de convergir prematuramente
para minimos locais caracteristicas das topologias estaticas.

A mudanca de vizinhanga ao longo das iteragoes visa a modificar a es-
trutura de comunicacao do 6timo global de uma topologia mais focada em
exploragao global nas primeiras iteragoes para uma topologia que melhor ex-
plora a vizinhanca local nas tltimas iteracoes. Exemplos dessas transformacoes

de vizinhanca que o modelo dinamico pode assumir sao apresentadas na Figura
3.5.

(b)

Figura 3.5: Exemplo de topologia dindmica: a) mudanga de estrutura; b)
mudanca de vizinhos
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3.3.5.2
Vizinhanca Estatica

As topologias estaticas sao assim denominadas por nao se alterarem ao
longo das iteragoes. Isso facilita a implementacao e a andlise dos resultados
obtidos. Contudo, pode criar um viés a depender de como as particulas que
estao conectadas foram iniciadas.

As formas mais comuns de vizinhanga estatica sdo: topologia toda
interconectada, utilizada no PSO classico; topologia em anel, em que cada
particula possui apenas 2 vizinhos; e topologia agrupamento aleatorio, em
que as conexoes sao feitas de modo aleatério, mas garantindo que nenhuma
particula fique desconectada do bando. Um exemplo gréafico dessas topologias

¢é apresentado na Figura 3.6.

(a) (b) (c)

Figura 3.6: Exemplo de topologias estaticas; a) topologia toda interconectada;
b) topologia em anel; ¢) topologia agrupamento aleatério

Contudo, algumas técnicas, como o PSO+, fazem uso de topologias que
sao uma combinacao das técnicas basicas, como por exemplo a topologia
aleatéria coordenada. Essa é uma mistura de uma topologia em anel com
elemento central, todos conectados, e agrupamento aleatério. As particulas
sao separadas aleatoriamente, como no agrupamento aleatério, em anéis de 5
elementos (4 externos e 1 central), como na topologia em anel, e as particulas
centrais de cada anel constituem uma segunda camada que se comunica
totalmente interconectada entre si. Essa configuragao é ilustrada na Figura
3.7.

Os modelos de referéncia, CPSO e PSO+, utilizam uma topologia toda
interconectada e aleatoria coordenada respectivamente. Neste trabalho optou-
se por utilizar a topologia aleatéria coordenada nos modelos propostos, por

apresentarem bons resultados na referencia [22].
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Figura 3.7: [lustracdo da topologia aleatéria coordenada
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4
CPSO+ para Planejamento de Servicos Embarcados

Este capitulo descreve as modificagoes realizadas nos modelos encontra-
dos na literatura, PSO+ e CPSO, para compor o modelo CPSO+ proposto. Os
principais elementos apropriados do PSO+ foram: Multiplos Enxames; Pon-
tos de Apoio e Topologia de Vizinhanca. Enquanto os elementos baseados no
CPSO sao: Atualizacao de posicao para problemas de ordem e Conversao de
vetor de ordem em um Planejamento Ativo. O diagrama que resume os prin-

cipais elementos do CPSO+ ¢ ilustrado na Figura 4.1.

CPSO+
T = T =~

Multiplos
Enxames Atualizagao de

posicdo para
problemas de

Pontos de
Apoio
Conversdo
Ordem
Planejamento

Topologia de
Vizinhanga

Figura 4.1: Elementos do CPSO+

Além disso, este capitulo também aborda os principais pontos de mode-
lagem do Planejamento de Servicos Embarcados em um problema de ordem,
detalhando sua funcao objetivo e restri¢oes utilizadas.

Outro ponto relevante deste capitulo é a modificagdo da inicializacao do
modelo PSO+. Identificou-se que, para o problema de planejamento abordado,
o tempo de processamento investido na inicializacao pode ser elevado. Entre-
tanto, a longa inicializacao do modelo PSO+ é necesséria para o método iniciar

seus enxames de apoio e poder navegar pelo espaco repleto de restrigoes. Por-
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tanto, reduzir este tempo pode levar a uma queda no desempenho do modelo
proposto.

Para melhor avaliar os beneficios de uma redugdo no tempo de iniciali-
zagao, propoe-se neste Capitulo uma variante com inicializagao modificada a
ser avaliada no Capitulo 5 frente ao CPSO+ com a inicializacao original do
PSO+ e ao CPSO.

4.1
Atualizacao de posicao no CPSO+

Como descrito na Secao 3.3.4, o modelo PSO+ apresentou resultados
superiores frente aos modelos mais recentes de GA em problemas referéncia de
otimizagao com restrigoes [22] e por isso foi escolhido como base para o modelo
proposto neste trabalho. Contudo, o modelo descrito no trabalho original nao
possui as caracteristicas necessarias para tratar um problema de ordem, como
descrito na Secao 3.3.3. Portanto, neste trabalho propoe-se adaptar a funcao de
atualizagao da posicao das particulas do PSO+ na criagdo de um novo modelo,
denominado Combinatorial PSO+ (CPSO+).

A operacao de atualizacdo de posicao das particulas, z(t + 1) = z(t) +
v(t+1), deve ser substituida por um processo de cinco passos descrito na Segao

3.3.3. Para efeito de clareza, a Figura 3.4 é repetida a seguir, na Figura 4.2.

vie+1) [ 6 [ 12 [30] s -21][37] 8] 5]z ] .. [-10]2]s]

Mddulo Normalizado

llvt+1)I] [012]024] 060 016 042]072] 016 010 034] .. [0.20] 0.40] 016 ]
Elemento 1 \ Aleatoriamente seleciona o Elemento 1
x(t) 3] 1 [ s alo]afw]n]w].[s0]a]s]
: T_! : :‘ Encontrar na particula referéncia
| Elemento 2 |
| 1 :\ | oElemento 2
| 1 1 |
Referéncia | 1 | 4 | 3 | 2 | 5 | 8 | 6 | 9 | 13 | | 39 | 42 | 50 |
Zona viavel EIEnleﬂt‘lL ;1\ - _‘ Determinar a viabilidade de movimentagdo
-
! \
x(t) s [ 1 [ a]aloJafw|nn]w].[s0]a]s]
\"'--____ -.__#’J'
Zona viavel Elemento 2- "‘[’ - Trocar os dois elementos, se possivel
©t+1) [ 3 [ 1 [ 2] a9 [ 8]r]n]w]| . [s0]a]s3]

Figura 4.2: Exemplo de atualizacao do CPSO+

Portanto, no CPSO+, as principais operacoes do PSO+ sao modificadas:
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— Atualizacao em vizinhancga: A particula referéncia é sorteada a cada

posicao entre a melhor da vizinhancga e a melhor desta particula.

v(t+ 1) =v(t) xw(t) + Cr 11 % (Pizinho — (1)) + C2 * 12 % (Ppassado — (1))

z(t+1)=z(t) +v(t+1)

— Atualizacao em direcao ao Ponto de Apoio: A particula referéncia

é o ponto de apoio.

v(t+1) =v(t) xw(t) + Cr * 11 % (Papoio — (1))

z(t+1)=z(t)+ov(t+1)

— Atualizagcdo para corrigir particula: A particula referéncia é a

particula valida escolhida para guiar a particula invalida.

v(t +1) = 1% (Poatida — (1))

z(t+1)=z(t) +v(t+1)

4.2
CPSO+ com inicializacao modificada

Outro tépico importante a ser abordado ¢ a inicializacao dos enxames
do CPSO+. Por possuir trés enxames distintos, sendo dois deles exclusivos
de uma regiao do espago de busca, esse processo pode consumir uma grande
parcela do tempo de processamento.

Além disso, o modelo PSO+ original nao aborda casos em que o espago
de busca é completamente valido ou completamente invalido. Estes casos
particulares geram problemas na implementacao do modelo para casos praticos
onde a validade do especo de busca ¢ conhecida a posteriori. Pequenos ajustes

sao propostos nessa se¢ao para minimizar esses impactos.

4.2.1
Modificacdo da inicializacao dos enxames de referéncia e apoio

O modelo proposto em [22] para o PSO modificado, o PSO+, considera

a utilizagao de trés tipos de enxames:

— Busca — encontram a solucao do problema se movendo no espago de

busca, valido e invalido;

— Apoio — todas invalidas e utilizadas para explorar melhor as fronteiras

do problema;
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— Referéncia — todas vélidas e utilizadas para calculo de valor das particulas

de busca invalidas.

Contudo, nao foi encontrado na referéncia nenhum processo para proble-
mas com todo o espaco de busca valido ou todo o espago de busca invalido,
cenarios usuais em aplicagoes reais. No caso de um problema completamente
valido, o modelo nao conseguiria definir um grupo de apoio. Como este é uti-
lizado apenas ocasionalmente para diversificar a busca, pode-se operar igno-
rando esse passo. Contudo, segundo o processo original, na fase de inicializa¢ao
do modelo, o programa deveria tentar gerar particulas invalidas por 100 ro-
dadas antes de desistir de preencher esse grupo, gerando assim um enorme
desperdicio de tempo e poder de processamento.

De forma similar, em um problema completamente invalido, o modelo
nao conseguiria gerar o grupo de referéncia. Além de gastar muito tempo
na inicializacao buscando solug¢oes nao existentes, nao conseguiria avaliar as
particulas de busca validas.

Como a tunica restricio que define a validade do espago de busca é o
prazo de conclusao dos servigos, prazos muito longos ocasionam espacos de
busca predominantemente validos. Por outro lado, prazos curtos e concorrentes
restringem consideravelmente o espaco de busca, podendo inclusive torna-lo
completamente invalido.

Para contornar a possivel demora para iniciar os enxames auxiliares,
adotou-se uma nova estratégia de inicializagdo: Limitou-se a busca inicial em
2x N particulas aleatorias. As N primeiras, validas ou nao, formam o grupo de
busca. Até N particulas validas de melhor custo formam o grupo de referéncia.
Até N particulas invédlidas (selecionadas aleatoriamente) formam o grupo de
apoio. Por fim, utiliza-se o modelo de penalizacao caso nao haja particulas de
referéncia.

Dessa forma, mesmo nao construindo um enxame auxiliar completo na
inicializacdo, o programa seguira executando o modelo com os parametros dis-
poniveis. Contudo, durante o processo de busca, as particulas de busca validas
e invalidas sao utilizadas para completar os enxames auxiliares. Isso garante
que mesmo em inicializacées com um enxame vazio, ao longo do processo o
modelo se beneficiara das vantagens de dispor de enxames auxiliares, caso esses
sejam preenchidos a posteriori. Este modelo proposto com inicializagao modi-
ficada sera tratado neste trabalho como C'PSO+,,. Vale ressaltar que todas as
demais consideracoes feitas ao modelo com a inicializagao original do PSO+

se aplicam ao C' PSO+,,, modificado apenas em sua inicializacao.
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4.3
Funcdes Objetivo
Um dos pontos chave para aplicar o modelo CPSO+ ao problema de
Planejamento Flexivel Embarcado é a definicdo da sua funcao objetivo. Essa
funcao deve ser definida de forma a guiar o modelo na direcdo do 6timo
desejado: Mais servicos completos com o minimo de funcionarios a bordo.
Além disso, em algumas avaliagdes do modelo CPSO+, é necessario consi-
derar uma configuracao de funcao objetivo por penalizacao. Esta configuracao

diferenciada, por penalizagao, também foi utilizada no modelo de comparacao,

o CPSO.

43.1
Funcao objetivo CPSO+

A funcgao objetivo deve traduzir os principais pontos de interesse do
usuario em formulas mateméaticas. No problema proposto, otimizagao do

agendamento de servigos embarcados, os principais objetivos da alocac¢ao sao:

— Terminar as atividades com o menor nimero de funcionarios;
— Reduzir o tempo embarcado dos funcionarios;

— Concluir o maior ntimero de servigos e nao de atividades.

Vale ressaltar também que utilizou-se um método para agrupar multiplos
objetivos em um unico através de pesos. Para isso, a fungao objetivo utilizadas

neste trabalho foi definida como:

MAXIMIZAR : 1003 hha x a; =Y dyelfi] =2 dglf))
Onde:

— a; - booleano das atividades. Representam a conclusao de um servico e

assume 1 quando concluida dentro do prazo;
— hh 4 - tempo minimo de horas para se terminar o servico;

— f; - funciondario j. Apenas os alocados em alguma atividade durante o

periodo de simulacao;

— dyg|fj] - Ndmero de dias que o funcionario j nao foi alocado em um

embarque;

— dg[f;] - Nimero de dias que o funcionario j foi alocado em um embarque.
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O peso do trabalho embarcado é o dobro do peso do trabalho nao
embarcado para refletir a proporgao salarial dos funcionarios nessas condigoes.
Por outro lado, o peso da conclusao do servigo, 100, foi determinado por testes

preliminares com o modelo.

4.3.2
funcao objetivo CPSO penalizacao

Quando nao houver particulas de referéncia, o modelo necessita de uma
outra forma de avaliagdo das particulas invalidas para entao seguir rumo a um
6timo. A solugao proposta neste trabalho é utilizar o método da penalizacao.

Em problemas de maximizacdo, como o aqui proposto, define-se um
numero negativo grande para cada restricao nao atendida. Para guiar as
solugoes em dire¢ao a um 6timo, é interessante também diferenciar as solugoes
invalidas com o mesmo nimero de restrigoes nao atendidas. Portanto, adiciona-
se a esse nimero negativo o custo da solugdo com base nas outras atividades

concluidas e no nimero de funcionarios ativos, como representado abaixo:

1002@1 X hhA — ZdNE[f]} — 2ZdE[f]] —Mxr
Onde:

— M - soma de todos os hh, das atividades simuladas;

— r - nimero de restrigoes nao atendidas.

4.4
Premissas do modelo matematico

Apesar de tentar se aproximar ao maximo do caso real, o modelo mate-
matico apresentado neste trabalho para representar operagoes de manutencgao
embarcadas leva em consideracao algumas premissas sobre a execucao das
atividades:

Premissa 1: Atividades ndao sdo interrompidas
Uma vez iniciada uma atividade, um agente deve seguir com
sua execucao até a conclusdo sem interrupgao. Além disso

um agente s6 pode executar uma atividade por vez;
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Premissa 2: Todos os parametros do modelo sao conhecidos
Para calcular a melhor alocacao de cada agente em cada ati-
vidade, informagoes sobre a disponibilidade de cada agente,
especializacao, tempo entre atividades realizadas por um
mesmo operario e proporgao entre tempo embarcado e
tempo de descanso devem ser conhecidas ou estimadas para

o agendamento.

Premissa 3: Os componentes do problema sao estaticos

Como o agendamento é realizado antes da execucao das
atividades, supoe-se que os agentes nao irao adquirir novas
habilidades nem perder habilidades atuais, que manterao na
empresa até a realizacao das atividades e que as atividades
permanecerao relevantes até o periodo de seu agendamento.
Caso algum destes fatores se altere ao longo da execucao da

agenda, esta deve ser recalculada para um novo 6timo.

Premissa 4: Cada atividade deve ser erecutada por exata-
mente um agente

Para os diversos modelos estudados, ha restricoes para en-
contrar o ponto 6timo caso sejam incluidas atividades que
exijam mais de um recurso para sua conclusao. Estas ativi-
dades devem ser inseridas no modelo como uma atividade
de recurso unico, que representa um grupo pré definido de

agentes capazes de executar a atividade.

Premissa 5: Atividades nao dependem do agente

A duracgao de execucdo de cada atividade nao depende do
agente ou grupo de agentes selecionado para executar a
mesma. Essa premissa foi incluida devido a nao praticidade
de se estimar a eficiéncia de cada funcionario para diferentes

tarefas para o setor em analise.

Vale ressaltar que, apesar de restringirem a forma de implementar o caso
real em um modelo matematico, nenhuma das premissas reduz o problema

original ou inviabiliza sua implementacao pratica.
4.5
Modelagem

Para otimizar um problema por meio da técnica de CPSO+, um dos

fatores mais importantes para o desempenho é a representacao do problema
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em um vetor de estados. Para um problema com diversas atividades e recursos,
duas formas de representacao fazem-se necessarias: uma para a ordem das

tarefas e outra para selecionar o recurso associado.

45.1
Representacao da ordem das tarefas

Como mencionado anteriormente, resultados recentes demonstram que
entre as duas opgoes de representacao de ordem das tarefas, por ordem e por
prioridade, a primeira apresenta melhores resultados, como discutido na Secao
4.1. Essa representacao consiste em um vetor com m posi¢oes, onde m é o
numero de tarefas. Cada posicao deve ser entdao preenchida com um ntimero
inteiro entre 1 e m, representando a sequéncia a executar as tarefas.

Outra consideracao importante sdo as atividades que nao sdo realizadas
embarcadas, como exames médicos e treinamentos. Estas atividades sdo inde-
pendentes das atividades embarcadas e, por isso, poderiam ser alocadas em
qualquer posicao do vetor. Para diferenciar essas atividades das demais, além
dos vetores de duracao e habilidade necessaria, cada atividade tem um valor
associado para indicar se é embarcada ou nao embarcada.

E também importante ressaltar o processo de inicializacao do segmento
de ordem da representacao. Por natureza da solucdo proposta, a particula s
se movimenta para solugdes que atendem as restri¢coes de antecedéncia das
atividades. Além disso, o modelo pressupoe que o primeiro ponto ja atende
a todas essas restrigoes e que s6 é necessario avaliar as mudancas entre dois
pontos. Portanto, o mecanismo para gerar diferentes pontos iniciais é um ponto
crucial do modelo.

O método encontrado na literatura [39] para iniciar as particulas em uma
posicao valida mas de forma a abranger uma parcela significativa do espaco de

busca é:

— Partir de uma sequéncia valida conhecida (seed);

— Realizar cem movimentos aleatérios de ordem na sequéncia primordial.

Como os movimentos de ordem nao violam a validade do vetor, a
solugdo gerada ¢ uma solucao que atende aos critérios de antecedéncia e é
aleatoriamente diferente da sequéncia primordial.

Contudo, na pratica, essas cem operagoes nao apenas consomem um
tempo de processamento verificando a viabilidade das trocas de prioridade das
atividades, como nao geram solug¢oes muito diversas. Para acelerar o processo
e reduzir o processamento, optou-se por utilizar um método heuristico para

corrigir posi¢oes nao permitidas.
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Primeiro gera-se um vetor aleatério da permutagao da sequéncia de
atividades. Depois, garantindo por construgdo do problema que todas as
dependéncias da atividade N possuem indice menor que ela, deve-se validar
sequencialmente se as atividades estao em prioridades validas.

As atividades que ndo estdo em uma posicao valida necessitam ser realo-
cadas. Se elas fossem realocadas imediatamente apds a atividade precedente,
perder-se-ia grande parte da aleatoriedade do vetor. Por isso optou-se por sor-
tear uma nova posicao entre as posigoes validas (apds todos os precedentes).

No Capitulo 5, alguns testes sdo realizados para comprovar que o modelo
proposto nao s6 garante pontos de partida mais diversos como necessita de

menos tempo de processamento.

4.5.2
Representacao do recurso selecionado

Como mencionado anteriormente na Se¢ao 2.1.5, para problemas com
multiplos recursos deve-se incluir no vetor posicao um segmento extra para
selecao do recurso utilizado na atividade. As principais habilidades dos servicos

de manutencao embarcada a serem abordadas nesse trabalho sao:

— Montadores de Andaime;
— Supervisor de montagem de andaime;
— Caldeireiros;

— Ajudante;

Inspetor de Solda;
— Supervisor geral;
— Pintor;

— Inspetor de pintura.

As atividades nao embarcadas sao direcionadas exclusivamente a um
individuo e por isso nao necessitam ter correspondente no vetor posicao.
Contudo, as atividades embarcadas possuem mais de uma possibilidade de
recurso, possibilitando otimizagoes. Portanto, o vetor selecio de recurso sé
representa os recursos embarcados e as posigoes deste estao diretamente
associadas a representacao numérica das atividades. Ou seja, a atividade
representada pelo nimero 1 serda executada pelo recurso selecionado pela
posicao 1 do vetor sele¢do de recurso.

Além disso, os recursos sao representados por numeros inteiros entre 0

e N;, onde N; é o nimero de possiveis recursos para a atividade 7. Para cada


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1621828/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1621828/CA

Capitulo 4. CPSO+ para Planejamento de Servicos Embarcados 44

atividade, um vetor decodificacao é criado para associar o niimero do recurso
no vetor ao nimero do recurso na tabela geral de recursos.

Outro ponto relevante é a criacao de grupos de recursos. Como mencio-
nado nas premissas, Secao 4.4, uma atividade s6 pode ter um recurso associado
a ela, mas algumas necessitam de mais de uma habilidade para serem conclui-
das. Portanto, criaram-se grupos de recursos associados aos recursos reais para
contornar essa limitagao. Esses grupos sao formados segundo os dados de um
histérico real de servigos embarcados, no qual se identificou que os principais

grupos de trabalho sao:

— Montadores de Andaime - normalmente trabalham em um grupo de 4

funcionarios;

— Caldeireiro e Ajudante - Apesar de nem sempre trabalharem juntos, o
agrupamento representa bem a realidade em que ambos estao embarcados

no mesmo periodo;

— Pintores - Trabalham em duplas ou quartetos.

As demais fungoes identificadas, como Supervisao e Inspecao dos servicos,
atuam normalmente sozinhos e por isso nao foram agrupados na representacao

desse problema.

4.5.3
Decodificacao do vetor de ordem em planejamento ativo

Como discutido na Secao 2.1.3, pode-se representar um problema de
planejamento como um problema de ordem segundo um decodificador de
planejamento ativo. Esse decodificador é um processo para alocar as atividades
no vetor de ordem segundo as restricoes temporais do problema.

No problema em estudo, as restri¢goes sao:

Uma atividade embarcada deve ser iniciada apds um embarque;

— As atividades embarcadas devem ser concluidas antes do fim do periodo

valido de embarque, 15 dias;

— O periodo de descanso de um funcionario embarcado é igual ao periodo

embarcado;

Cada periodo de tempo, duracao de um embarque, possui um limite

maximo de pessoas a bordo;

— Atividades nao embarcadas devem ser executadas em um periodo em que

o funcionario nao esta embarcado;

— Um funcionario nao pode executar duas atividades ao mesmo tempo.
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Como muitas das restri¢coes do problema estao relacionadas a dias, optou-
se por uma representacao diferenciada do tempo. Os dias de simula¢ao foram
representados de forma discreta entre 0 e D, enquanto as horas em um dia
sao representadas por ntmeros reais entre 0 e HH, o periodo maximo de
trabalho em 1 dia. Essa representacao simplifica as comparacoes em dias, além
de flexibilizar a estimativa de duracao das atividades para tempos continuos.

Entretanto, como nao ha mecanismos para quebrar as atividades que
passam do tempo didrio de trabalho, essa abordagem limita a duragao méaxima
das atividades, pois apenas as que possam ser executadas em HH horas
podem ser alocadas em determinado dia. Para contornar este problema, as
atividades originais do histérico passam por um processo de desconstrucao
em blocos sequenciais de tempo maximo de duas horas. Como o problema
proposto apresenta atividades com previsao de horas inteiras, esse processo
discretiza as atividades em blocos de duas horas e um bloco final de uma
hora, se as horas estimadas forem um ntimero impar. Escolheu-se trabalhar
com uma discretizacao de duas horas para reduzir o espago de busca frente a
separacao por hora, mas trabalhos futuros podem avaliar os ganhos de outras
discretizacoes.

Para lidar com essas restrigoes, o decodificador segue um fluxo logico
de passos. Primeiro, determina qual a atividade a ser alocada pelo valor
na proxima posicao do vetor de ordem. Depois, determina qual o recurso a
ser utilizado nessa atividade pelo vetor de selecao de recurso na posicao da
atividade. Em seguida, encontra o primeiro dia livre do recurso e o tltimo
instante de execugao das atividades marcadas como requisito para execucao da
selecionada. Com esses dados, o decodificador pode determinar que o primeiro
dia possivel é o maximo das duas datas encontradas.

Determinado o primeiro dia a ser avaliado pelo decodificador, este entao
inicia a analise das restrigoes. Verifica se o recurso esta embarcado e se isso
é condizente com os requisitos da atividade. Verifica se a atividade termina
antes do fim do embarque e, caso nao termine, atualiza o primeiro dia livre do
recurso selecionado para a proxima data calculada como valida, respeitando
tempo de descanso e o limite de pessoas a bordo, e reinicia a busca. Esses

passos podem ser visualizadas no fluxograma da Figura 4.3.

4.5.4
Outras Restricoes

Apesar de o decodificador de ordem alocar as atividades de forma a
nao violar nenhuma das restricbes temporais, outras restrigoes devem ser

consideradas nesse problema. A principal restricdo a ser analisada e corrigida
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Figura 4.3: Fluxograma do decodificador do vetor de ordem

pelo CPSO+ sao as datas limite.

Uma vez decodificado o vetor de ordem, as atividades alocadas no tempo
devem respeitar o prazo estabelecido em projeto. Apesar de identificar as
atividades que violam essa regra, o decodificador nao é capaz de corrigir esse
planejamento sem modificar o vetor de ordem. Portanto, essa restricao deve
ser resolvida pelas técnicas de correcao de solugao do CPSO+.

Desta forma, em meio ao processo de solucdo do problema, o CPSO+
segue o fluxograma da Figura 4.4. Primeiro o vetor de funcionério alocado é
decodificado para determinar quais sao os funcionarios escolhidos para cada
atividade. Em seguida, a sequéncia de atividades e os funcionarios selecionados
para cada atividade sdo convertidos em cronograma pelo decodificador apre-
sentado na Secao 4.5.3. Este cronograma ¢é entao avaliado para determinar o
atendimento aos prazos previstos. Caso nao atenda a um ou mais prazos, esta

particula é considerada invalida.
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Figura 4.4: Fluxograma de montagem do cronograma
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5
Estudo de Caso

Para avaliar o desempenho do modelo proposto neste trabalho, CPSO+,
e sua variante, CPSO+ com inicializacdo modificada, C PSO+,,, frente ao
modelo da literatura, CPSO, propoem-se seis simulagoes do Problema de

Planejamento de Servigos de Manutengao Embarcada.

— Duas simulagoes para avaliar as etapas do modelo que mais consomem

tempo de processamento;

— Quatro para avaliar a qualidade dos minimos encontrados e o tempo total

de processamento.

5.1
Introducao

Os modelos propostos neste trabalho para solucionar o problema em

estudo sao:

— CPSO-+;
— CPSO+,,.

O modelo da literatura, CPSO por penalizagdo, foi utilizado como
referéncia de tempo de processamento, pois possui os menores processos de
inicializacao e os mecanismos mais simples de busca. Por outro lado, o CPSO+
foi selecionado como a referéncia de qualidade de busca, ou seja, resultados
mais proximos do 6timo global e menos dispersos em diferentes repetigoes.

As principais modificagoes a serem avaliadas no C'PSO+,, sdo:

— Nao inicializar por completo os enxames de apoio e de referéncia;

— Incrementar esses enxames com particulas descobertas ao longo do

processo;

— Utilizar o modelo de penalizacao enquanto nao encontrar particulas

validas.
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Todos os modelos CPSO mencionados utilizaram o processo de criacao
de particulas de ordem validas proposto na Secao 4.5.1. Portanto, para ava-
liar melhor os ganhos daquele processo, este sera avaliado isoladamente dos
modelos.

Além disso, um estudo de caso sera dedicado a avaliar o tempo de
processamento da funcao de criagao de cronogramas validos. Apesar de seguir
os principios encontrados na literatura, essa ferramenta foi adaptada para
considerar as restrigoes especificas de problemas de agendamento de atividades

embarcadas e, por isso, seu desempenho deve ser analisado.

5.2
Base de Dados

Para realizar simulagoes mais fieis ao caso real, utilizou-se uma base de
dados histéricos com os servigos realizados por uma empresa do segmento nos
ultimos 6 meses e a escolha de funcionarios para cada atividade.

Observou-se na base de dados que os servigos sdo compostos por quatro

blocos principais de atividade:

— Montagem de andaime

— Solda e Caldeiraria

Pintura

— Desmontagem de andaime

Cada servigo encontrado na base é uma combinacao desses blocos,
repetidos ou nao, com algumas variagdoes em suas duracoes para adequa-los
as necessidades de campo. Contudo, sempre a mesma sequéncia de habilidades
sdo necessarias para executar cada etapa do bloco.

A montagem e a desmontagem de andaime seguem o padrao: liberacao
da operadora para executar o servico, realizada pelo supervisor de montagem
de andaime; 4 montadores de andaime sao entao acionados para limpar a area
e montar os andaimes; o supervisor confirma a conclusao bem sucedida da
montagem; e, por fim, fecha junto a operadora a conclusao desta etapa.

De modo similar, a equipe de solda e caldeiraria segue o mesmo fluxo
de trabalho: liberagao de servigo pelo supervisor de solda; limpeza e execugao
da solda por um caldeireiro e um ajudante; Inspecao da qualidade do servigo,
por um inspetor de solda com equipamentos para teste de solda; e, entao, o
fechamento da atividade junto a operadora

Por outro lado, a equipe de pintura possui uma peculiaridade a mais.

Apods as etapas de liberacao pelo inspetor, a equipe segue quatro ciclos
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das atividades: execucao de demao pelos pintores, inspecao da aplicacao
pelo inspetor e um intervalo necessario para a tinta secar. Esse intervalo
foi modelado neste trabalho como mais uma atividade no bloco de pintura.
Contudo, este pode ser um ponto de melhora no modelo proposto, uma vez
que ¢é factivel que o programa, erroneamente, separe este tempo de espera entre

dois dias diferentes ou mesmo em embarques distintos.

5.3
Casos de simulacao

5.3.1
Simulacao 01: inicializacdo da particula

Para avaliar a heuristica proposta neste trabalho para inicializar um
particula de ordem atendendo as restrigoes de precedéncia das atividades,
algumas simulagoes foram realizadas apenas com essa etapa do processo.

As métricas utilizadas para comparar os resultados foram: tempo de
execucao dos programas e diversidade da solugao gerada. O tempo de execugao
foi avaliado para um codigo em Python 3, executado em um laptop com
sistema operacional Windows 10, um processador core i7 e uma placa grafica
NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti /GB. A diversidade da solucao foi medida
como a frequéncia, nas diversas repeticoes do teste, que uma atividade sem
dependéncias aparece na primeira posi¢ao do vetor. Esta métrica de diversidade
avalia se todas as atividades que podem ocupar a primeira posi¢ao aparecem
de forma homogénea em uma inicializacao aleatéria de um enxame. Caso isso
nao ocorra, o processo de inicializacao nao é avaliado como capaz de gerar
solucoes realmente diversas.

O principal parametro que impacta na diversidade das particulas geradas
e no tempo de processamento desta etapa é o nimero de atividades dependentes
no vetor de ordem.

Portanto, para avaliar o desempenho dos dois processos, simulou-se a
geracao de 20 particulas de diferentes tamanhos e com o mesmo ntmero de

atividades independentes, como descrito na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Casos de simulagao do processo de geracao de particulas de ordem
Numero de atividades | Numero de repetigoes | Atividades independentes

10 20 [0,2,4,6.,8]

50 20 [0,10,20,30,40]
100 20 [0,20,40,60,80]
250 20 [0,50,100,150,200]

500 20 [0,100,200,300,400]
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Os resultados obtidos nessas simulac¢oes, como observado nas Tabelas 5.2;
5.3 e 5.4, demonstram que o processo proposto é cerca de 170 vezes mais veloz
que o modelo original e muito mais diverso em casos com muitas atividades

dependentes.

Tabela 5.2: Tempo das simulagoes de geragao de particulas de ordem

Numero de atividades Tempo médio Tempo m.é(.iio
modelo proposto | modelo original

10 3 ms 0.5s

50 16 ms 2.8 s

100 31 ms 5.6 s

250 94 ms 15.7 s

500 208 ms 32.9 s

Tabela 5.3: Resultados da diversidade da primeira posicao modelo original

, . frequéncia
Numero de atividades 011121314
10 31517123
50 2000[0(0]0
100 2000[0(07]0
250 2000[0(0]0
500 2000[0(0]0

Tabela 5.4: Resultados da diversidade da primeira posicao modelo novo

, . frequéncia
Numero de atividades 0l11213!4
10 3125|614
50 6141433
100 31513127
250 215131218
500 312151218

5.3.2
Simulacao 02: Tempo de montagem do cronograma

Em outros trabalhos encontrados na literatura, a etapa de montar o
cronograma a partir do vetor de ordem costuma ser brevemente descrita e
negligenciada. Isso ocorre pois, na maior parte dos casos, as restrigoes sao
simples e nao necessitam de loégicas muito complexas para a construcao do
cronograma. Contudo, o trabalho embarcado possui restrigbes nao usuais na
literatura, como limite de pessoas no ambiente de trabalho e de tempo de

descanso ap6s um periodo de trabalho.
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Essas restricoes necessitam de um fluxo de decisdo um pouco mais
complexo que o fluxo padrao. Essas decistes e as varias variaveis de apoio
que devem ser consultadas para tomé-las acabam ocasionando um tempo
de processamento superior ao esperado. Como os modelos PSO+ realizam
mais operacoes de calculo de custo do que o PSO convencional, um tempo
significativo no processo de montagem de cronograma pode impactar no tempo
total de execucao.

Para melhor avaliar o impacto desse processo no modelo, simulou-se a
criagao de 20 cronogramas para 5 casos distintos de atividades, como descrito

na Tabela 5.5. Os resultados das simulacoes sdo mostrados na Tabela 5.6.

Tabela 5.5: Casos de simulagao da criagao de cronograma

Numero de atividades | Numero de repeti¢oes | Dias simulados
10 20 35
50 20 35
100 20 35
250 20 35
500 20 35

Tabela 5.6: Tempo médio da criagao de cronograma

Numero de atividades | Tempo médio de execugao
10 6 ms
50 31 ms
100 66 ms
250 185 ms
500 401 ms

Observando os resultados obtidos, verifica-se um crescimento exponencial
do tempo de execucao do processo de criagdo do cronograma com o aumento
das atividades. Nos casos propostos neste trabalho, estima-se cerca de 250
atividades por simulacao, com enxames de 100 particulas e uma média de
20 épocas até convergir para um maximo. Segundo os resultados obtidos e
as consideracoes feitas, o tempo médio estimado apenas com a montagem de

cronograma seria de:
185ms (tempo para 250 atividades)*100 particulas*20 épocas = 370s (6 min)

Contudo, o modelo CPSO+ proposto também deve avaliar particulas
invalidas por meio de algumas particulas temporarias, incrementando o tempo
de processamento. Ou seja, quanto maior o nimero de particulas invalidas no

enxame de busca do modelo CPSO+, maior o tempo de processamento do
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modelo. Para abrandar essa questao, utilizou-se o processamento paralelo nas
etapas de movimentacao e avaliagao das particulas.

Portanto, ainda que abrandado com o processamento paralelo, o elevado
tempo de montagem do cronograma eleva o tempo necessario para cada
avaliagdo. Por isso, o modelo CPSO+, que necessita de varias avaliagbes para
tentar corrigir as particulas invalidas, tende a consumir mais tempo quando o

espaco de busca é predominantemente invalido.

5.3.3
Simulacdes para comparacao entre modelos

Para comparar os modelos encontrados na literatura, CPSO por penaliza-
¢ao, com o modelo modificado proposto neste trabalho, CPSO+ & CPSO+,,,

propoem-se quatro condigoes:

— espaco de busca 100% invalido
— espaco de busca 100% valido
— espacgo de busca predominantemente valido

— espago de busca predominantemente invalido

Essas condi¢oes foram escolhidas para representar todos os possiveis
cenarios de uso dos modelos no problema proposto. Vale ressaltar também que
a viabilidade do espaco de busca nestes modelos ¢ determinado exclusivamente
pelo prazo de conclusao das atividades. Portanto, o caso 1 representa atividades
com prazos impossiveis de serem cumpridos, mas s6 descobertos apods a
confeccao do cronograma, devido a alta complexidade de avaliar estes a priori.
Por outro lado, o caso 2 representa as solicitagoes de servico sem prazos
determinados, por possuirem menor impacto na operacao. Os demais casos,
entao, representam os servicos mais usuais, nos quais 0s prazos Nao sao
impossiveis, apesar de restritivos.

Esses casos foram traduzidas na simulagdo como diferentes prazos para
um dos servigos simulados. Um prazo impossivel é o tnico parametro que
garante a inviabilidade de todo o espago de busca. Para a completa viabilidade
do espago de busca, removeram-se todos os prazos. Calculando a duracao
esperada para a conclusao mais rapida da atividade, um prazo 1.5 vezes maior
foi considerado um espaco de busca predominantemente invalido. Por fim, um
prazo proximo ao fim dos dias simulados foi utilizado para tornar o espacgo de
busca mais valido que invalido.

Para avaliar apenas o impacto das condi¢bes propostas, todos os demais

parametros devem ser idénticos nas simulacoes. Esse parametros sao:
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— Numero de funcionarios disponiveis para alocacao;

— Limite de pessoas a bordo;

Numero e sequéncia de atividades;

— Sequéncia de dias de embarque possiveis.

Normalmente, as empresas de manutencao offshore trabalham com gru-
pos de funcionarios por plataforma. Estes grupos sdo compostos por, ao me-
nos, trés funcionarios com as habilidades principais para os servigos: Caldeira-
ria; Pintura; Montador de andaime. Dois desses revezam-se entre embarques,
quinze dias em terra, quinze na plataforma, o terceiro é necessario para subs-
tituigoes em casos de treinamento e licenca médica. Contudo, para facilitar a
exploragao do espacgo de busca, serdao considerado neste trabalho seis funciona-
rios com cada habilidade. Com isso, apesar de reduzir o nimero de funcionarios
escolhidos durante a otimizagao, o programa tem mais liberdade de escolhas
iniciais, evitando que os tnicos pontos validos sejam a solucao 6tima.

O limite de pessoas a bordo no caso real oscila de empresa para empresa
e ao longo do tempo. O valor sugerido pela empresa fornecedora dos dados é de
20 pessoas a bordo por embarque. Entretanto, considerando que os funcionarios
do modelo representam grupos de mais de um individuo, o limite utilizado nas
simulagoes foi de 4. Esse limite permite aproximar a simulacao das restrigoes
reais e desafia 0 modelo a coordenar melhor o recurso ja embarcado.

Seguindo o padrao descrito pela empresa fornecedora dos dados histori-
cos, os embarques seguiram a mesma sequéncia da realidade. A cada sete dias,
um embarque é autorizado a levar os funcionarios da empresa de manutencao
para a plataforma e voltar com os funcionarios embarcados agendados para
descer. Na simulagao, os dias de embarque e desembarque nao sao considera-
dos validos para alocacao de atividades.

Outro ponto relevante é que nao foram considerados dois turnos de 12
horas por dia, mas apenas 1 turno de 10 horas. Primeiro, por julgar que os
dois periodos nao serao utilizados para a mesma atividade mas para atuar
em servicos distintos. Segundo, para considerar o tempo de almoco, jantar e
possiveis atrasos na passagem de uma atividade para outra, reduziu-se o tempo
de 12 para 10 horas.

Como mencionado anteriormente na Se¢ao 4.5.3, as atividades que com-
poem os servigos podem ser agrupadas nos blocos: Montagem e Desmontagem
de andaime; Solda e Caldeiraria e Pintura. Neste trabalho, estes blocos foram
codificados como descrito nas Tabelas 5.7, 5.8, 5.9.

Esses blocos foram entao combinados para criar os servigos na simulacao.

Apobs combinadas, as atividades originais foram entdo quebradas e separadas


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1621828/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1621828/CA

Capitulo 5. Estudo de Caso 55

Tabela 5.7: Descricao das atividades do bloco andaime

Tempo Funcionario
[horas]
Liberacao de servigo 0.5 Supervisor de andaime
Montagem 15 Montador de andaime
Limpeza 1 Montador de andaime
Fechamento do servigo 0.5 Supervisor de andaime

Tabela 5.8: Descri¢cao das atividades do bloco solda

Tempo Funcionario
[horas]
Movimentacao de equipamento 2 Caldeireiro
Liberacao de servigo 0.5 Supervisor
Solda 28 Caldeireiro
Inspecao da solda 3 Inspetor de solda

Limpeza 2 Caldeireiro
Fechamento do servico 0.5 Supervisor

Tabela 5.9: Descri¢do das atividades do bloco pintura

Tempo Funcionario
[horas]
Liberagao de servico 0.5 Supervisor de pintura
Movimentacao de equipamento 2 Pintor
Primeira demao 6 Pintor
Inspecao 1 Supervisor de pintura
Espera secar 6 Pintor
Segunda demao 8 Pintor
Inspecao 1 Supervisor de pintura
Espera secar 6 Pintor
Terceira demao 8 Pintor
Inspecao 1 Supervisor de pintura
Espera secar 6 Pintor
Tinta final de protecao 8 Pintor
Inspecao 1 Supervisor de pintura
Limpeza 2 Pintor
Fechamento do servico 0.5 Supervisor de pintura

em sub-atividades de duragdo maxima de 2 horas. Os quatro servigos da
simulagao, com seus respectivos blocos e nimero de sub-atividades a serem
alocadas, sao descritos na Tabela 5.10.

Cada modelo, CPSO; CPSO+; CPSO+,,, foi testado em cada um dos
quatro casos de simulagdo proposto por 20 repeti¢oes nas mesmas condi¢oes
descritas nesta Secao com o intuito de comparar a dispersao dos resultados, o
tempo de inicializacao, o tempo de busca, e o nimero de épocas até convergir.

Os parametros fixos da simulagao foram resumidos na Tabela 5.11.
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Tabela 5.10: Descri¢ao dos servigos simulados

Blocos Numero de
subatividades
Servigo 01 Andaime, Solda, Andaime 43
Servigo 02 Solda, Solda 42
Servigo 03 Solda, Pintura 53
Servico 04 | Andaime, Solda, Pintura, Andaime 75

Tabela 5.11: Resumo dos parametros fixos das simulacoes

Parametro Valor
Numero de funcionarios 42
Limite de pessoas abordo 4
Ntumero de atividades 213
0;6;13;20;27;
Dias de embarque 34 ;41 ;48 ; 55 ; 62 ;
69 ; 76 ; 83
Tempo simulado 93 dias

5.4
Resultados

Apos 20 repeticoes de cada simulacao em estudo, as principais métricas

para comparar os modelos foram agrupadas:

— Tempo médio de inicializacao;

Tempo médio de busca;
— Tempo médio de execugao;
— Numero de épocas para convergir;

— Melhor Valor encontrado;

O modelo a ser considerado como mais adequado ao problema proposto
é aquele com valor da funcao objetivo maior, menos disperso e com tempo de

execucao considerado vidvel para implementagao na industria.

5.4.1
Simulacdo 03: espaco de busca 100% invalido

Como mencionado anteriormente na Secao 5.3.3, utilizou-se um prazo
impossivel para o servico 2, 2 dias, para restringir o espaco de busca para uma
completa invalidez. Os resultados agregados das 20 repeti¢des sao mostradas
na Tabela 5.12 e no boxplot da Figura 5.1.

O modelo CPSO por penalizacao nao é afetado pelas condi¢oes do espago

de busca, apresentando desempenho médio. Contudo, os modelos CPSO+
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e CPSO+,, necessitam de mais avaliagdes de particulas na inicializagao,

elevando a média deste tempo.

Tabela 5.12: Resultados das simulagoes 100% invélido

Pardmetro CPSO CPSO+ | CPSO+,,
Tempo médio de inicializagao 18s 1 min 14 s 36 s
Tempo médio de busca 2min 10 s | 3 min 36 s | 2 min 45 s
Tempo médio de execu¢ao | 2 min 28 s | 4 min 50 s | 3 min 21 s
Numero médio de épocas 12 11.7 11.3
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Figura 5.1: Boxplot das simulagoes 100% invélidos

Pelos dados da Tabela 5.12, pode-se observar que os tempos de iniciali-
zacao dos modelos sdo consideravelmente estaveis e distintos entre si. Como no
caso proposto todos os pontos sao invalidos, os modelos CPSO+ e CPSO+,,
investem mais tempo tentando localizar pontos validos, etapa que o modelo
CPSO nao realiza nesta fase do codigo. Contudo, as modificagoes propostas
foram capazes de reduzir o tempo de inicializacdo do modelo CPSO+,,.

Outro ponto importante de ser ressaltado é o tempo médio de cada época.
Como o mecanismo de busca com todas as particulas invalidas é idéntico para
os trés modelos, o niimero médio de épocas possui médias préoximas. Contudo,
o tempo de busca é também influenciado por outras etapas do cédigo que s6
sao realizadas pelos modelos CPSO+ e C'PSO+,,, tornando estes mais lentos
que o CPSO.

Além disso, um espaco de busca completamente invalido é também a
razao dos resultados similares entre os modelos. Como todos estao utilizando

o mesmo mecanismo de busca para resolver este caso de simulagao, todos
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acabam convergindo, em média, para o mesmo ponto 6timo. Dessa forma, nao

hé ganhos em utilizar os modelos CPSO+ para casos 100% invélidos.

5.4.2
Simulacao 04: espaco de busca 100% valido

Para simular um espago de busca completamente valido, proposto na
Secao 5.3.3, este caso de estudo nao possui restricoes de prazo. Desta forma,
como mencionado na Secao 4.5.4, a Unica restricao que pode inviabilizar o
cronograma foi suprimida. Os resultados agregados das 20 repetigdes foram
dispostos na Tabela 5.13 e no boxplot da Figura 5.2.

Assim como no caso 100% invélido, a inicializacao do modelo CPSO, que
¢ indiferente ao espago de busca, apresenta seu comportamento tipico. Por
outro lado, os modelos CPSO+ e CPS0O+,, buscam pontos invalidos para
utilizar nas suas mecanicas. Essa busca pelo impossivel consome um tempo

significativo no modelo CPSO+ e um tempo menor no CPSO+,,.

Tabela 5.13: Resultados das simulacoes 100% valido
Parametro CPSO CPSO+ | CPSO+,,

Tempo médio de inicializagao
Tempo médio de busca
Tempo médio de execucao

17 s
1 min 17 s
1 min 36 s

1 min 7s
2 min 32 s
3 min 39 s

29 s
1 min 55 s
2 min 14 s

Ntumero médio de épocas 194 14.8 14.9
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Figura 5.2: Boxplot das simulagoes 100% vélido

De forma similar ao caso de estudo 100% invalido, os modelos, por falta

de particulas invalidas, utilizam o mesmo mecanismo de busca. Portanto, como
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esperado, os resultados médios dos valores 6timos encontrados é bem similar.

Além disso, pode-se observar que o tempo de busca do modelo CPSO é
inferior ao dos demais modelos. Apesar de utilizarem o mesmo mecanismo de
busca e, portanto, levarem o mesmo niimero médio de épocas para convergir,
os modelos CPSO+ e CPSO+,,s passam por etapas onde tentam encontrar
novos pontos para seus enxames auxiliares, consumindo um pouco mais de

tempo na busca.

5.4.3
Simulacao 05: espaco de busca predominantemente valido

No problema em estudo, um caso com espaco de busca predominante-
mente valido pode ser criado ao aproximar o prazo de conclusao da atividade
do tempo limite de simulacao. Assim, escolheu-se um prazo de 70 dias para o
servigo 2 neste caso de simulagao definido na Secao 5.3.3. Os resultados agre-
gados das 20 repeticoes foram dispostos na Tabela 5.14 e no boxplot da Figura
5.3.

Devido a dificuldade de encontrar um ponto invalido, o modelo CPSO+
necessita de muito tempo para inicializar frente ao modelo CPSO, que apenas
inicializa o enxame de busca. Devido as alteragoes propostas, o modelo
CPSO+,, nao consome tanto tempo de inicializacdo buscando pontos para

os enxames auxiliares e dilui essa tarefa na etapa de busca do algoritmo.

Tabela 5.14: Resultados das simulacoes predominantemente valida

Parametro CPSO CPSO+ CPSO+,,
Tempo médio de inicializagao 18 s 1 min 13 s 36 s
Tempo médio de busca 2min 24 s | 7min 31 s | 9 min 40 s
Tempo médio de execucao 2min 42 s | 8 min 44 s | 10 min 16 s
Numero médio de épocas 13.5 15.3 16.8

Nesta simulacao, pode-se observar que, apesar de predominantemente
valido, os modelos CPSO+ e C'PSO+,, foram capazes de encontrar pontos
invalidos para suas estratégias alternativas de movimento. Apesar de diluir a
busca por pontos invalidos ao longo da busca, o modelo C PSO+,, foi capaz de
encontrar 6timos proximos ao modelo CPSO+. Em contrapartida, o modelo
CPSO, com seu mecanismo mais simples de busca, apresentou resultados
abaixo dos proporcionados pelos demais modelos nesta simulacao.

Contudo, os melhores resultados obtidos pelos modelos CPSO+ e
CPSO+,, possuem um custo computacional associado. Como parte da estra-
tégia de busca envolve avaliar uma particula invalida por meio de uma vélida,

mais avaliagdes sdo necessarias e com isto mais tempo de busca. Além disso,
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Figura 5.3: Boxplot da simulacdo predominantemente valida

por nao investir na inicializacdo dos enxames auxiliares, o modelo CPSO+,,

consome um tempo maior na busca, degradando seu tempo total.

5.4.4
Simulacao 06: espaco de busca predominantemente invalido

Para formar um espaco de busca predominantemente invalido, definiu-
se um prazo muito préximo ao inicio das atividades, 15 dias, para concluir o
servigo 2 descrito na Secao 5.3.3. Desta forma, a tnica solugao viavel é dedicar
o primeiro embarque a este servico e utilizar o menor niimero de funcionarios
possivel, restringindo o nimero de solugoes validas. Os resultados agregados
das 20 repeticoes constam na Tabela 5.15 e no boxplot da Figura 5.4.

Assim como no caso predominantemente véalido, os modelos CPSO+ e
CPSO+,,s enfrentam o desafio de iniciar seus enxames auxiliares com pontos
validos e invalidos, investindo mais tempo na inicializacdo. Apesar disso, o
CPSO+,,, que relaxa as necessidades de criar o enxame na inicializagao,
consome menos tempo que o modelo CPSO+. Por outro lado, o modelo CPSO
inicializa com seu tempo padrao, pois é indiferente as condigoes do espago de

busca.

Tabela 5.15: Resultados das simulagoes predominantemente invalida

Parametro CPSO CPSO+ | CPSO+,,
Tempo médio de inicializagao 19s 1 min 14 s 36 s
Tempo médio de busca 2min 32 s | 3min 11 s | 3 min 25 s
Tempo médio de execugao | 2 min 51 s | 4 min 25 s 4 min
Numero médio de épocas 14.3 13.1 12.3
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Figura 5.4: Boxplot da simulacdo predominantemente invalida

Por possuir pontos vélidos e invalidos, os modelos CPSO+ ¢ CPSO+,,
realizam uma exploracao diferenciada do espago de busca. Apesar de iniciar
com um enxame de referéncia menor que o CPSO+, essa diferenca na partida
nao afeta os resultados encontrados. Contudo, é um mecanismo melhor que
a simples penalizacao utilizada pelo CPSO, o que ocasiona um pior resultado
para o ultimo.

Apesar dos bons resultados, os modelos CPSO+ e C PSO+,, realizaram
mais avalia¢oes na sua busca. Essas avaliagoes extra em comparacao ao CPSO,
como demonstrado na Se¢ao 5.3.2, acarretam em acréscimo no tempo de busca

e, consequentemente, um tempo total de execugao maior.

5.5
Analise comparativa dos resultados

Como apresentado na Secao 5.4, o modelo CPSO, por sua constancia nos

diversos casos de simulacao, pode ser utilizado como referéncia nos resultados
obtidos pelos modelos CPSO+ e CPSO++,,.

Tabela 5.16: Resultados do tempo de inicializacao dos casos analisados
Tempo médio de inicializacao | CPSO | CPSO+ | CPSO+,,

Simulagao 03 18s | 1 min 14 s 36 s
Simulagao 04 17s 1 min 7s 29 s
Simulagao 05 18 s | 1 min 13 s 36 s

Simulagao 06 19s | 1min 14 s 36 s
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Como descrito na Tabela 5.16, o modelo com menor tempo de iniciali-
zacao entre todos os apresentados é o CPSO, por possuir menos etapas que
os demais. Ainda na mesma logica, o modelo C'PSO+,, apresenta um tempo
médio de inicializagao de aproximadamente duas vezes o tempo médio de inici-
alizacao do CPSO, sem oscilar significativamente com o espago de busca. Por
fim, o maior tempo de inicializagdo é do modelo com mais avaliagoes nesta
etapa, o CPSO+.

Tabela 5.17: Resultados do tempo de busca dos casos analisados

Tempo médio de busca CPSO CPSO+ | CPSO+,,
Simulacao 03 2 min 10 s | 3 min 36 s | 2 min 45 s
Simulacao 04 Il min 17s | 2min 32 s | 1 min 55 s
Simulacao 05 2min 24 s | 7 min 31 s | 9 min 40 s
Simulagao 06 2min 32 s | 3min 11 s | 3 min 25 s

Além disso, observa-se na Tabela 5.17 que os modelos mais lentos na ini-
cializacao apresentam também tempo de busca superior ao do modelo CPSO.
Isto ocorre devido ao maior nimero de avaliagoes de particulas nas mecanicas
de busca envolvendo os enxames auxiliares. Esse tempo se torna mais expres-
sivo conforme fica mais simples encontrar pontos validos e invalidos, situagao
em que estes modelos podem realizar mais comparacoes com particulas de
apoio e de referéncia. Vale ressaltar também que o modelo CPSO+,,, devido
a sua inicializacao reduzida, pode executar mais avaliagoes que o CPSO+ nes-
tes casos, ocasionando um tempo de busca superior aos demais modelos, como

na Simulagao 05.

Tabela 5.18: Resultados médios dos casos analisados

Resultado médio das simulacoes | CPSO | CPSO+ | CPSO+,,
Simulacao 03 -8900 -8980 -8945
Simulacao 04 -1080 -1095 -1080
Simulacao 05 -1415 -1055 -1140
Simulacao 06 -7650 | -7175 -7285

Entretanto, a inicializagdo e a busca mais demoradas dos modelos
CPSO+ e CPSO+,, sao contra balanceadas pelos resultados para o 6timo
do problema. Estes modelos possuem um resultado médio superior ou igual ao
modelo CPSO por penalizacao, como observado na Tabela 5.18.

Como nao é possivel identificar a priori a validade do espago de busca nos
problemas reais, é necessario ponderar entre resultados possivelmente superi-
ores e o tempo de execucao dos modelos. Devido as modificagoes propostas, o

modelo C'PS0O+4,, apresenta, com tempos de execucao moderados, resultados
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similares ao modelo CPSO+. Por isso, recomenda-se a aplicacao do CPSO+,,
no problema em estudo.

Ao comparar o modelo CPSO e o modelo CPSO+,,, observa-se que,
para uma simulacao de até 250 atividades, o modelo CPSO+ deste trabalho
apresenta tempo total de execucao aceitavel para a aplicacdo com melhores
resultados. Ou seja, recomenda-se o uso do modelo C'PS0O+,, para os casos

tipicos do problema estudado neste trabalho.
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Conclusao e Trabalhos Futuros

6.1
Conclusoes

Com o objetivo de desenvolver um sistema de apoio a decisao na area de
planejamento de manutenc¢oes embarcadas, este trabalho apresentou um novo
modelo de Otimizag¢ao Combinatorial por Enxame de Particulas: o CPSO+.
O modelo proposto ¢ uma adaptagao do PSO+ com o CPSO para resolver o
complexo problema de definir a melhor sequéncia de atividades embarcadas
e funcionarios alocados para maximizar o lucro da prestadora de servi¢co no
periodo de trés meses, respeitando todas as restricdes de prazo de conclusao
dos servigos e restrigoes especificas do segmento offshore.

Para avaliar o desempenho do CPSO+ como o de uma variante com
inicializacao reduzida, C'PSO+,,, utilizou-se o CPSO como referéncia de
comparacao. Estes 3 modelos foram avaliados em 4 casos de simulacao variando
entre si apenas em um critério: o prazo de conclusao de um dos servigos. As
simulagbes propostas foram: a) Um servigo com prazo impossivel; b) Nenhum
dos servigos com prazo de conclusao; ¢) Um servigo com um prazo longo para
conclusao e d) Um servigo com um prazo curto para sua conclusio.

Todos os modelos avaliados foram capazes de resolver satisfatoriamente
todas as simulacoes sugeridas, apresentando diferentes tempos de execucao
e valor 6timo encontrado. O modelo C'PSO+,, destaca-se dos demais por
apresentar um tempo médio de execucao moderado, 4 min 25 seg, e bons

resultados para o 6timo encontrado.

6.2
Trabalhos Futuros

Apesar de explorar diversos aspectos do problema proposto, este trabalho
nao modela perfeitamente a situacao real. Para melhor adequar o modelo ao
problema e possivelmente encontrar melhores resultados, futuros trabalhos

podem abordar:

— Modelagens que considerem mais de um funcionério por atividade;
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— Processos diferentes para a transformacao do vetor de ordem em um

cronograma valido;
— Avaliacao de outros modelos de otimizacao para problemas de ordem;

— Inclusao de uma avaliagdo multiobjetivo para melhor avaliar os objetivos
propostos: maximizar conclusdo de servigos e minimizar o custo com

funcionarios.

— Inclusao de uma avaliacao multiobjetivo para maximizar o lucro da em-

presa enquanto se maximiza o volume médio de funcionarios embarcados.
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