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RESUMO

Para atender os requisitos do mercado e se colocarem como fortes concorrentes no mesmo,
muitas empresas precisam realizar projetos multidisciplinares simultaneamente. Nestes casos,
além de questdes de contratacdo e treinamento de pessoal, as relacdes sociais entre 0s membros
da equipe assumem um papel importante que influencia diretamente o sucesso de um projeto,
podendo afetar significativamente os seus resultados. Com intuito de auxiliar empresas a
agrupar melhores equipes considerando os aspectos ja mencionados, este trabalho apresenta o
Problema de Formacao de Multiplos Times com Muiltiplas Habilidades, como uma generaliza¢ao
do problema de Gutiérrez et al. (2016). Utilizando conceitos de Teoria dos Grafos para a
representacdo dos dados de entrada do problema, € aplicado um método heuristico para buscar
por solugdes que satisfacam as restricdes de demanda de habilidades dos projetos, procurando
também maximizar as relacdes sociais entre os membros de um mesmo time. Sao realizados testes
computacionais com o Algoritmo Genético proposto e com os algoritmos heuristicos encontrados
na literatura para o problema existente. Em termos de GAP (diferenga entre o valor da solugdo
heuristica e o valor 6timo), o algoritmo proposto apresentou-se melhor em comparacao aos da
literatura, precisando, no entanto, de um pouco mais de tempo de execugdo. Para o problema
generalizado proposto neste trabalho, foram geradas novas instancias e realizados experimentos.
Por ndo possuirmos os valores 6timos para estas instancias, ndo sao apresentados os GAPs, e sim
as qualidades das solucdes e o tempo de execucdo. Mas, de acordo com a maneira de como é
calculada a qualidade de uma solucdo para este problema, sabemos que o maximo valor possivel

sempre € 1 e as qualidades encontradas pela heuristica proposta sdo proximas a este valor.

Palavras-chave: Formacgdo de Multiplos Times. Otimiza¢cdo Combinatéria. Métodos Heuristi-

COS.



ABSTRACT

To meet market requirements and to place themselves as strong competitors in it, many companies
need to carry out multidisciplinary projects simultaneously. In these cases, in addition to
personnel recruitment and training issues, the social relationships between team members take
on an important role that directly influences the success of a project and can significantly affect
its outcomes. In order to help companies to group better teams considering the aforementioned
aspects, this work presents the Multiple Team Formation Problem with Multiple Skills, as a
generalization of Gutiérrez et al. (2016)’s problem. Using Graph Theory concepts for problem’s
input data representation, a heuristic method is applied to search solutions that satisfy the projects’
skills demand constraints, while also seeking to maximize the social relationships between team
members. Computational tests are performed with the proposed Genetic Algorithm and with the
heuristic algorithms found in the literature for the existing problem. In terms of GAP (difference
between the value of the heuristic solution and the optimum value), the proposed algorithm
was better compared to the literature, however, requiring a little more execution time. For the
generalized problem proposed in this work, new instances were generated and experiments were
performed. Because we do not have the optimal values for these instances, the GAPs are not
presented, just the qualities of the solutions and the execution time. But, according to the way in
which the quality of a solution to this problem is calculated, we know that the maximum possible

value is always 1 and the qualities found by the proposed heuristic are close to this value.

Keywords: Multiple Team Formation. Combinatorial Optimization. Heuristic Methods.
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1 INTRODUCAO

Para aumentar sua capacidade de producao e atender aos requisitos do mercado,
colocando-se como fortes concorrentes no mesmo, a maioria das empresas realiza multiplos
projetos de forma simultinea (FITZPATRICK; ASKIN, 2005). Nesse contexto, a geréncia
desses projetos e dos recursos utilizados, principalmente os recursos humanos, é de suma
importancia, uma vez que uma das despesas operacionais mais relevantes para a execugdo de
projetos multidisciplinares € a contratacdo e treinamento de pessoas (MAURER, 2010).

Ha alguns anos, as empresas costumavam atribuir tarefas a individuos isolados (LIU;
YANG, 2011), enquanto que nos dias atuais, 0 que costuma ocorrer sao grupos de pessoas,
reunidas em times, trabalhando juntas para desenvolver um produto ou servigo (BAILEY, 1997).
Nesse contexto, as relagdes sociais entre os membros de um time assumem um papel importante,
infuenciando diretamente na produtividade da equipe e, por conseguinte, no sucesso do projeto
desempenhado (BALLESTEROS—PEREZ etal.,2012).

O trabalho de Lappas et al. (2009) estudou o caso de formacao de um tnico time, a
partir de um conjunto de pessoas disponiveis, cada qual com um conjunto de habilidades (4reas
de experiéncia). Para o caso de formag¢do de multiplos times, Gutiérrez et al. (2016) e Campélo
et al. (2018) propuseram problemas semelhantes, onde o primeiro considera que as pessoas, com
apenas uma habilidade cada uma, podem participar de mais de um time, enquanto o segundo
considera pessoas com multiplas habilidades, mas que s6 podem estar presentes em uma tnica
equipe. Ambos os problemas buscam maximizar a afinidade entre os membros de um mesmo
time.

Nesse contexto, o presente trabalho propde o Problema de Formacao de Muiltiplos
Times com Multiplas Habilidades (PFMTyy), como uma unido dos problemas da literatura
citados anteriormente, possuindo, assim, as seguintes caracteristicas: multiplos times, pessoas
com multiplas habilidades e fracdes de dedicacao de pessoas. Dado um conjunto de projetos e
um conjunto de pessoas disponiveis, o problema consiste em alocar essas pessoas aos projetos,
de maneira a atender as demandas de habilidades dos mesmos, além de maximizar a afinidade
entre os membros de um time. Utilizando conceitos de Teoria dos Grafos para a representacdo
dos dados de entrada do problema, foi escolhida, para a resoluc¢do deste, a meta-heuristica
Algoritmos Genéticos (HOLLAND, 1975).

O algoritmo proposto neste trabalho também € aplicdvel ao problema de Gutiérrez et

al. (2016), uma vez que o PFMTyy trata-se de uma generalizacdo do mesmo. Por este motivo,
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foram realizados experimentos computacionais a fim de comparar o algoritmo proposto com os
encontrados na literatura (GUTIERREZ et al., 2016; FIGUEIREDO; CAMPELO, 201 8), para o
problema de Gutiérrez et al. (2016), onde as pessoas possuem apenas uma habilidade. Para o
PFMT)y g, foram geradas novas instincias, onde as pessoas possuem multiplas habilidades, e

realizados testes com o algoritmo proposto.

1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo Geral

Obter solugdes para o Problema de Formacao de Multiplos Times com Muiltiplas

Habilidades através de métodos heuristicos.
1.1.2  Objetivos Especificos

e Implementar um algoritmo heuristico para o Problema de Formacao de Multiplos Times
com Multiplas Habilidades;

e Criar um gerador de instancias para o problema, baseado em problemas semelhantes
existentes na literatura;

e Efetuar uma andlise estatistica do desempenho do algoritmo heuristico apresentado.

1.2 Metodologia

O presente trabalho serd desenvolvido com base nas fases padronizadas da drea da
Pesquisa Operacional, apresentadas a seguir:
1. Realizacdo de um estudo aprofundado das dreas de Teoria dos Grafos e Pesquisa Operacio-
nal com foco em técnicas de programacao heuristica;
2. Defini¢do do problema de interesse;
3. Desenvolvimento de um procedimento computacional a fim de derivar boas solu¢des para
o problema utilizando técnicas meta-heuristicas;
4. Andlise dos resultados do algoritmo proposto e aprimoramento conforme necessario.
O algoritmo heuristico proposto serd alimentado com as instancias obtidas da litera-
tura e do gerador criado, a fim de comparar seu desempenho com outros algoritmos existentes. O

estudo serd explicativo e seguird uma abordagem algoritmica e de simulacdo. Neste método, um
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algoritmo heuristico serd utilizado para auxilio na tomada de decisdes e resolu¢do do Problema

de Formacao de Multiplos Times com Muiltiplas Habilidades.

1.3 Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho divide-se em 5 capitulos. O Capitulo 2 apresenta os con-
ceitos fundamentais para entendimento do problema e dos algoritmos abordados nas subsecdes
3.2.1,3.2.2 e 4.4.1. No Capitulo 3 sao apresentados os trabalhos relacionados ao problema
proposto nesta monografia. O Capitulo 4 apresenta formalmente o Problema de Formagao de
Miiltiplos Times com Multiplas Habilidades, assim como o passo a passo do algoritmo proposto
para sua resolucdo. Sao apresentados, no Capitulo 5, os experimentos computacionais € 0s

resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes e os trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Para entendimento do problema abordado neste trabalho, faz-se necessario definir
alguns conceitos de Teoria dos Grafos na Secdo 2.1. Um algoritmo de fluxo maximo foi
utilizado para a geracdo de uma solucdo vidvel para o problema aqui abordado e, por este
motivo, a Secdo 2.2 aborda o problema de fluxo maximo, bem como o algoritmo de fluxo
utilizado. Por fim, para entendimento da meta-heuristica utilizada neste trabalho, as sec¢oes 2.3
e 2.4 abordam alguns conhecimentos iniciais da drea de Pesquisa Operacional e de métodos

heuristicos, respectivamente.

2.1 Teoria dos Grafos

Um grafo G = (V(G),E(G)) consiste de um conjunto finito nao vazio V(G) de
elementos, denominados vértices, € um conjunto de pares nao-ordenados de elementos distintos
de V(G), denominados arestas, isto é, E(G) C {{u,v}u,v € V(G),u # v}. Algumas vezes,
quando o grafo estiver claro pelo contexto, utilizamos V e E para V(G) e E(G) respectivamente,
a fim de simplificar a notagdo. Se e = {u,v} é uma aresta, dizemos que e incide em u e em v,
que u e v sdo seus extremos; e que u e v sao adjacentes. Para simplificar a notacdo, denotamos
uma aresta e = {u,v} por uv.

A vizinhanga ou adjacéncia de um vértice v em um grafo G € o conjunto contendo
todos os vértices adjacentes a v. A vizinhanga é frequentemente denotada Ng(v) ou simplesmente
N(v) quando o grafo estd claro pelo contexto. A vizinhanga de um subconjunto de vértices
WCVENW)=U,ewN(©v). Se V' é um subconjunto de vértices em V(G), denotamos por
6(V’) o conjunto de arestas em E(G) com um extremo em V' € o outroem V\V'. Se G e G
sdo dois grafos tais que V(G') CV(G) e E(G') C E(G), entdo G’ é dito um subgrafo de G e
escrevemos G' C G.

Um grafo orientado (digrafo) D = (V,A) consiste de um conjunto finito ndo-vazio
V(D) de elementos, denominados vértices ou nds, e um conjunto A(D) de elementos, deno-
minados arcos ou arestas orientadas, que sao pares ordenados de vértices distintos, isto &,
A(D) C {(u,v)|u,v € V(D),u #v}. Se a = (u,v) é um arco, dizemos que a incide em u e em
v; que u e v sdo seus extremos. Também nos referimos a ¥ como inicio ou origem € a v como
término ou destino do arco a. No problema de fluxo maximo, abordado na secao 2.2, um grafo

orientado € chamado de rede.
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Dado um vértice v € V(D) denotamos por 8 (v) o conjunto de arcos que possuem o
vértice v como inicio e 6~ (v) o conjunto de arcos que possuem o vértice v como término. Se
6~ (v) =0, v é dito uma fonte; Se 6 (v) = 0, v é dito um sumidouro. Se V' é um subconjunto de
vértices em V (D), denotamos por 6 (V') o conjunto dos arcos de D com inicio em V' e término
em V \ V'. Um conjunto da forma 61 (V’), onde @ # V' C V, é dito um corte em D. Se v € um
vértice em V/ e v um vértice em V \ V', entdo dizemos que 67 (V') € um (V/,v)-corte. Usamos
também a notagdo [V',V \ V'] para representar um corte 87 (V).

Todos os conceitos definidos para grafos que ndo envolvem a nocao de orientagcdo se
aplicam analogamente para os grafos orientados. Embora usemos preferencialmente a notacao
D = (V,A) para um grafo orientado, vamos usar também G = (V, E), quando ndo houver prejuizo

para o entendimento e, neste caso, £ serd um conjunto de arcos.

2.2 Problema de Fluxo Maximo

Dada uma rede G = (V, E), com um vértice fonte s € V(G) e um vértice sorvedouro
t € V(G), onde cada arco (u,v) € E(G) possui um niimero ndo-negativo c,, € R associado a ele.
Este ndmero é chamado de capacidade de (u,v). O Problema de Fluxo Maximo consiste em
encontrar um fluxo de intensidade maxima, que sai de s em direcdo a ¢, respeitando as restricoes
de capacidade e de conservacgdo de fluxo.

Para uma melhor compreensao das restricdes de conservacao de fluxo e capacidade,
podemos definir uma varidvel x,, € R que representa o fluxo que passa em um arco (u,v). A
restricdo de conservagao de fluxo, apresentada na equagdo 2.2, diz que o fluxo total que entra em
um vértice, exceto s ou ¢, deve ser igual ao fluxo total que sai deste. Ja a restri¢do de capacidade,
apresentada na equacéo 2.3, diz que o fluxo que passa em um arco (u,v) deve ser ndo negativo e
ndo deve exceder a capacidade ¢, para cada arco (u,v) € E(G). Por fim, f € R é o valor do

fluxo que se deseja maximizar.
max f (2.1)

—f, seu=s

s.a Xyy — Z X =140,  seu#s,t Vu e V(G) (2.2)
veV(G) veV(G)

f, seu=t

0 < Xy < Cuy V(u,v) € E(G) (2.3)
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Xuy €LY V(u,v) € E(G) (2.4)
2.2.1 Redes Residuais

Dada uma rede G e um fluxo f, uma rede residual Gy = (V,Ey) contém arcos
com capacidades que representam como podemos alterar o fluxo nos arcos de G. Um arco
(u,v) € E(G) pode admitir uma quantidade de fluxo adicional igual a capacidade do arco menos
o fluxo nesse arco, ou seja, ¢ (u,Vv) = cuy — Xy, onde c¢(u,v) é chamado de capacidade residual
do arco (u,v). Se cr(u,v) > 0, significa que o arco (u,v) € E(G) pode receber mais fluxo e,
entdo, este arco € colocada em Gy e chamado de arco residual. A rede residual Gy também
pode conter arcos que ndo estdo presentes em G. Ao aplicar um algoritmo em um fluxo com
o objetivo de aumentar o fluxo total, pode ser necessario reduzir o fluxo em um determinado
arco. Para representar uma possivel diminuicio de fluxo em um arco (u,v) € E(G), um arco
invertido (v,u) é inserido em Gy com capacidade residual c¢(v,u) = x,,. Um arco invertido
(v,u) € E¢(G) permite que um algoritmo envie de volta o fluxo que ja enviou ao longo de um

arco (u,v) € E(G), operacdo conhecida como cancelamento.
2.2.2 Algoritmo de Goldberg

O algoritmo de fluxo maximo genérico de Goldberg e Tarjan (1988), conhecido
como algoritmo push-relabel (empurrar-remarcar), possui uma implementagdo simples que €
executada em tempo polinomial O(V2E) (CORMEN et al., 2012). Este algoritmo nio mantém a
propriedade de conservacao de fluxo durante toda a sua execucao. Em vez disso, ele mantém
uma fungdo p : V x V — R, conhecida como pré-fluxo, que satisfaz a restri¢do de capacidade e o

seguinte relaxamento da restricdo de conservacao de fluxo:

Z Xyu — Z Xuy = 0 (2.5)

veV(G) veV(G)

para todo u € V(G)\{s}. Ou seja, o fluxo que entra em um vértice pode exceder o

fluxo que sai deste. Esta quantidade

e(u) = Z Xvu — Z Xuv (2.6)

veV(G) veV(G)

¢ denominada excesso de fluxo no vértice u. Para u € V(G)\{s,t}, se e(u) > 0,

dizemos que o vértice u esta transbordando.
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O algoritmo push-relabel executa duas operagdes bdsicas: empurrar o excesso de
fluxo de um vértice que esté transbordando até um de seus vizinhos (push) e remarcar um vértice
(relabel). Estas operagdes dependem de um termo conhecido como altura de um vértice. Uma

funcdo i : V — N é uma fungdo altura se h(s) = |V|, h(t) =0e
h(u) < h(v)+1 (2.7)

para todo arco residual (u,v) € Ef(Gy).

Algoritmo 1: Push(u,v)
Entrada: u,v € V(G)

Resultado: Empurra A¢(u,v) = min(e(u),cr(u,v)) unidades de fluxo de u até v.

1 inicio
2 Ar(u,v) = min(e(u),cr(u,v));
3 | se(u,v) € E(G) entdo

4 ‘ Xy = Xy +Ap (U, )5
5 fim

6 senao

7 ‘ Xy = Xy — Ap (U, V)5
8 fim

10 | e(v)=e(v)+Asr(u,v);

11 fim

A operagdo Push(u,v) é aplicada se e(u) > 0, c¢f(u,v) >0 e h(u) =h(v)+1. O
Algoritmo 1 atualiza o pré-fluxo f e os excessos de fluxo para u e v, onde As(u,v) é uma varidvel
tempordria que armazena a quantidade de fluxo que pode ser empurrada de u para v. Como o
vértice u tem um excesso de fluxo e(u) > 0 e a capacidade residual do arco (u,v) é positiva,
pode-se aumentar o fluxo de u a v em Ay(u,v) = min(e(u),c(u,v)) unidades de fluxo, sem que
e(u) torne-se negativo nem que a capacidade c,, seja excedida. A linha 2 calcula o valor Ag(u,v).
Na linha 4, o fluxo na aresta (u,v) é aumentado porque este arco residual também é um arco
original em G. A linha 6 diminui o fluxo no arco (u,v) porque este arco residual é o inverso de
um arco em G. Enfim, as linhas 9-10 atualizam os excessos de fluxo nos vértices u e v.

Push(u,v) é dito um empurrdo saturador se o arco (u,v) na rede residual tornar-se

saturado (¢ f(u, v) = 0); caso contrario, é dito um empurrdo ndo saturador. Se um arco torna-se
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saturado, ele sai da rede residual, uma vez que ndo € possivel aumentar a quantidade de fluxo
que passa por ele.

A operagdo Relabel(u) é aplicada se e(u) > 0 e h(u) < h(v) para todo arco (u,v) €
E¢(Gy). Isto é, um vértice u que estd transbordando pode ser remarcado se, para todo vértice v
adjacente a ele em Gy, o fluxo ndo puder ser empurrado porque a altura de v ndo € menor do que
a altura de u. O Algoritmo 2, na linha 2, d4 a u a maior altura permitida pela restri¢do imposta a

funcdo altura.

Algoritmo 2: Relabel(u)
Entrada: u € V(G)

Resultado: Aumenta a altura de u

1 inicio
2 ‘ h(u) = 1+min{h(v) : (u,v) € Ef(Gy)};

3 fim

O Algoritmo 3 cria um pré-fluxo inicial. Nas linhas 2-5, a altura e o excesso de
cada vértice v € V(G) sdo inicializados com o valor 0. O fluxo de cada arco (u,v) € E(G) é
inicializado com o valor 0, nas linhas 6-8. A linha 9 inicializa a altura do vértice s. Nas linhas
10-14, cada arco que sai de s recebe um fluxo igual a capacidade total daquele arco e os excessos
dos vértices s e seus adjacentes sdo recalculados.

Por fim, o Algoritmo 4 realiza a inicializa¢ao de um pré-fluxo, na linha 2, seguida de
uma sequéncia de operacoes push e relabel, executadas sem qualquer ordem definida, nas linhas

3-5. Ao final da execugdo deste algoritmo, um fluxo méximo para G foi calculado.
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Algoritmo 3: Inicializar-Prefluxo(G,s)
Entrada: Um grafo G = (V,E) e s € V(G)

Resultado: Cria um pré-fluxo inicial p

1 inicio

5 fim

6 para (u,v) € E(G) faca

7 ‘ Xuy = 05

8 fim

9 | h(s)=1[V(G);

10 para v € V(G) adjacente a s faga

11 Xy = Csp)
12 e(v) = cyy;

13 e(s) =e(s) — cq;
14 fim

15 fim

Algoritmo 4: Push-Relabel-Genérico(G)
Entrada: Um grafo G = (V,E)

Resultado: Um fluxo méximo para G

1 inicio

2 Inicializar-Prefluxo(G,s);

3 enquanto existir uma operacdo push ou relabel aplicdvel faca

4 selecionar uma operacao push ou relabel aplicdvel e executa-la;
5 fim

¢ fim

2.2.3 Algoritmo Relabel-To-Front

No método Push-Relabel, apresentado no Algoritmo 4, pode-se aplicar as operacdes
basicas em absolutamente qualquer ordem. O algoritmo relabel-to-front € um algoritmo push-
relabel cujo tempo de execucio é O(V?), que é assintoticamente no minimo tdo bom quanto

O(V?E) e até melhor para redes densas (CORMEN et al., 2012).
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O algoritmo relabel-to-front mantém uma lista dos vértices da rede. Comegando
na frente, o algoritmo percorre a lista, selecionando repetidamente um vértice u que esta trans-
bordando e depois "descarregando-0", ou seja, executando as operacdes basicas push e relabel
até que u nao tenha mais um excesso de fluxo positivo. Sempre que um vértice é remarcado,
este € deslocado para a frente da lista (por isso o nome "relabel-to-front") e o algoritmo inicia
novamente sua varredura.

Para o entendimento deste algoritmo, faz-se necesséria a no¢do de arcos admissiveis.
Se G = (V,E) é uma rede de fluxo com fonte s e sorvedouro ¢, f é um pré-fluxo em G e h é uma
funcdo altura, diz-se que (u,v) é um arco admissivel se c¢(u,v) > 0 e h(u) = h(v) + 1. Caso
contrario, (u,v) é inadmissivel. A rede admissivel ¢ Gy, = (V,Ey ), onde Ef j, é o conjunto dos
arcos admissiveis. Em outras palavras, a rede admissivel contém os arcos pelos quais pode-se
empurrar o fluxo.

O Algoritmo 5 recebe um vértice u como entrada e u é descarregado empurrando
todo o seu excesso de fluxo por arcos admissiveis para vértices vizinhos (linha 10) e remarcando
u conforme necessario para transformar os arcos que saem de u em arcos admissiveis (linha 5).
O atributo u.N € a lista de vizinhos do vértice u. Dada uma rede de fluxo G = (V,E), um vértice
v € V aparece na lista de vizinhos de um vértice u € V se (u,v) € E ou (v,u) € E. O atributo
u.N.inicio aponta para o primeiro vértice da lista u.N e v.proximo aponta para o vértice que vem
depois de v na lista de vizinhos; se v € o ultimo vértice na lista, esse ponteiro é NIL. Por fim,

o atributo u.atual aponta para o vértice que estd sendo considerado em u.N no momento em
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questao.

Algoritmo 5: Discharge(u)
Entrada: Um vértice u

Resultado: Todo o excesso de u € eliminado.

1 inicio

2 enquanto e(u) > 0 faca

3 v = u.atual,

4 se v == NIL entao

5 Relabel (u);

6 u.atual = u.N .inicio;
7 fim

8 sendo se ¢y (u,v) >0 e h(u) = h(v)+ 1 entdo
9 ‘ Push(u,v);

10 fim

11 senao
12 ‘ u.atual = v.préximo
13 fim
14 fim
15 fim

O Algoritmo 6 funciona da seguinte maneira. A linha 2 inicializa o pré-fluxo e as
alturas para os mesmos valores que no Algoritmo 4. A linha 3 inicializa a lista L para conter
todos os vértices que potencialmente podem estar transbordando, em qualquer ordem. Nas linhas
4-6, o ponteiro atual de cada vértice u € inicializado como o primeiro vértice na lista de vizinhos
de u. Nas linhas 8-15, a lista L € percorrida, descarregando os vértices, comecando do primeiro
vértice da lista, que foi atribuido a u na linha 7. A cada passagem pelo lago, a linha 10 descarrega
um vértice u. Se u foi remarcado pelo procedimento Discharge, a linha 12 o desloca para a frente
da lista L. Pode-se determinar se u foi remarcado comparando a sua altura antes da operacao,
que foi gravada na varidvel altura-antiga na linha 9, com sua altura depois da operacdo, na linha
11. A linha 14 obriga a préxima iteracao do lago a usar o vértice que vem depois de u na lista L.

Se u foi deslocado para a frente da lista, o vértice usado na proxima iteracao € aquele que vem
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depois de u em sua nova posicao na lista. Isto se d4 para manter a lista L em ordem topoldgica.

Algoritmo 6: Relabel-To-Front(G,s,t)
Entrada: Uma rede G = (V, E); um vértice fonte s € V e um vértice sorvedouro r € V

Resultado: Um fluxo méximo para G.
1 inicio
2 Inicializar-Prefluxo(G,s);
3 L=V(G)—{s,t}, em qualquer ordem;
4 para cada vértice u € V(G) — {s,t} faca

5 ‘ u.atual = u.N .inicio;
6 fim
7 u = L.inicio;

8 enquanto u # NIL faca

9 altura-antiga = h(u);

10 Discharge(u);

1 se h(u) > altura-antiga entao

12 ‘ mover u para a frente da lista L;
13 fim

14 U = Uu.proximo;

15 fim

16 fim

2.3 Pesquisa Operacional

A Pesquisa Operacional (PO) € aplicada a problemas envolvendo como conduzir
e coordenar as operacgoes (atividades) em uma organizagdao (HILLIER; LIEBERMAN, 2013).
Ela € utilizada para analisar sistemas complexos do mundo real, com o objetivo de melhorar
e/ou otimizar seus desempenhos. A PO possui aplicagdes em diversas areas, como manufatura,
medicina, transportes, servigos publicos e telecomunicacdes, por exemplo.

A fim de solucionar problemas complexos do mundo real, a PO busca por solu¢des
que maximizem ou minimizem uma func¢do objetivo. Ela busca a melhor solucdo para o problema
considerado, conhecida como solucao 6tima (HILLIER; LIEBERMAN, 2013). Uma solucao
6tima € uma solucdo vidvel de custo 6timo, ou seja, € a melhor dentre todas as solu¢gdes. Uma
solucdo vidvel € aquela em que nenhuma restricdo do problema € violada. Se pelo menos uma
restricdo € violada, a solugdo € dita inviavel.

Alguns problemas do mundo real sdo muito complexos e possuem grandes espacos
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de solugdes e, portanto, pode ndo ser possivel encontrar uma solu¢do 6tima em tempo com-
putacional razodvel. Os métodos heuristicos sdo utilizados para encontrar, nesses casos, uma
solucdo vidvel razoavelmente boa. O foco de estudo deste trabalho consiste na aplicacdo de um
método heuristico para resolu¢do do Problema de Formacao de Multiplos Times com Muiltiplas

Habilidades.

2.4 Heuristicas

Heuristicas sdo procedimentos que, provavelmente, encontrardo uma boa solucao
vidvel, mas ndo necessariamente uma solucao 6tima, para o problema especifico que se deseja
tratar (HILLIER; LIEBERMAN, 2013). Nao h4d nenhuma garantia sobre a qualidade da solu¢ao
encontrada, no entanto, um algoritmo heuristico bem elaborado, geralmente, € capaz de fornecer
uma solug¢d@o préxima do 6timo, ou concluir que tais solugdes nao existem.

Dentre as varias aplicabilidades dos algoritmos heuristicos, destaca-se o seu uso
para resolucao de problemas de otimizagdo, que em sua grande maioria, sdo caracterizados por
grandes espacos de solucdes, dificultando assim, a obtencdo de uma solucao de custo 6timo em
tempo computacional razodavel. Por esse motivo, as heuristicas abrem mao da otimalidade e
buscam as melhores solu¢des possiveis de um problema em tempo vidvel.

As heuristicas podem ser classificadas em algumas categorias genéricas: Heuristicas
Construtivas, Heuristicas de Busca em Vizinhanga, Heuristicas Sistemédticas, Heuristicas Hibridas

e Meta-Heuristicas, onde esta tltima € o foco de estudo deste trabalho.

2.4.1 Meta-heuristicas

Segundo Luke (2013), Meta-Heuristica € a subdrea principal de otimizagdo esto-
castica, a classe geral de algoritmos e técnicas que utilizam algum grau de aleatoriedade para
encontrar solugdes 6timas, ou tdo 6timas quanto possivel, para problemas que possuem um
espaco de solucdes muito grande. Elas s@o aplicadas em problemas sobres os quais hd poucas
informagdes: ndo se sabe de antemao como € a aparéncia de uma solug¢ao 6tima e algoritmos
de forca-bruta nao sao vidveis. Contudo, dada uma solucdo para o problema, pode-se testar e
verificar sua otimalidade.

As meta-heuristicas sdo métodos heuristicos genéricos que podem lidar com qualquer

problema de otimizacdo. Entretanto, para serem aplicadas de forma eficiente e eficaz, dependem
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de conhecimentos especificos do problema que se deseja tratar. O objetivo deste trabalho reside
na aplicacao da meta-heuristica Algoritmos Genéticos (HOLLAND, 1975) para resolugao do

Problema de Formacao de Multiplos Times com Multiplas Habilidades.

2.4.1.1 Algoritmos Genéticos

O termo Algoritmo Genético foi utilizado pela primeira vez por Holland (1975). A
motivagdo para esta meta-heuristica ¢ uma analogia ao processo de evolucao natural da biologia,
onde as populagdes evoluem de acordo com os principios de sele¢do natural e os individuos mais
bem adaptados ao ambiente t€m maiores chances de sobreviver e de se reproduzir. Os principais
termos da genética simulados nos algoritmos genéticos sdo:

e Populacdo: conjunto de individuos (solucoes);

e Cromossomo (ou individuo): conjunto de genes. Cada individuo representa uma solugao
do problema;

e Gene: menor unidade de um cromossomo. Cada gene representa uma varidvel de solugdo
do problema;

e Cruzamento (ou crossover): processo de combinar os genes dos cromossomos pais a fim
de gerar novos individuos, garantindo assim a diversidade e a evolucao populacional;

e Mutacdo: processo de alteracdo aleatéria de genes, seja no seu conteido ou na sua
localizacdao. Como na biologia, esta anomalia possui baixa probabilidade de ocorréncia;

e Funcio de aptidao (ou fitness): funcdo que avalia quao bom € um individuo. Em geral, a
aptidao € o valor da solucdo.

O Algoritmo 7 apresenta o Algoritmo Genético Classico. Primeiramente, € gerada
a populacgdo inicial e avaliada a aptidao de cada individuo. Entdo, enquanto o critério de
parada ndo for atendido, sdo executadas operagdes de reprodugdo e mutagdo. Os cromossomos
sdo selecionados para reproducdo de forma aleatdria ou por sua aptidio (Método da Roleta).
Apés o cruzamento, em pontos de crossover aleatérios, a mutagdo pode ocorrer em alguns
dos cromossomos gerados. Por fim, sdo selecionados os melhores individuos para a préxima
geragdo, ou seja, para a proxima iteracao do algoritmo. Estes passos sdo repetidos até que um
determinado critério de parada seja atingido. Os critérios de parada mais comuns sdo: tempo de
processamento (MENDES, 2013), quantidade de gera¢des (CORTES, 2004), um determinado
valor da solug¢@o (definido a priori) foi atingido (SOUZA et al., 2006) e convergéncia (ndo ha uma

melhora considerdvel na solu¢cdo durante um determinado ndmero de geragdes) (SILVA, 2001).
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Algoritmo 7: Algoritmo Genético Cldssico
Entrada: Instincia do problema.

Saida: Melhor solu¢ao encontrada.

1 inicio

2 Gerar populagdo inicial;

3 Avaliar aptiddo da populacao;

4 enquanto critério de parada ndo for atendido faca
5 Selecionar individuos para reproducao;

6 Reproducio, de acordo com a taxa de reproducdo;
7 Mutacdo, de acordo com a taxa de mutacdo;

8 Selecionar nova populacgao;

9 fim

10 retorna melhor solugdo encontrada.

1 fim

Conhecer o problema que se deseja resolver e suas propriedades € essencial para determinar

como ajustar esses parametros e quais critérios de parada utilizar.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, sdo descritos os trabalhos da literatura mais relevantes para contextu-
alizar o problema proposto nesta monografia. As secoes 3.1, 3.2 e 3.3 apresentam problemas

semelhantes encontrados na literatura.

3.1 Problema de Formacao de Time utilizando Redes Sociais

O trabalho de Lappas et al. (2009) foi o primeiro a considerar o Problema de Forma-
¢do de Time (PFT) na presenca de uma rede social de pessoas. Dada uma tarefa 7', um conjunto
de pessoas X com diferentes habilidades e uma rede social G, que exibe a compatibilidade entre
essas pessoas, este problema consiste em encontrar um subconjunto X’ C X de pessoas para
desempenhar a tarefa. O PFT foi demonstrado ser NP-Dificil por Lappas et al. (2009).

A rede social G(X,E) é um grafo ponderado e ndo-orientado onde cada vértice
representa uma pessoa em X e 0s pesos em uma aresta ij representam a compatibilidade entre
as pessoas i e j. A tarefa T requer um conjunto de habilidades, onde cada uma delas deve
ser exibida por pelo menos uma pessoa em X’. Além de cumprir esta restricdo de demanda,
o PFT também objetiva maximizar a compatibilidade entre as pessoas de X', uma vez que a
produtividade de um time € fortemente influenciada pelas relagdes sociais entre os seus membros
(BALLESTEROS-PEREZ et al., 2012). Por fim, para resolugdo deste problema, foram utilizados

algoritmos enumerativos: Rarest First, CoverSteiner e EnhancedSteiner.

3.2 Problema de Formacao de Miiltiplos Times

O PFMT (GUTIERREZ et al., 2016) € uma generalizacao do PFT (LAPPAS et al.,
2009), onde duas novas dimensdes sdo adicionadas: multiplos projetos e fracdes de dedicacio de
pessoas, ou seja, uma pessoa pode dedicar fracdes de seu tempo de trabalho a diferentes projetos.

Este problema utiliza sociometria, uma técnica aplicada para descrever a saide de um
grupo, e possui, como uma das entradas principais, uma matriz sociométrica (MORENO, 1941).
Esta € uma matriz n X n, sendo n o nimero de pessoas disponiveis, que contém a predisposi¢ao
de cada pessoa i em trabalhar com a pessoa j. Os elementos desta matriz podem assumir trés
possiveis valores: o valor +1 € escolhido se a pessoa i estd disposta a trabalhar com a pessoa j, o
valor —1 se i prefere ndo trabalhar com j, e o valor O se i € neutro em relagdo a trabalhar com j.

Dado um conjunto de n pessoas, cada uma possuindo apenas uma habilidade, e um
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conjunto de m projetos, que demandam uma quantidade especifica de pessoas por habilidade,
o PFMT consiste em formar m times, de forma que satisfacam as demandas de habilidades
dos projetos. Além disso, este problema busca maximizar a quantidade de relagdes sociais
positivas entre os membros alocados a um mesmo projeto, uma vez que a produtividade de um
time estd diretamente relacionada com essas relagdes positivas e, portanto, com o sucesso do
projeto (BALLESTEROS-PEREZ et al., 2012). Note que neste problema, cada individuo pode
possuir apenas uma habilidade, ou seja, o PFMT nao trata questdes de pessoas com multiplas
habilidades.

Para resolucao deste problema, Gutiérrez et al. (2016) utilizaram trés algoritmos:
uma abordagem de Programacao por Restri¢do, uma heuristica de Busca Local e a meta-heuristica
Variable Neighborhood Search (VNS), onde, dentre as trés, o VNS obteve melhores resultados.
Em (FIGUEIREDO; CAMPELO, 2018), também foi apresentado um algoritmo para resolugio
do PFMT, a meta-heuristica Simulated Annealing (SA). No Capitulo 5, o VNS de Gutiérrez et al.
(2016) e o SA de Figueiredo e Campélo (2018) serdo comparados com o algoritmo proposto neste
trabalho. Por esta razdo, os detalhes das duas implementacdes sdao apresentados nas subsecoes

seguintes.
3.2.1 Variable Neighborhood Search

Para entendimento do algoritmo VNS de Gutiérrez et al. (2016), faz-se necessario
conceituar a busca de vizinhanca utilizada neste algoritmo, denominada vizinhanga k-habilidade
e denotada por N*. Esta busca consiste em, dada uma solucdo vidvel X, obtida através da
aplicacdo de programacao por restri¢do considerando o modelo quadratico apresentado por
Gutiérrez et al. (2016), seleciona-se k habilidades aleatorias (1 < k < f), executando novamente
o modelo matemadtico, onde, neste caso, ndo serdo permitidos que pessoas que estejam exercendo
alguma das k habilidades sorteadas possam ser alocadas nesta nova solugdo. Desta forma, sdo
alocadas novas pessoas a estas k habilidades e, portanto, gerada uma nova solucéo viavel X',
vizinha de X.

Além da busca de vizinhaga, o algoritmo VNS também utiliza o algoritmo Local Se-
arch (LS), apresentado no Algoritmo 8. Este algoritmo recebe como entrada um nimero maximo
de iteragdes M, um conjunto Q de listas de pessoas {Q1,0>,...,Qr} em H que compartilham
a mesma habilidade k € K e o restante dos parametros sdo iguais aos definidos neste trabalho

para o PFMTyy. A saida deste algoritmo € uma solugdo 6tima local X e sua eficiéncia E(X). A
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eficiéncia E de uma solucgdo € definida na Subsecdo 4.4.1.2. A partir de uma solucao inicial X,
serd utilizada a vizinhanca 1-habilidade N' para encontrar uma solugio vizinha X’. Se a solugdo

X' for melhor que a solugdo atual (E(X’) > E(X)), ela é tomada como a nova solugéo corrente.

Algoritmo 8: LS(N!, X)
Entrada: M,Q,D,R,S,W

Saida: Um 6timo local X e sua eficiéncia E (X).

1 inicio

2 Xo ¢ solugdo inicial;

3 | E(Xp) < eficiéncia de Xo;
4 i1+ 0, X+ Xop;

5 enquanto i < M faca

6 X'+ N'(X);

7 se E(X') > E(X) entdo

s | X XLE(X) « E(X');
9 fim

10 i=i+1;

1 fim

12 fim

Por fim, a meta-heuristica VNS ¢ ilustrada no Algoritmo 9. Inicialmente, o VNS
realiza uma busca local usando a vizinhanca N'! até alcancar uma solucdo Gtima local X. Deste
ponto em diante, o algoritmo explora sequencialmente outras vizinhancas k maiores, eventual-
mente voltando a vizinhanca N' quando a vizinhanga N* com k > 1 habilidades encontra uma

solugdo X’ melhor que X (E(X’) > E(X)).
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Algoritmo 9: Variabel Neighborhood Search k-habilidade

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

Entrada: M',Q,D,R,S,W

Saida: Um 6timo local X e sua eficiéncia E (X).

inicio

fim

Xo < solugdo inicial;
E(Xp) < eficiéncia de Xo;

i(—O,X<—X();

enquanto i < M’ faca

fim

k< 1,j+1;
enquanto j < f faca
X'+ LS(N* X);
se E(X') > E(X) entdo
X XLE(X) - EX) k1
fim
senao
ke kL

fim

J<Jj+1L
fim

i+ i+1;

3.2.2 Simulated Annealing

O Algoritmo 10 apresenta a meta-heuristica SA de Figueiredo e Campélo (2018)

para resolucdo do PEMT. Primeiramente, € criada uma solugdo inicial X a partir de um algoritmo

de fluxo maximo, tal qual descrito na Se¢do 4.2. A partir da solucdo X, é chamado o método

buscaVizinhanca(X ,k). Este método seleciona, aleatoriamente, um subconjunto K’ de k habi-

lidades. Entdo, para cada k, € K’, se a pessoa h; exerce a habilidade k, no projeto p;, o arco

(vi,via) pode ser desconsiderado da rede de fluxo com probabilidade p, escolhida aleatoriamente

no intervalo [0.5, 1]. Se isto resultar em uma solu¢io X' invidvel, ela é descartada e o método

buscaVizinhanca(X ,k) ird retornar X em vez de X’.

Em (FIGUEIREDO; CAMPELO, 2018), a temperatura ¢ inicializada em 100. A

cada iteracao, ela decrementa em 99% de seu valor atual. Quando a temperatura atinge um valor
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Algoritmo 10: Simulated Annealing
Saida: Uma solucdo X*.

1 inicio

2 X < solugdo inicial, X* < X, temp < 100, i < 0;
3 enquanto i < 1000 faca

4 temp < temp x 0,99;

5 k<+1;

6 se temp < 0.01 entao

7 temp < 100;

8 fim

9 enquanto k < f faca

10 X' < buscaVizinhanca(X k), A+ E(X') — E(X);
11 se A < 0 Il numeroAleatorio() < e~2/""P entdo
12 X X

13 se A < 0 entao

14 X"+ X, k<« 1;

15 fim

16 fim

17 k+—k+1;

18 fim

19 i< i+1;
20 fim
21 retorna X*;
22 fim

menor que 0.01, o sistema € reaquecido para 100 unidades. Com este processo de reaquecimento,
o algoritmo ganha novas oportunidades para buscar por outras regides no espaco de busca. O

critério de parada deste algoritmo é um nimero maximo de iteracdes, que, neste caso, é¢ 1000.

3.3 Problema de Formacao de Times Sociotécnicos

O Problema de Formagao de Times Sociotécnicos (PFTS) proposto por Campélo et
al. (2018) também generaliza o PFT (LAPPAS et al., 2009). Como no PFMT (GUTIERREZ
et al., 2016), neste problema sao considerados multiplos projetos, porém considera-se que as

pessoas possuem nao apenas uma habilidade, mas um conjunto delas. Outra diferencga € que o
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PFEMT possui fragdes de dedicag@o de pessoas, enquanto que no PFTS uma pessoa sé pode estar
em um time, com 100% de seu tempo dedicado a ele.

Sendo assim, dado um conjunto de pessoas, com diferentes conjuntos de habilidades,
e uma rede social que captura a afinidade entre elas, o PFTS consiste em encontrar um conjunto de
times disjuntos, respeitando as restricoes de demanda de habilidades e maximizando a afinidade
entre os membros de um mesmo time, uma vez que as relagdes sociais positivas em um time
impactam diretamente no sucesso do projeto (BALLESTEROS-PEREZ et al., 2012). Embora o
PFTS trate a questao de pessoas com multiplas habilidades, o fracionamento de dedicacdo de

tempo ndo € abordado.



35

4 O PROBLEMA DE FORMACAO DE MULTIPLOS TIMES COM MULTIPLAS
HABILIDADES
Neste capitulo, € apresentado o Problema de Formacgao de Multiplos Times com Muil-
tiplas Habilidades (PFM Ty ), foco de estudo deste trabalho. A defini¢ao formal do problema €
apresentada na Secdo 4.1. Na Secdo 4.2, € apresentada a maneira como € gerada uma solucao
vidvel para este problema e, na Secdo 4.3, € ilustrada como uma solucao € representada neste

trabalho. Por fim, na Secdo 4.4, é apresentado o algoritmo proposto para resolu¢do do PFMTyy.

4.1 Definicdo do problema

O PFMTyg € uma unido do PEMT (GUTIERREZ et al., 2016) e do PFTS (CAM-
PELO et al., 2018), contando, entdo, com as seguintes caracteristicas: multiplos times, pessoas
com multiplas habilidades e fracdes de dedicacdo de pessoas. De forma semelhante ao PFTS,
neste problema as pessoas possuem um conjunto de habilidades. No entanto, também considera-
se que as mesmas podem ter fragdes de dedicacdo alocadas a varios times simultaneamente,
desde que ndo exceda 100% de seu tempo de trabalho, como no PEMT. Dito isso, o objetivo do
PFMT)yy € formar times que respeitem as restri¢des de demanda de habilidades dos projetos,
além de maximizar a afinidade entre os seus membros, uma vez que a saude das relacdes sociais
em um time estd diretamente ligada a produtividade do mesmo e, portanto, ao sucesso do projeto

(BALLESTEROS-PEREZ et al., 2012). Mais formalmente, temos:



36

Problema 4.1.1 O Problema de Formacdo de Miiltiplos Times com Muiltiplas Habilidades
(PEMTyy)

Entrada: uma tupla (P,H ,K ,D,q,R,S,W), onde:

e P é um conjunto de projetos aos quais as pessoas sdo alocados, onde |P| = m;

e H ¢ um conjunto de pessoas disponiveis que podem ser alocadas a P, onde |H| = n;

e K é um conjunto de habilidades que as pessoas em H possuem, onde |K| = f. Todas as
habilidades em K sdo requeridas por pelo menos um projeto em P;

e D é um conjunto de particionamentos de tempos possiveis para uma pessoa em H, onde
|D| =1t. Por exemplo, {0,1} (alocacdo de periodo completo) e {0;0,5;1} (alocacdo de
meio periodo). Denominamos o a diferenca entre os elementos em D;

e Fungdo q : H — 2K\0 que atribui a cada pessoa h; € H um subconjunto ndo-vazio
q(hi) € K de habilidades;

® Ry« € a matriz de demandas do projeto que especifica quantas pessoas (ou fragoes de
pessoas, se permitido) com a mesma habilidade k, € K sdo necessdrias para cada projeto
particular p; € P, onde cada elemento r}, é sempre um niimero real ndo-negativo;

® S,uxn € uma matriz sociométrica, com elementos denotados como s;j, que contém a pre-
disposicdo de cada pessoa h; € H para trabalhar com a pessoa hj € H. Esses elementos
da matriz podem assumir trés possiveis valores, s;j = {—1,0,+1}, onde o valor +1 é
escolhido se h; estd disposto a trabalhar com hj, o valor —1 se h; prefere ndo trabalhar
com hj, e o valor 0 se h; é neutro em relagdo a trabalhar com h;. Além disso, os elementos
da diagonal s;; sao sempre iguais a +1;

o W é uma lista de m niimeros que descreve a prioridade dos projetos. Por razoes de manter
a fungdo objetivo no intervalo [0, 1], a soma de todos os elementos é igual a 1.

Questdo: Determinar |P| times, onde:
1. cada pessoa h; € H possa ser alocada a vdrios times em P, com no minimo uma habilidade
f(h;) € q(hi) em cada time alocado, onde sua alocagdo de tempo total ndo exceda 100%;
2. cada time p; tenha especificamente r;, fracoes de dedicacdo de pessoas, para cada
habilidade k, € K;
3. a harmonia dos times seja maximizada.

Ou a verificagcdo de que esses times ndo podem ser formados.
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4.2 Geracao de Solucao Viavel

Para a geracdo de uma solucdo vidvel, foi realizada uma relaxagdo do PFM Ty,
onde foram desconsideradas as restricoes de afinidade entre as pessoas. Logo em seguida, foi
realizada uma redugdo deste problema relaxado para o problema de fluxo maximo pois, como
este € um problema polinomial (CORMEN et al., 2012), esta € uma das formas de gerar uma
solugdo inicial vidvel em tempo polinomial. Esta redugio é apresentada a seguir. A medida que

a reducao € descrita, utiliza-se a seguinte instancia / como ilustracdo:

o P={pi,;}
e H= {hl,h27h3ah4vh57h6};
° K:{kl,k2}§

D ={0;0,25;0,5;0,75;1} e ¢ = 0,25;

q(h) = {ki}, q(h2) = {ki}, q(h3) = {k2}, q(ha) = {ka}, q(hs) = {ki,k2} e q(he) =
{k1,ka};

e ri1=1,25r2=1,5,rmn =1,25er»=1,0.

A Figura 1 apresenta a rede G(I) gerada a partir da instincia / acima. Uma solug@o
vidvel € descrita pelos arcos mais escuros, onde o valor em vermelho representa o fluxo que

passa pelo arco.

Figura 1 — Rede G(I) gerada a partir de uma instancia I do PFMTyy. Solugio destacada pelos
arcos mais escuros, onde o valor em vermelho representa o fluxo que passa pelo arco.

Fonte: Elaborado pela autora (2018).

Em geral, dada uma instincia I, constréi-se a rede G(I) da seguinte maneira. Inici-
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almente, sdo criados os vértices fonte e sumidouro, denotados por s e ¢, respectivamente. Para
cada pessoa h; € H é criado um vértice v; e incluido um arco (s,v;) com ¢y, = 1/¢¢; a instincia
I utilizada no exemplo possui 6 pessoas e, entdo, sdo criados os vértices vi,Vva,V3, V4, V5 € Vg
e, como a = 0,25, c5, = 4. Para cada projeto p; € P e cada habilidade k, € K, cria-se um
vértice, denotado por v, se, e somente se, r;, 7 0; na instincia / utilizada como exemplo, o
projeto 1 necessita de 1,25 e 1,5 de fragdes de tempos de pessoas com as habilidades k; e ki,
respectivamente, (r;; = 1,25 e rjp = 1,5), e o projeto 2 requer 1,25 e 1 de fracdes de dedicacao
de tempo das pessoas com as habilidades k| e kj, respectivamente (1 = 1,25 e rpp = 1). Por
isso, sdo criados os vértices vi1, vi2, V21 € v22. Sdo incluidos arcos (v;,v,) com ¢y, = 1/t se,
e somente se, k, € g(h;), ou seja, se a pessoa h; possui a habilidade k,; na instincia I utilizada
como exemplo, as pessoas /1 e hy possuem a habilidade ki, as pessoas h3 e hq possuem apenas a
habilidade k; e as pessoas hs e hg possuem ambas as habilidades k| e k. Finalmente, para cada
vértice vy, € incluido um arco (v;4,1) com ¢y, ; = 14/ O

Depois de construida a rede de fluxo, foi utilizado o algoritmo 6 (relabel-to-front),
descrito na Secdo 2.2, para gerar uma solucao inicial. Perceba que, se possivel, o fluxo maximo
ird saturar todos os arcos (vi,,t), significando que cada demanda da habilidade k, € K no
projeto p; € P foi atendida e, assim, temos uma soluc¢do vidvel. Caso contrdrio, a solucdo € dita
invidvel e € descartada. Dessa forma, mesmo que as afinidades entre as pessoas nao estejam
sendo consideradas, a solu¢c@o gerada é vidvel. A meta-heuristica tentard melhorar essa solucao

considerando as relacdes sociais entre as pessoas.

4.3 Representacao da Solucao

Neste trabalho, uma solucio é representada da seguinte forma. Os projetos possuem
subgrupos de habilidades e estas, por sua vez, possuem subgrupos de fragdes de tempo. Entao,
dentro de cada subgrupo de fracdo de tempo, ha um vetor de pessoas.

A Figura 2 ilustra a representacdo de uma solugdo vidvel, dada a instancia [ apre-
sentada na Subsecdo 4.2. A pessoa h; estd exercendo a habilidade k; no projeto p; com uma
dedicacao de tempo de 0,5, ou seja, 50% de seu tempo de trabalho, assim como a pessoa Ay, mas
esta estd dedicando 0,75 de seu tempo. Estas pessoas também estdo alocadas ao projeto p, com
a habilidade ki, onde h; e h; estdo dedicando, respectivamente, 0,5 e 0,25 de seus tempos de
trabalho. A pessoa h3 estd exercendo, com uma fragao de tempo 1,0, a habilidade k> no projeto

p1. Ja a pessoa hy estd dedicando 100% de seu tempo de trabalho ao projeto p,, com a habilidade
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ky. A pessoa hs estd no projeto pp, dedicando 0,5 de seu tempo com a habilidade &, e a pessoa

he estd exercendo a habilidade k; em p;, também com 0,5 de dedicacdo de tempo.

Figura 2 — Representag¢do de uma solucdo vidvel X, de acordo com a instancia / apresentada na

Secao 4.2.
P4 Pa
k1 ke k1 k2
025 05 075 1.0 025 05 075 1.0 025 05 075 1.0 025 05 075 1.0
h1
]

Fonte: Elaborado pela autora (2018).

4.4 Limite Superior

Nesta secdo, € descrito um algoritmo meta-heuristico que fornece um bom limite
superior para o PFMT)yy. Este algoritmo baseia-se na meta-heuristica Algoritmos Genéticos,
onde, a partir de um conjunto inicial de solu¢des vidveis (populagdo), a cada iteragdo obtém-se
novas solugdes que podem ser selecionadas para a proxima populacdo, respeitando sempre as

caracteristicas de viabilidade das solucdes futuras.
4.4.1 Heuristica baseada em Algoritmos Genéticos

O algoritmo proposto neste trabalho € baseado na meta-heuristica Algoritmos Gené-
ticos, apresentada na Subsecao 2.4.1.1. Uma descri¢ao geral pode ser visualizada no Algoritmo

11. As demais subsecdes apresentardo detalhes do seu funcionamento.

4.4.1.1 Geragdo da Populacado Inicial

Primeiramente, o método geracaoPopulacaolnicial () gera um conjunto de so-
lugdes iniciais, denominado populagdo inicial, de tamanho . O algoritmo para geragdo da
populacgao inicial foi criado a partir da reduc@o apresentada na Secdo 4.2, mais detalhes serdao
descritos a seguir.

Dada uma rede de fluxo G para o PFMTyy, é sorteado um arco (v;,vy,) aleatério

de G. Em seguida, a capacidade desse arco € diminuida em d € D unidades, onde d € sorteado
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Algoritmo 11: Algoritmo Genético
Entrada: (P,H,K,D,q,R,S,W [, probOperador)

Saida: Melhor solu¢do encontrada para o PFMTyy.

1 inicio

2 populacao < geracaoPopulacaolnicial (3);

3 probIndividuos < calculoAptidaoPopulacao(populacao);

4 enquanto critério de parada ndo for atendido faca

5 operador <— selecaoOperadorGenetico(probOperador);

6 individuos < selecaolndividuosRe producao(probIndividuos);
7 populacao < populacao U reproducao(operador,individuos);
8 problndividuos < calculoAptidaoPopulacao(populacao);

9 populacao < selecaoNovaPopulacao(probIndividuos, 3);

10 fim

1 retorna melhor solugcdo encontrada.

12 fim

aleatoriamente, e o algoritmo de fluxo maximo é chamado novamente. Como a capacidade do
arco (v;,vy,) foi diminuida, obrigatoriamente a demanda ry, precisara ser atendida por outra(s)
pessoa(s). Sendo assim, € gerada uma solugdo diferente da anterior. Este procedimento se
repete até que a populagdo tenha sido inteiramente construida, ou seja, até que sejam geradas 3

solucdes. Neste trabalho, definimos 8 = 50.
4.4.1.2 Aptiddo de uma Solucdo

A aptidao (eficiéncia) de uma solucao € medida tal qual em (GUTIERREZ et al.,
2016). A Eficiéncia do Projeto é definida como a soma das relagdes sociais de todos os pares de
pessoas trabalhando no mesmo projeto. Dessa forma, a eficiéncia de um projeto /(e;) é dada por:

1 (1 N Zh,-,hjeHSijxilzle) |
2 (ZkaEK ral)

e = 4.1)

onde os termos % e 1 alteram o intervalo de variacdo de [-1, 1] para [0, 1].

X = [x;] é o conjunto das varidveis de decisdo que modelam a matriz de alocacédo
(n x m), onde cada elemento x;; € D especifica a fracdo de tempo em que cada pessoa h; € H
estd alocada a cada projeto p; € P.

Na equacdo (4.1), o numerador da fracao representa o total de relagdes sociais entre

cada par de pessoas h; e hj, ponderado pelas fracoes de tempo ocupadas por elas. Note que,
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quando todos os valores s;; = +1 ,Vh;,h; € H, o numerador coincide com o denominador,
resultando em 1, sendo esta a eficiéncia maxima possivel para um projeto.
Sendo assim, a Eficiéncia Global de uma solugao X, E(X), ¢ dada pelo somatdrio
das eficiéncias de todos os projetos, ponderadas pelos valores w; € W, ou seja:
EX)=Y we. 4.2)
pIEP
Desta forma, o método calculoA ptidaoPopulacao(populacao) recebe como para-
metro uma populacdo de individuos, isto €, um conjunto de solu¢des e calcula a aptidao de cada
uma, de acordo com a equacgdo (4.2). Em seguida, é criado um vetor de probabilidades, denomi-
nado vetorProbIndividuos, que contém a probabilidade de cada individuo ser selecionado para

reproducdo. Para cada individuo X, esta probabilidade é dada por:

o E(X
problndividuo(X) = ZX’Epopufac j X

Note que probIndividuo(X) é diretamente proporcional a aptiddo de X, isto é, quanto

(4.3)

maior a aptidao de um individuo, maior € a probabilidade deste ser selecionado para reproducio.
Esta forma de selecdo é conhecida como Método da Roleta, onde cada individuo da populacao é
representado na roleta proporcionalmente a sua aptiddo e, assim, esta é girada para selecionar os

individuos. Finalmente, o vetor de probabilidades € definido como segue:

vetorProbIndividuos = [probIndividuo(X, ), probIndividuo(X3), ..., probIndividuo(Xg)].
4.4)

4.4.1.3 Critérios de Parada

Foram utilizados dois critérios de parada neste algoritmo: nidmero maximo de
geracdes () e convergéncia, isto €, quando nao hd melhora na solu¢do durante um niimero 6 de

geracdes. No algoritmo proposto, utilizou-se y = 1000 e 6 = 200.
4.4.1.4 Operadores Genéticos

Ap6s a obtencdo de um conjunto de solucdes iniciais vidveis, foram implementados
quatro tipos de operadores genéticos para obten¢do de novas solucdes, sendo dois deles baseados
no operador swap, definido no trabalho de Eiben e Ruttkay (1996). Este operador escolhe dois
genes aleatoriamente em um cromossomo e permuta suas posi¢des. Além das duas variagcdes do

operador swap, também foi implementada uma mutacdo e um crossover, onde dois cromossomos
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sdo escolhidos para reproducao. Para ilustracdo destes operadores genéticos, é utilizada a

instancia / definida na Secdo 4.2 e a solucdo X apresentada na Figura 2.
44.1.4.1 Swap 1

Neste swap, sdo selecionadas duas pessoas que estdo em projetos diferentes, exer-
cendo a mesma habilidade na mesma fracdo de tempo e, entdo, essas pessoas sdo trocadas de
projetos. Para isso, primeiramente € criado um vetor, denominado vetorProbHabilidades, de
tamanho f, que contém a probabilidade de cada habilidade k, € K ser sorteada. Desta forma,
para cada habilidade k,, esta probabilidade € dada por:

Ypeppka

probHabilidade(ky) = { Trerkes s’
0, caso contrario.

se k, é demandada em pelo menos dois projetos

(4.5)

Note que probHabilidade(k,) é diretamente proporcional a demanda de k, nos
projetos, ou seja, quanto maior a demanda de uma habilidade k,, maior serd a probabilidade dela
ser selecionada. Mais ainda, se uma habilidade k, for demandada em apenas um projeto, sua
probabilidade sera O em vetorProbHabilidades, visto que, para este swap, precisa-se de duas
pessoas em projetos diferentes exercendo a mesma habilidade. Desta maneira, de acordo com o
vetor de probabilidades vetorProbHabilidades, uma habilidade k, € selecionada; suponha que,
na instancia /, a habilidade &, foi selecionada.

Logo em seguida, € criado um vetor, denominado vetorProbProjetos, de tamanho
m, que contém a probabilidade de cada projeto p; € P ser sorteado. Entdo, dada a habilidade k,
selecionada, a probabilidade de um projeto p; ser sorteado € definida por:

rplka

—a (4.6)
ZpEP T'pk,

probPro jeto(p;) =

Perceba que probProjeto(p;) baseia-se nas demandas de cada projeto p; pela habili-
dade k, selecionada, ou seja, quanto maior a demanda da habilidade k, em um projeto p;, maior
serd a probabilidade dele ser selecionado. Sendo assim, dois projetos p; € p; sdo selecionados;
na instancia I, sdo selecionados pp e p;.

Ap6s a sele¢do da habilidade k, e dos projetos p; € p;, deve-se selecionar uma fragao
de tempo d; € D. Para isto, é criado um vetor, denominado vetorProbTempos, de tamanho ¢, que

contém a probabilidade de cada fracdo de tempo d; € D ser sorteada. Entdo, dada uma solugdo
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X, dois projetos p; e p; e uma habilidade k,, a probabilidade de uma fragio d; ser selecionada €

dada por:

X [pi] ka] ]| +1X ] ko] ] 11k d, 11k, 1d;
probTempo(d;) = { Hi= X171 Rl Ko S€ X [pillkalldi]| # 0 e|X [pj]ka] di]| # 0

0, caso contrario.

4.7)

Note que probTempo(d;) esta relacionada com a quantidade de pessoas exercendo
a habilidade k, em ambos os projetos p; € p; na fracdo de tempo d;. Se, em pelo menos um
dos projetos selecionados, ndo houver pessoas trabalhando na fracdo de tempo d;, entdo a
probabilidade de d; serd 0 em vetorProbTempos, uma vez que precisa-se, para este swap, de
duas pessoas em projetos diferentes com a mesma fragdo de tempo. De acordo com o vetor
de probabilidades vetorProbTempos, uma fragdo de tempo d; é selecionada; na instancia /, é
selecionada a fracdo de tempo 1,0.
Figura 3 — Representacdo dos swaps 1 e 2, de acordo com a instancia / definida na Se¢do 4.2 e a

solucdo X apresentada na Figura 2. As pessoas marcadas com as cores vermelha e
amarela foram as escolhidas para os swaps 1 e 2, respectivamente.

P4 Pa
k1 kz k1 k2
025 05 075 1.0 025 05 075 1.0 025 05 075 1.0 025 05 075 1.0
— h1
5 ]

Fonte: Elaborado pela autora (2018).

A seguir, sdo selecionadas, aleatoriamente, duas pessoas h;, h; € H na solugdo que
estdo, respectivamente, nos projetos p; € p;, exercendo a mesma habilidade k, na mesma fragdo
de dedicacgdo de tempo d;. Logo em seguida, estas pessoas sdo trocadas de projetos, isto €, a
pessoa h; € alocada ao projeto p; e a pessoa /1j € alocada ao projeto p;. Ja que ambos 0s projetos
continuam com a habilidade k, sendo exercida na fracdo de tempo d;, a demanda de k, nestes
projetos € mantida e, como cada pessoa ainda ird trabalhar com a mesma fracao de tempo d;, a
restricao de dedicacao de tempo ndo serd violada. Logo, obtém-se uma nova solugdo vidvel. Na

instancia /, foram selecionadas as pessoas h3 e hyq, marcadas em vermelho na Figura 3, e a nova
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solucdo possuiria 43 no projeto p; e h4 no projeto py, ambas dedicando 100% de tempo com a
habilidade k».

E importante destacar que, apés uma troca, uma pessoa pode ter sido alocada 2 uma
equipe em que j4 estava trabalhando com aquela habilidade. Nos casos em que isso acontece,

pode-se optar por somar as fragdes de tempo desta pessoa, com uma probabilidade de 50%.
4.4.1.42 Swap?2

No swap 2, sdo selecionadas duas pessoas que estdo em projetos diferentes, exer-
cendo habilidades diferentes, sendo que cada uma possua a habilidade que estd sendo exercida
pela outra, na mesma fragdo de tempo. Assim, primeiramente, cria-se um vetor, denominado
vetorProbHabilidades2, de tamanho f, contendo a probabilidade de cada habilidade k, € K ser
sorteada. No entanto, a probabilidade de uma habilidade k, (probHabilidade2(k,)) ser seleci-
onada € definida de maneira diferente neste swap. Esta probabilidade € definida da seguinte

forma:

-
probHabilidade2(k,) = M

= S o (4.8)

Note que a unica diferenca entre probHabilidade(k,), definido na equacgdo 4.5,
e probHabilidade2(k,) é que, se a habilidade k, for demandada em apenas um projeto, a
probabilidade desta ser selecionada no swap 1 € 0 (probHabilidade(k,) = 0), mas ndo no swap 2,
pois neste swap nao € necessdrio que as habilidades escolhidas sejam demandadas em mais de
um projeto. Depois de criado este vetor de probabilidades, sdo selecionadas duas habilidades
kq,kp € K; no exemplo ilustrado pela instancia /, suponha que sdo selecionadas as habilidades k;
e k.

Logo ap6s, € criado um vetor, denominado vetorProbProjetos2, de tamanho m,
contendo a probabilidade de cada projeto p; € P ser sorteado. Portanto, dadas duas habilidades
k, e kp selecionadas, a probabilidade de um projeto p; ser sorteado é dada por:

Tpika T Tpiks

. 4.9
ZpEP(rpka + rpkb) (+)

probPro jeto2(p;) =

Note que probProjeto2(p;) é baseada nas demandas das habilidades k, e k; no projeto
pi- Sendo assim, quanto maior for a demanda das duas habilidades selecionadas em um projeto,
maior serd a probabilidade dele ser sorteado. Assim, sdo selecionados dois projetos p;, p; € P;

no exemplo ilustrado pela instancia /, suponha que foram selecionados os projetos pp € pa.
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Depois de selecionados os dois projetos e as duas habilidades, € selecionada uma
fracao de dedicacao de tempo d; € D. Para isto, cria-se um vetor, denominado vetorProbTempos2,
de tamanho ¢, contendo a probabilidade de cada fragdo de tempo d; ser sorteada. Entdo, dada
uma solugio X, dois projetos p; € p; e duas habilidades k, € kj,, a probabilidade de uma fracdo d;
ser selecionada é dada por:

orobTempor(dy — XPiklld] + X ksl + X k]| + X [ty )

 Laen X[pillkalld]| + X [pi] (ko] [d]| + 1X [p)][ka]ld]| + X [pj][Ks] 4]
(4.10)

Note que probTempo2(d;) € baseada na quantidade de pessoas que estdo nos projetos
pi € pj, exercendo as habilidades k, ou kj, na fracdo de tempo d;. Sendo assim, quanto maior a
quantidade de pessoas que estdo trabalhando em uma fracio de tempo, maior serd a probabilidade
dela ser selecionada. Assim, uma fracdo de tempo d; € selecionada; no exemplo ilustrado pela
instancia /, assuma que a fracdo de tempo selecionada foi 0,5.

Portanto, sdo selecionadas duas pessoas h;,h; € H que estdo nos projetos p; € pj,
respectivamente, onde 4; esteja exercendo, na fragdo de tempo d;, a habilidade k, e possua k;, € h
esteja exercendo kp, também na fracdo de tempo d;, e possua k,. Assim, troca-se as duas pessoas
na solugdo, resultando na pessoa h; alocada ao projeto p;, exercendo a habilidade k;, e a pessoa
hj alocada ao projeto p;, exercendo a habilidade k,, ambas na mesma fracdo de tempo d;. No
exemplo ilustrado pela instancia /, suponha que foram escolhidas as pessoas /s e hg, marcadas
em amarelo na Figura 3, e a nova solug@o possuiria /5 no projeto p, exercendo a habilidade k| e
he no projeto p; exercendo a habilidade k;, ambas na fracdo de tempo 0,5.

Note que € possivel realizar esta troca, uma vez que as duas pessoas possuem as duas
habilidades k, € k;,. J4 que a fracdo de tempo d; € mantida para ambas as pessoas € em ambos
0s projetos, as restricdes de dedicacdo de tempo e de demanda de habilidades ndo sdo violadas.

Sendo assim, a nova solu¢@o gerada por este swap € viavel.

4.4.1.4.3 Crossover

Dadas duas solugdes, o crossover € realizado da seguinte maneira: escolhe-se um
ponto de troca aleatério entre os projetos e sdo geradas (até) duas novas solugdes. Entdo, verifica-
se se ha alguma pessoa invidvel nesta nova solucdo, ou seja, se estd com mais de 100% de
tempo alocado. Para cada pessoa invidvel, € realizada uma troca entre essa pessoa € uma outra

pessoa disponivel, que tenha tempo livre e a mesma habilidade, ou seja, € realizada uma mutagao,
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descrita na Subsecdo 4.4.1.4.4, para cada pessoa invidvel. Neste trabalho, ndo foi utilizado uma
taxa de crossover. Logo, se os individuos sdo selecionados para crossover, este serd realizado.

Dadas duas solu¢des X e X', € selecionado um ponto de crossover aleatério entre os
projetos. A nova solu¢do Y € composta pela primeira parte (do inicio até o ponto de crossover)
de X e a segunda parte (do ponto de crossover + 1 até o final) de X', e a nova solucdo Y’ é
composta pela primeira parte de X’ e a segunda parte de X. Desta maneira, apOs gerar as duas
novas solucdes, verifica-se se hd alguma pessoa invidvel em cada solucdo e, se houver, € relizada
uma mutacao para tornar a solucdo vidvel. Em alguns casos, pode ocorrer de ndo ser possivel
realizar uma mutagdo, por nao haver uma pessoa com a mesma habilidade da pessoa invidvel
e com tempo disponivel. Sendo assim, a partir deste crossover, sdo geradas até duas novas
solucdes vidveis.

Como ilustragio, considere as solu¢des X e X', definidas nas figuras 2 e 4, respec-
tivamente. Ha apenas um tnico ponto de crossover possivel, aquele entre os projetos p; e
p2. Sendo assim, sdo geradas as duas novas solugdes Y e Y’, representadas nas Figuras 5 e 6,
respectivamente. As pessoas marcadas em vermelho s@o aquelas que ficaram invidveis na nova
solucdo, ou seja, estdo excedendo 100% de tempo de trabalho. Na Subsecao 4.4.1.4.4, serd

ilustrado como tornar vidvel uma destas solugdes.

Figura 4 — Representacdo de uma solucdo vidvel X', dada a instancia I apresentada na Secdo 4.2.

P4 Pa
k1 ke k1 k2
025 05 075 1.0 025 05 075 1.0 025 05 075 1.0 025 05 075 1.0

Fonte: Elaborado pela autora (2018).
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Figura 5 — Representacdo da solug¢do Y gerada através de um crossover entre as solugdes X e
X', definidas nas figuras 2 e 4, respectivamente. A pessoa h3, marcada com a cor
vermelha, estd excedendo 100% de seu tempo de trabalho. Portanto, esta solugdo esta
invidvel e, possivelmente, podera ser corrigida com a mutacao.

P4 Pa
k1 ko k1 k2
025 05 075 1.0 025 05 075 1.0 025 05 075 1.0 025 05 075 1.0

Fonte: Elaborado pela autora (2018).

Figura 6 — Representacdo da solugdo Y’ gerada através de um crossover entre as solugdes X e
X', definidas nas figuras 2 e 4, respectivamente. A pessoa hy, marcada com a cor
vermelha, estd excedendo 100% de seu tempo de trabalho. Portanto, esta solugdo esta
invidvel e, possivelmente, podera ser corrigida com a mutacao.

P P2
k1 kz k1 k2
025 05 075 1.0 025 05 075 1.0 025 05 075 1.0 025 05 075 1.0
] h1
z ]

Fonte: Elaborado pela autora (2018).

44.14.4 Mutagdo

Dada uma solugdo X para o PFMTyy, o formato da operacdo de mutacao € definida
a seguir. E criado um vetor, de tamanho m, onde cada posicio representa a probabilidade de um
projeto p; € P ser selecionado para mutacao, onde esta probabilidade é dada por:
1 —ep,

ZpGP(l - e[’) .

Note que esta probabilidade é inversamente proporcional a eficiéncia de cada projeto

probMutacao(p;) = 4.11)

pi (ep,), definida na Subsecdo 4.4.1.2, ou seja, quanto menor a eficiéncia de um projeto, maior a
probabilidade dele ser selecionado para mutacio. E importante ressaltar que, de inicio, escolhia-

se um projeto aleatdrio para sofrer mutagdo. Depois da alteracdo para selecionar os projetos de
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acordo com esta probabilidade, os GAPs (diferencga entre o valor da solu¢do heuristica e o valor
6timo) reduziram significativamente.

Depois de selecionar um projeto p;, sdo sorteados uma habilidade k, € K e uma
fracdo de tempo d; € D aleatdrios. Logo em seguida, € sorteada uma pessoa h; € H aleatoria,
que esteja exercendo a habilidade k, no projeto p; na fracao de tempo d; e, entdo, € escolhida
uma outra pessoa h; € H que possua a habilidade k, e tenha tempo livre, no minimo, igual a d;.
Assim, a pessoa h; estd apta a substituir a pessoa A;, sem inviabilizar a solu¢do. Entdo, € gerada
uma nova solug@o onde /; estéd exercendo a habilidade &, no projeto p; e na fracdo de tempo d;.
Para a realizacdo da mutacdo, sdo computadas, previamente, as fracdes de tempos livres de cada
pessoa na solucdo.

Como foi mencionado na Subsec¢do 4.4.1.4.3, se um crossover gerar uma solugao
invidvel, a mutacdo serd utilizada para corrigi-la e torné-la vidvel, se possivel. Entdo, considere
a solugdo Y, ilustrada na Figura 5. A pessoa h3, marcada em vermelho, estd excedendo 100%
de seu tempo de trabalho. Entdo, foi selecionada a pessoa hg, marcada em azul na Figura 7,
para substituir uma ocorréncia de /3 na solucdo Y, uma vez que hg possui tempo disponivel e a
habilidade k,. Note que, neste caso, /g pode substituir 43 em qualquer um dos projetos. Entao,
foi selecionado aleatoriamente o projeto p e, agora, a solucao Y é viavel.

Figura 7 — Representacdo de uma mutacdo na solucdo Y, definida na Figura 5. A pessoa hg,

marcada em azul, foi inserida no projeto p;, substituindo /3, que agora nao estd mais
excedendo 100% de seu tempo. Assim, a solu¢@o Y torna-se vidvel.

Py P2
ki1 kz k1 k2
0.25 0.5 075 1.0 0.25 05 075 1.0 0.25 05 075 1.0 025 05 075 1.0

Fonte: Elaborado pela autora (2018).

Além de ser utilizada para corrigir as solu¢des invidveis que o crossover pode gerar,
a mutagdo também pode ocorrer, com uma probabilidade p, depois de realizado algum dos outros
trés operadores genéticos. Neste trabalho, a probabilidade p € definida da seguinte maneira: (i)
se ndo houver pessoas disponiveis, atribui-se 0 a2 p, uma vez que nado € possivel realizar uma

mutacgdo neste caso; (ii) se o nimero de pessoas disponiveis for maior que 10, atribui-se 20%
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a p; (iii) caso o ndmero de pessoas disponiveis seja menor que 10, € atribuido 10% a p; e (iv)
para as instincias em que D = [0, 1], atribui-se mais 10% a p, uma vez que, de acordo com os

experimentos realizados, uma maior ocorréncia de mutacdes é melhor nestas instancias.
4.4.1.5 Selecdao de Operador Genético

A cada iteracdo do algoritmo, um dos trés operadores genéticos (swaps 1 e 2, e
crossover) € selecionado. O Algoritmo 12 apresenta o passo a passo realizado para atribuir a
probabilidade de selecionar cada operador. Estas probabilidades sdo definidas de acordo com as
caracteristicas da instincia [ recebida como entrada do algoritmo. Para isto, € criado um vetor de
tamanho 3, que possui a probabilidade de cada um destes trés operadores ser selecionado, onde
as posicoes 0, 1 e 2 referem-se as probabilidades dos swaps 1 e 2, e crossover, respectivamente.
Primeiramente, € atribuido 1 a probabilidade do swap I (prob[swapl]) e 0 as demais. Em seguida,
sdo chamadas as fung¢des de célculo do swap 2 e do crossover, apresentadas nos algoritmos 13 e
14, respectivamente.

O Algoritmo 13 define a probabilidade do swap 2 da seguinte maneira. Primeira-
mente, verifica-se se a instancia I é particular do PFMT (GUTIERREZ et al., 2016), onde as
pessoas possuem apenas uma habilidade. Neste caso, o swap 2 ndo € aplicavel, uma vez que, para
0 mesmo, precisa-se de pessoas com, no minimo, duas habilidades. Caso I seja uma instancia do
PFMT)yy, onde as pessoas possuem multiplas habilidades, este swap € aplicavel. Entao, para
estas instancias, verifica-se se as habilidades estdo bem distribuidas entre as pessoas. Dada uma

habilidade k, € K, a sua distribui¢do entre as pessoas € definida como segue:

. qtdPessoas(k,)
o 4.12
ist (ka) Yi.ck gtdPessoas(k;)’ o

onde gtdPessoas(k,) é a quantidade de pessoas que possuem a habilidade k,. Foi
estabelecido que, se para alguma habilidade k,, dist(k,) > 0,7, entdo as habilidades ndo estdo
bem distribuidas entre as pessoas e, neste caso, € atribuida uma baixa probabilidade (w =0,1) a
este swap e o valor 1 a varidvel auxiliar s. Caso contrario, as habilidades estao bem distribuidas
e uma nova verificacio é feita. E verificado se as demandas das duas habilidades que as pessoas
mais possuem estdo bem distribuidas entre os projetos. Este calculo € realizado tal qual esta
descrito na equacdo (4.9). De igual forma, se algum projeto p; € P possui distribui¢do maior ou
igual a 0,7, significa que as demandas destas habilidades ndo estdo bem distribuidas e atribui-se

uma probabilidade de 0,3 a este swap. Caso contrario, atribui-se uma probabilidade maior
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(w =0,4). Finalmente, a mesma probabilidade w que € atribuida ao swap 2, € decrementada do

swap 1, uma vez que o somatdrio das probabilidades deve permanecer igual a 1.

Algoritmo 12: Selecao de Operador Genético
Entrada: Uma instancia I.

Saida: Vetor probOperadores com as probabilidades dos operadores genéticos.
1 inicio
2 | prob[swapl] < 1; prob[swap2| < 0; prob[crossover]| < 0;
3 | probOperadores < |prob[swapl], prob[swap2]|, prob[crossover]];
4 s+ 0;

5 probOperadores < calculaProbSwap2(probOperadores,s);

6 probOperadores < calculaProbCrossover(probOperadores,s);
7 retorna probOperadores.
8 fim

O Algoritmo 14 € utilizado para calcular a probabilidade de selecionar o crossover.
Primeiro, verifica-se se as demandas dos projetos possuem muito tempo fracionado. Define-se
gtdFrac e gtdInt a quantidade de projetos que possuem demandas fracionadas e inteiras, respec-
tivamente. Entdo, é verificado se gtdFrac/(qtdFrac+ qtdInt) < 0,4. Neste caso, considera-se
que os projetos possuem poucas demandas fracionadas e, assim, € atribuida uma probabilidade
maior do que no caso contrario, pois, no crossover, quanto menos demandas fracionadas melhor,
uma vez que serdo necessdrias menos correcdes nas solugdes geradas. Logo em seguida, verifica-
se se a instdncia I é de miltiplas habilidades e, se for, significa que prob[swap2] # 0. Neste
caso, verifica-se se a varidvel auxiliar s = 0, isto é, se prob[swap2] > 0, 1, para garantir que a
probabilidade do swap 2 ndo se tornard negativa ao serem atribuidos mais 0,3 de probabilidade
ao crossover e, consequentemente, decrementados 0,15 de prob[swap?2]. Este valor também é
decrementado de prob|swapl]. J4 se a instincia ndo é de muiltiplas habilidades, s6 é possivel
decrementar de prob[swapl]| e, neste cendrio, de acordo com os diferentes conjuntos D, sdo

atribuidas probabilidades distintas ao crossover.



51

Algoritmo 13: calculaProbSwap2(probOperadores, s)

10

11

12

13

14

15

16

17

18

Entrada: Vetor probOperadores com as probabilidades dos operadores genéticos.
Saida: Probabilidade do swap 2.

inicio

fim

// Definindo a probabilidade do swap 2;

w <+ 0;

se a instdncia I é de miiltiplas habilidades entao

fim

se as habilidades ndo estdo bem distribuidas entre as pessoas entao
‘ w+0,1; s+ 1;

fim

senao

se as demandas das habilidades estdo bem distribuidas entre os projetos entao
‘ w <+ 0,4,

fim

senao
‘ w<+0,3;

fim

fim

probOperadores|0] -= w; probOperadores[1] += w;

4.4.1.6 Selecdo de Individuos para Reprodug¢do

O método selecaolndividuosReproducao(problndividuos) seleciona os individuos

(solugdes) para reproducdo de acordo com as probabilidades de cada um, definidas no pardme-

tro problndividuos. Este vetor de probabilidades é criado no método calculoAptidaoPopula-

cao(populacao), onde dada uma populacdo como entrada, é calculada a probabilidade de cada

individuo ser selecionado para reproducdo. Esta probabilidade est4 definida na equacdo (4.3) e é

diretamente proporcional a aptidao de cada individuo.



Algoritmo 14: calculaProbCrossover(probOperadores, s)

10

11

12

13

14

15

16

17

18
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22

23

24

25

26

27

28

29

Entrada: Vetor probOperadores com as probabilidades dos operadores genéticos e uma

variavel auxiliar s.

Saida: Probabilidade do crossover.

inicio

fim

// Definindo a probabilidade do crossover;

w <+ 0;

se as demandas dos projetos possuem pouco tempo fracionado entao
W 0,05:

fim

senao
| W 0,015;

fim

se a instdncia I ndo é de miiltiplas habilidades entao

se D = [0, 1] entdo
w=0.3;

fim

se D =[0;0,5;1] entdo
| w+=0,385;

fim

se D = [0;0,25;0,5;0,75; 1] entao
| w4=0,485;

fim

probOperadores|0] -= 2w;

fim

senao

se s = 0 entao
w+=0,15;

fim

probOperadores|0] -= w; probOperadores[1] -= w;

fim

probOperadores|3] += 2w,
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4.4.1.7 Selecdo da Nova Populacdo

Ao final de cada geracdo (iteracdo) do algoritmo, uma nova populacio deve ser
selecionada. Os swaps 1 e 2 podem gerar, no maximo, uma nova solucao. Ja o crossover pode
criar, no maximo, duas novas solugdes. Estas novas solucdes sdo inseridas na populacao atual,
e como esta possui tamanho 50, ficard com, no maximo, 52 solucdes. Entdo, estas solugdes
sdo ordenadas de acordo com as suas eficiéncias e sdo escolhidas, para a nova populacio, as 45

melhores solucgdes e as 5 piores, com o intuito de deixar a populagdo um pouco diversificada.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo comparadas trés implementagdes para o PEMT, problema em
que as pessoas possuem apenas uma habilidade: as meta-heuristicas VNS (GUTIERREZ et
al., 2016), SA (FIGUEIREDO; CAMPELO, 2018) e o Algoritmo Genético proposto neste
trabalho. Para o PFM Ty, onde as pessoas possuem multiplas habilidades, sdo apresentados
apenas os resultados obtidos através do Algoritmo Genético, uma vez que, por se tratar de um
problema novo, ndo siao conhecidos resultados para ele na literatura. Na Secdo 5.1, € apresentado
o ambiente computacional utilizado para realiza¢do dos testes. Na Secdo 5.2, sdo apresentadas
as principais caracteristicas das instancias utilizadas na realizacdo dos testes computacionais.
Por fim, € realizado, na Se¢@o 5.3, um estudo comparativo entre as implementagdes da literatura

e o algoritmo proposto.

5.1 Configuracao do Ambiente Computacional

A implementacio da meta-heuristica Algoritmos Genéticos deste trabalho foi rea-
lizada na linguagem de programacao Python, versao 2.7. Foi utilizado o software matematico
SageMath, versdo 8.4 (STEIN, 2018), que possui recursos de Teoria dos Grafos. Os experimentos
realizados foram executados utilizando uma méaquina com processador Intel Pentium 17, 8 x

3.60 GHz, 16 GB de memoria RAM e sistema operacional Linux Ubuntu 14.05.

5.2 Instancias

As trés implementagdes para o PFMT foram avaliadas através de testes computacio-
nais utilizando as instancias pseudo-aleatdrias recriadas por (FIGUEIREDO; CAMPELO, 2018)
e geradas como em (GUTIERREZ er al., 2016). Além disto, foram criadas novas instancias
pseudo-aleatdrias, obtidas por um gerador de instancias desenvolvido neste trabalho. Estas
novas instancias abrangem a questdo das multiplas habilidades por pessoa e sdo aplicaveis ao

PFMTyy.
5.2.1 Instancias do PFMT

Em (FIGUEIREDO; CAMPELO, 2018), foram recriadas o conjunto de 90 instancias,

geradas da mesma maneira que em (GUTIERREZ et al., 2016). Estas instancias estdo divididas
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em trés grupos, de acordo com a porcentagem de relacdes positivas na matriz sociométrica: 30%
para as instancias do grupo I, 50% para as instancias do grupo Il e 70% para as instancias do
grupo III. Dentro de cada um dos grupos, foram criadas seis classes de instancias, variando os
valores de outros parametros (nimero de projetos, nimero de pessoas disponiveis, nimero de
habilidades, fragdes de alocacdo de tempo), de acordo com a Tabela 1. Por fim, para cada uma
das seis classes dentro de cada um dos trés grupos, foram geradas aleatoriamente cinco instancias

especificas.

Tabela 1 — Valores dos parametros para cada classe de instancias do PEMT

Classes de Instancias | Projetos (m) | Pessoas Disponiveis (n) | Habilidades (f) | Fragdes de Alocagdo de Tempo (t)
1 2 25 10 0.0-1.0
2 5 50 5 0.0-1.0
3 2 25 10 0.0-0,5-1,0
4 5 50 5 0.0-0,5-1,0
5 2 25 10 0.0-0,25-0,5-0,75-1,0
6 5 50 5 0.0-0,25-0,5-0,75-1,0

Fonte: (FIGUEIREDO; CAMPELO, 2018)

5.2.2 Instancias do PFMTyy

Neste trabalho foi criado um gerador de instancias pseudo-aleatdrias para abranger
a questao de pessoas com miultiplas habilidades, onde foram criadas mais trés categorias de
instancias, de acordo com a porcentagem de pessoas com multiplas habilidades: 30% para as
instancias da categoria A, 50% para as instancias da categoria B e 70% para as instincias da
categoria C. Dentro de cada categoria, foram inseridas as instancias de 50 vértices criadas em
(FIGUEIREDO; CAMPELO, 2018), isto &, as classes 2, 4 e 6, modificando apenas a matriz K de

habilidades, gerando, assim, 135 instancias para o PFMTyp.

5.3 Estudo Comparativo entre os Algoritmos

A Tabela 2 apresenta os resultados médios tanto para o GAP (porcentagem entre
o valor da solucdo heuristica e o valor da solu¢do 6tima) quanto para o tempo de resolugao,
em segundos, dos trés algoritmos heuristicos (Algoritmo Genético (GA), VNS (GUTIERREZ
et al., 2016) e SA (FIGUEIREDO; CAMPELO, 2018)) para as instancias de 50 vértices do
PFMT (GUTIERREZ et al., 2016), isto é, as classes 2, 4 e 6. Como ¢ possivel observar, os
GAPs obtidos pelo GA, proposto neste trabalho, sao melhores em comparagdo as outras duas

meta-heuristicas, significando que encontramos solucdes mais proximas as solugdes Stimas.
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Este resultado se deve, principalmente, a ajustes realizados em operacdes de mutacao realizadas
no algoritmo. Através dos experimentos realizados, pode-se notar que o uso do operador de
mutac¢do resultou em uma alta reducao do GAP. Inicialmente, a escolha do gene que sofreria
mutacdo, ou seja, um projeto, era aleatéria, nao sendo obtidos resultados satisfatérios. Porém,
apos a realizacdo de uma atribuicdo probabilistica, relacionando a escolha do gene de forma
inversamente proporcional a eficiéncia de cada projeto, isto é, aqueles menos eficientes possuem
maiores chances de serem selecionados, foi possivel alcangar resultados com alta qualidade,
quando comparado aos algoritmos da literatura. Sobre o tempo de resolu¢do do GA, este é um
pouco maior em comparagio ao do SA (FIGUEIREDO; CAMPELO, 2018) e bem menor em
relacdo ao do VNS (GUTIERREZ et al., 2016).

Tabela 2 — Andlise comparativa entre as heuristicas, onde o GAP ¢ a diferenca entre o valor

heuristico e o valor 6timo, e o tempo € medido em segundos.

Classe 2 Classe 4 Classe 6

50 vértices GA SA VNS GA SA VNS GA SA VNS

Gap | Tempo | Gap | Tempo | Gap Tempo Gap | Tempo | Gap | Tempo | Gap Tempo Gap | Tempo | Gap | Tempo | Gap Tempo
Grupo I 0,054 | 15,713 | 0,366 | 6,201 | 0,467 | 1118,563 | 0,096 | 16,603 | 0,389 | 4,005 | 0,472 | 948,268 | 0,08 | 8,677 | 0,227 | 4,235 | 0,333 | 1081,382
Grupo IT 0,04 | 17,114 | 0,234 | 6,292 | 0,339 | 1019,949 | 0,057 | 17,316 | 0,252 | 6,003 | 0,310 | 1293,291 | 0,024 | 9,078 | 0,152 | 4,382 | 0,249 | 912,325
Grupo Il | 0,017 | 17,363 | 0,124 | 6,309 | 0,181 | 1117,204 | 0,021 | 17,904 | 0,179 | 7,058 | 0,219 | 1128,163 | 0,011 | 6,843 | 0,093 | 6,985 | 0,107 | 1208,231

Fonte: Elaborado pela autora (2018).

Figura 8 — GAPs das heuristicas da literatura e do Algoritmo Genético proposto.
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Fonte: Elaborado pela autora (2018).

Os graficos apresentados na Figura 8 exibem os GAPs (eixo Y) do Algoritmo

Genético proposto e das duas heuristicas da literatura, o VNS (GUTIERREZ etal., 2016) e SA
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(FIGUEIREDO; CAMPELO, 2018), para os grupos I, I e III de instancias (eixo X) das classes
2,4 e 6. E possivel notar que ambas as heuristicas apresentam um comportamento semelhante,
onde os GAPs s@o maiores para as instancias do grupo I e menores para as instancias do grupo
III, para ambas as classes. Por este motivo, acredita-se que existe uma relacdo entre o ndmero de
relagdes positivas na matriz sociométrica e a dificuldade de resolu¢do da instancia. Ja a Figura 9

apresenta os tempos de execugao destes trés algoritmos.

Figura 9 — Tempos de execucao das heuristicas da literatura e do Algoritmo Genético proposto.

1200.000 1400.000

1000.000 '\,/”‘ 1200.000
1000.000
800.000

I —&—SA
z ——VNs 7 800000 ——VNS
E‘ o er E‘ 600.000 er
= = '
400.000
400.000
200.000 200.000
0.000 & r ad 0.000 ks ar ad
Grupo | Grupo Il Grupo 111 Grupo | Grupo Il Grupo 111
(a) Classe 2 (b) Classe 4
1400.000
1200.000
1000.000
——SA
800.000 #— VNS

GA
600.000

Tempo (s)

400.000

200.000

0.000 ks = 5
Grupo | Grupo Il Grupo I

(c) Classe 6
Fonte: Elaborado pela autora (2018).

Em relacdo as novas instancias criadas para o PFM Ty, onde as pessoas possuem
multiplas habilidades, sdo apresentados, na Tabela 3, os resultados médios tanto para as efici-
éncias das solugdes encontradas com o Algoritmo Genético proposto, quanto para o tempo de
resolucdo, em segundos. Para estas instancias, como ndo sdo conhecidas as solugdes 6timas,
nao € possivel apresentar uma andlise utilizando o conceito de GAP. No entanto, a efici€ncia
maxima possivel de uma solugdo para este problema € 1, de acordo com a Subsecdo 4.4.1.2.
Logo, pode-se notar que as eficiéncias encontradas pelo algoritmo proposto sd@o préximas ao

maximo valor possivel.
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Tabela 3 — Andlise dos resultados obtidos com o Algoritmo Genético proposto para as novas
instancias geradas. A eficiéncia é calculada como definido na Subsecdo 4.4.1.2 e o

tempo € medido em segundos.

50 vértices ‘ Clgsse 2 . Clgsse 4 ' Clzflsse 6
Eficiéncia | Tempo | Eficiéncia | Tempo | Eficiéncia | Tempo
Grupo I 0,874 15,285 0,87 17,964 0,92 11,852
Categoria A | Grupo 11 0,932 16,831 0,94 17,3 0,939 10,06
Grupo III 0,971 17,045 0,968 17,264 0,98 9,246
Grupo | 0,887 17,748 0,88 18,909 0,909 10,043
Categoria B | Grupo II 0,932 18,515 0,924 18,145 0,942 12,231
Grupo III 0,963 18,138 0,959 18,06 0,977 9,708
Grupo I 0,872 19,178 0,885 18,521 0,904 10,621
Categoria C | Grupo II 0,928 18,986 0,929 18,948 0,954 12,472
Grupo III 0,972 18,251 0,971 18,234 0,978 11,581

Fonte: Elaborado pela autora (2018).
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho definiu o Problema de Formacdao de Multiplos Times com
Miuiltiplas Habilidades (PFMTyr) como sendo uma generalizacio de problemas semelhantes en-
contrados na literatura (GUTIERREZ et al., 2016; CAMPELO et al., 2018). Este € um problema
do mundo real, aplicavel a empresas e organiza¢des, com o objetivo de formar as melhores equi-
pes de trabalho possiveis, considerando as relagdes sociais entre as pessoas, umas vez que estas
sdo tdo importantes e influenciam diretamente no sucesso da equipe (BALLESTEROS-PEREZ
etal.,2012).

Foi apresentado um algoritmo baseado na meta-heuristica Algoritmos Genéticos e
posteriormente realizados testes computacionais para as instancias especificas do PFMT, onde as
pessoas possuem apenas uma habilidade. Os resultados obtidos foram comparados com as solu-
coes alcancadas com os algoritmos Variable Neighborhood Search (VNS) e Simulated Annealing
(SA) de (GUTIERREZ et al., 2016) e (FIGUEIREDO; CAMPELO, 2018), respectivamente. O
algoritmo proposto neste trabalho apresentou melhores resultados, em termos de GAP, ou seja,
apresentamos solu¢des mais proximas as solucdes 6timas, levando um pouco mais de tempo de
resolug@o, no maximo 10 segundos a mais que o algoritmo SA, com o melhor resultado da litera-
tura, proposto por Figueiredo e Campélo (2018). Também foram realizados experimentos com as
novas instancias geradas para o PFM Ty, incluindo pessoas com multiplas habilidades. Como
nao hd conhecimento sobre os valores das solu¢des 6timas destas instancias, nao foi apresentado
uma andlise utilizando o conceito de GAP. No entanto, sabe-se que o valor maximo possivel
para qualquer solucdo deste problema € 1 e os resultados obtidos ficaram proximos a este valor.
Como trabalhos futuros, no intuito de conhecer os valores 6timos das instancias geradas neste
trabalho, espera-se desenvolver um modelo matematico para o PFMTy g, além de realizar testes
computacionais com o possivel modelo proposto, assim como possiveis aprimoramentos no
algoritmo apresentado. Além disso, outras heuristicas e meta-heuristicas podem ser investigadas

para este novo problema.
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