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RESUMO

Esta pesquisa apresenta uma analise empirica do desempenho de trés algoritmos de
escalonamento de projetos que visam maximizar o valor presente liquido com recursos
irrestritos. Os algoritmos selecionados sao: Recursive Search (RS), Steepest Ascent Approach
(SAA) e Hybrid Search (HS). A principal motivagdo para esta pesquisa se refere ao
desconhecimento sobre as complexidades computacionais dos algoritmos referidos (RS, SAA
e HS), uma vez que todos os estudos até o momento apresentam lacunas nas andlises. Além
disso, as analises empiricas realizadas e registradas na literatura até agora nao consideram
o fato de um dos algoritmos (HS) usar uma estratégia de busca dupla, o que melhora
marcantemente o desempenho desse algoritmo, enquanto os outros nao. Para obter uma
comparacao justa de desempenho, implementamos a estratégia de busca dupla nos outros
dois algoritmos (RS e SAA). Com a implementagao, os novos algoritmos foram chamados
de Recursive Search Forward-Backward (RSFB) e Steepest Ascent Approach Forward-
Backward (SAAFB). Assim, RSFB, SAAFB e HS foram submetidos a um experimento
fatorial em trés amostras com diferentes caracteristicas de rede de projeto (14.000 insténcias
ao todo). Os resultados foram analisados por meio de Modelos Lineares Generalizados
(MLG), que mostraram: a) os custos computacionais gerais de RSFB (O(n?)), SAAFB e HS
(O(n?) ou O(n?)); b) os custos de reinicio de buscas nas respectivas arvores geradoras como
parte do custo total dos algoritmos (O(n)); c¢) e diferencas estatisticamente significativas

entre as distribui¢oes dos resultados dos algoritmos.

Palavras-chave: Avaliacao empirica; algoritmos de escalonamento de projetos; maz-npuv;

recursos irrestritos.



ABSTRACT

This research presents an empirical performance analysis of three project scheduling
algorithms dealing with maximizing projects’ net present value with unrestricted resources.
The selected algorithms are: Recursive Search (RS), Steepest Ascent Approach (SAA),
and Hybrid Search (HS). The main motivation for this research is the lack of knowledge
about the computational complexities of the mentioned algorithms since all studies to
date show some gaps in the analysis. Furthermore, the empirical analysis performed to
date does not consider the fact that one algorithm (HS) uses a dual search strategy,
which markedly improved the algorithm’s performance, while the others don’t. In order
to obtain a fair performance comparison, we implemented the dual search strategy into
the other two algorithms (RS and SAA). With the implementation, the new algorithms
were called Recursive Search Forward-Backward (RSFB), and Steepest Ascent Approach
Forward-Backward (SAAFB). Thus, RSFB, SAAFB, and HS were submitted to a factorial
experiment with three different project network sampling characteristics (14,000 instances
in all). The results were analyzed using the Generalized Linear Models (GLM) statistical
modeling technique that showed: a) the general computational costs of RSFB (O(n?)),
SAAFB, and HS (O(n?) or O(n?)); b) the costs of restarting the search in the spanning
tree as part of the total cost of the algorithms (O(n)); ¢) and statistically significant

differences between the distributions of the algorithms’ results.

Keywords: Empirical evaluation; max-npv; project scheduling algorithms; unrestricted

resources.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta o contexto do tema, a situacao problema, os objetivos da

pesquisa, as hipdteses assumidas e descreve brevemente a abordagem metodolégica.

1.1 CONTEXTO

O Valor Presente Liquido (VPL), provavelmente o método mais utilizado para
avaliacao financeira de projetos, consiste em calcular a soma de todos os fluxos de caixa
descontados gerados pelas atividades de um projeto. A premissa por tras do método é que
quanto maior o VPL mais atrativo financeiramente é o projeto. No entanto, a aplicacao
desse método pode envolver diversas restricoes para a realizagao do projeto, tais como:
a) precedéncia entre as atividades, com tipos diferentes; b) datas impostas para inicio ou
término das atividades; c) atraso (time-lag) entre as atividades; e) quantidades e tipos de

recursos mobilizados; f) capacidade de renovagao de recursos, entre outras.

Desse modo, obter o VPL de um projeto (sujeito a restrigoes), trata-se de um
problema de maximizacao com muitas solu¢oes possiveis. Cada solugao tem seu préprio
agendamento de datas para as atividades. No contexto de problemas de otimizacao,
agendamento também é chamado de escalonamento. No caso, escalonamento se refere
nao s6 ao agendamento de datas mas também a designagao de recursos as atividades do

projeto ao longo do tempo.

As primeiras discussoes sistematicas sobre como maximizar o VPL de projeto,
também chamado por problema de maz-npv (do inglés mazimization of net present value),
originaram-se no trabalho de Russell (1970). A contribuigao desse autor abriu caminho para
pesquisas de diferentes classes de problemas de maz-npv, como mostram varias publicagoes
posteriores. Esse histérico inclui a revisao de literatura feita por Herroelen, Dommelen e
Demeulemeester (1997) que registrou trinta e quatro trabalhos relacionados ao assunto e

0s agrupou em seis categorias.

No caso, o trabalho de revisao referido inclui uma categoria denominada Deterministic
Unconstrained maz-npv com a seguinte caracterizagao: a) Duragoes deterministicas para
as atividades; b) Relagoes de precedéncia do tipo término-inicio (finish-start) com atraso
(time-lag) zero entre as atividades; ¢) Fluxos de caixa deterministicos e; d) Taxa de
desconto deterministica. Esse tipo de problema consiste no calculo do conjunto de datas
de inicio de todas as atividades que maximizam o VPL do projeto e se refere a categoria

de interesse desta tese.
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Embora sete trabalhos tenham sido catalogados na categoria chamada Deterministic
Unconstrained maz-npv da revisao de Herroelen, Dommelen e Demeulemeester (1997),
trés novos trabalhos publicados e relacionados foram identificados. Dois desses trabalhos
propuseram novos algoritmos e o terceiro trabalho propds um refinamento para um
algoritmo previamente catalogado. Os algoritmos desses trabalhos sao Recursive Search
(RS), com aresta extra, de Vanhoucke, Demeulemeester e Herroelen (1999), Steepest Ascent
Approach (SAA) de Schwindt e Zimmermann (2001) e Hybrid Search (HS) de Vanhoucke
(2006).

Nesse contexto, a principal motivagao para esta tese esta relacionada ao desco-
nhecimento sobre as complexidades computacionais dos algoritmos RS, SAA e HS, uma
vez que todos apresentam lacunas em suas andlises. Uma motivacao adicional foi que as
analises empiricas realizadas, até o presente momento, nao consideraram que apenas um
dos algoritmos (HS) utiliza uma estratégia que escolhe a dire¢ao da busca, com marcante
capacidade de melhora de desempenho, enquanto os outros nao. Portanto, para obter uma
comparacao justa de desempenho, implementamos a estratégia de escolha da direcao da
busca nos outros dois algoritmos (RS e SAA). Por isso, as novas versoes desses algoritmos

foram denominadas como Recursive Search Forward-Backward (RSFB) e Steepest Ascent

Approach Forward-Backward (SAAFB).

Desse modo, esta tese apresenta os resultados de um estudo empirico com os
desempenhos dos algoritmos RSFB, SAAFB e HS. Eles foram submetidos a um experimento
fatorial em trés amostras de redes de projeto com caracteristicas diferentes (que totaliza
14.000 instancias), utilizando duas métricas de desempenho. A primeira métrica que trata
do custo total é um apontador (prozy) para a medida de complexidade na Notagao O,
enquanto a segunda métrica trata do nimero de buscas que os algoritmos fazem nas

respectivas arvores geradoras.

1.2 SITUACAO PROBLEMA

O que caracteriza a situacao problema desta pesquisa sao as duas motivagoes
anunciadas na se¢ao anterior, mas que devem ser enfatizadas: 1) Em primeiro lugar, os
trés algoritmos (RS, SAA e HS) apresentam ordem de complexidade global desconhecida,
ou seja, questao aberta. Parte dessa questao (em cada um dos algoritmos) se deve ao
fato do nimero de buscas nas respectivas arvores geradoras também se tratar de questao
aberta; 2) Em segundo lugar, o uso exclusivo da estratégia de escolha da diregao da busca

que o algoritmo HS tem e os algoritmos RS e SAA nao tém.

Assim, a situagao problema pode ser expressa através de duas perguntas:

o E possivel realizar um experimento que evidencie a ordem de complexi-
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dade global (Notagao O) dos algoritmos, considerando a incorporagao da
estratégia de escolha da direcao da busca nos trés algoritmos (RS, SAA e
HS)?

« E possivel realizar um experimento que evidencie a ordem de complexidade
do nimero de buscas nas respectivas arvores geradoras, considerando
a incorporacao da estratégia de escolha da direcao da busca nos trés
algoritmos (RS, SAA e HS)?

1.3 OBJETIVOS DA PESQUISA

A partir da situacao problema foram delineados os objetivos abaixo.

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo geral da pesquisa ¢é identificar evidéncias para as lacunas de ordem
de complexidade (Notagdo O), considerando a incorporagao da estratégia de escolha de
diregao da busca nos trés algoritmos (RS, SAA e HS).

1.3.2 Objetivos especificos

o Incorporar a estratégia de escolha da dire¢ao da busca nos algoritmos RS e SAA e
medir os seus resultados. Com a estratégia incorporada, RS e SAA passam a ser
denominados como RSFB e SAAFB (FB de Forward-Backward).

o Identificar evidéncias para as lacunas de ordem global de complexidade dos algorit-

1mos.

o Identificar evidéncias para as lacunas de ordem de complexidade do nimero de

buscas dos algoritmos nas respectivas arvores geradoras.

1.4 HIPOTESES DA PESQUISA

A formulagao da situagao problema e o delineamento dos objetivos cooperaram para
a elaboracao de respostas provisorias passiveis de teste. Em outras palavras, essas respostas
servem como solugao provisoria em formato de proposigoes testaveis. Tais proposigoes

serao chamadas de hipoteses e seguem anunciadas.
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o Hipétese I:
O algoritmo RSFB esta em ordem (classe) de complexidade global maior que os

algoritmos SAAFB e HS.

« Hipodtese II:

Os algoritmos HS e SAAFB estao na mesma ordem (classe) de complexidade global.

« Hipodtese III:
Os algoritmos RSFB, SAAFB e HS estao na mesma ordem (classe) de complexidade,

no que se refere ao niimero de buscas nas respectivas arvores geradoras.

1.5 PREVIA METODOLOGICA

A abordagem metodolégica desta tese toma o método hipotético-dedutivo de Popper
(2004) como referéncia. Todos os aspectos da aplica¢do dessa abordagem estao detalhados
no Capitulo 5 que trata da metodologia. No entanto, cabe breve antecipagdo. Assim,
Popper (2004) afirma que a existéncia de lacunas de conhecimento em teorias previamente
estabelecidas sao significativas fontes de pesquisa. Tais lacunas podem ser formuladas como
situacao problema, servindo como referéncia para a confecgao de respostas provisorias
(hipdteses) de natureza testavel. As hip6teses funcionam como guia no desenvolvimento
da pesquisa e, ao serem testadas, promoverao um novo estiagio de conhecimento cientifico

(com as hipéteses corroboradas ou refutadas).
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta uma sintese dos trabalhos da literatura relacionados ao
problema de escalonamento de interesse, enfatizando as principais caracteristicas de cada

um deles.

2.1 SINTESE DOS TRABALHOS

A revisao da literatura de Herroelen, Dommelen e Demeulemeester (1997), intitu-
lada de Project network models with discounted cash flows a guided tour through recent
developments, descreve alguns dos trabalhos relacionados a esta tese. Tal revisao registrou
sete trabalhos em uma categoria denominada Deterministic Unconstrained maz-npv, com
relacdo direta ao problema de escalonamento de interesse desta pesquisa. No entanto, foram
identificados mais trés novos trabalhos relacionados ao problema de interesse publicados
depois da referida revisao. Dessa maneira, as principais caracteristicas desses dez trabalhos

estao descritas na sequéncia.

Tabela 1 — Sintese dos trabalhos relacionados.

Autores Algoritmo | Complexidade | Experimento
1. Russell (1970) sim nao nao
2. Grinold (1972) sim nao nao
3. Smith-Daniels (1986) nao nao nao
4. Elmaghraby e Herroelen (1990) sim nao nao
5. Herroelen e Gallens (1993) sim nao sim
6. Kazaz e Sepil (1996) sim nao sim
7. Demeulemeester, Herroelen e Dommelen (1996) sim nao sim
8. Vanhoucke, Demeulemeester ¢ Herroelen (1999) sim parcial sim
9. Schwindt e Zimmermann (2001) sim parcial sim
10. Vanhoucke (2006) sim nao sim

A Tabela 1 apresenta um resumo desses trabalhos relacionados, onde Algoritmo
significa que o trabalho descreve um algoritmo, Complexidade que apresenta alguma
andlise de complexidade e Experimento se o trabalho detalha alguma forma de anélise
empirica. J& a Figura 1 destaca a cronologia por década da produgao dos trabalhos

relacionados.
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max-npv
Russell (1970) [ Smith-Daniels (1986) | —— Elmaghraby e Herroelen (1990) Schwindt e Zimmermann (2001)
Grinold (1872) |—— Herroelen e Gallens (1993) Vanhoucke (2006)

—— Sepil e Kazaz (1994)

—— Demeulemeester et al. (1996)

—— Vanhoucke et al.(1999)

Figura 1 — Cronologia dos trabalhos relacionados.

2.2 TRABALHO 1: Russell (1970)

O primeiro trabalho, intitulado como Cash flows in networks, foi publicado por
Russell (1970), um dos pioneiros em promover e formular a maximizacao do valor presente
liquido em projetos. Nesse trabalho, o autor mostrou que, embora o problema envolva
maximizar uma func¢do objetivo nao linear (sujeita a restrigoes lineares), é possivel obter
uma solucao com sucessivas aplicagoes de programacao linear. O autor propds ainda um
algoritmo composto por varias etapas, mas nao apresentou nenhuma discussao sobre sua

complexidade ou avaliacdo empirica.

2.3 TRABALHO 2: Grinold (1972)

No segundo trabalho, intitulado de The payment scheduling problem, Grinold (1972)
também se preocupou em demonstrar que é possivel ter uma solugdo para a funcao objetivo
nao linear (com restrigoes lineares) usando programagao linear. O autor mostrou que a
melhor solugao para o problema deve ser obtida em uma arvore (vidvel) extraida da rede do
projeto e que a busca pode ser restrita a estruturas em arvore. Desse modo, o autor propos
dois algoritmos: o primeiro resolve o problema por meio de um tinico deadline e o segundo
resolve o problema por meio de varios deadlines. Esses algoritmos estao relacionados ao
chamado procedimento especial de Markowitz para o problema de distribui¢do ponderada

com o uso de sistemas triangulares de equacoes. Esse trabalho nao apresentou experimento.
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2.4 TRABALHO 3: Smith-Daniels (1986)

No terceiro trabalho, intitulado de Summary measures for predicting the net present
value of a project, Smith-Daniels (1986) propés um modelo de previsao para maz-npv
com recursos irrestritos, considerando um tnico fluxo de caixa na conclusao do projeto,
0 que é caracteristico em projetos sob contratos de preco fixo. Além disso, medidas de
resumo foram propostas para prever o valor de maz-npv. No entanto, o trabalho nao propds

algoritmos ou experimentos computacionais.

2.5 TRABALHO 4: Elmaghraby e Herroelen (1990)

No quarto trabalho, intitulado como The scheduling of activities to maximize the net
present value of projects, Elmaghraby e Herroelen (1990) demonstraram que as abordagens
dos artigos de Russell (1970) e Grinold (1972) podem produzir resultados inconclusivos,
pois nao especificam explicitamente restricdes de inicio e fim para o escalonamento.
Sob esses argumentos, Elmaghraby e Herroelen (1990) propuseram um algoritmo que
constroi estruturas do tipo arvore de forma iterativa e usa determinacao de intervalos de
deslocamento. No entanto, o artigo nao apresentou discussao sobre complexidade nem

experimentos computacionais.

2.6 TRABALHO 5: Herroelen e Gallens (1993)

No quinto trabalho, intitulado de Computational experience with an optimal proce-
dure for the scheduling of activities to maximize the net present value of projects, Herroelen
e Gallens (1993) apresentaram uma versao simplificada do algoritmo de Elmaghraby e
Herroelen (1990). Os autores submeteram esse algoritmo a um experimento computacional
que permitiu comparagoes empiricas com as solucoes obtidas via programacao linear
usando o software Super LINDO. No entanto, o artigo nao apresentou discussao sobre

complexidade.

2.7 TRABALHO 6: Kazaz e Sepil (1996)

No sexto trabalho, intitulado como Project scheduling with discounted cash flows
and progress payments, Kazaz e Sepil (1996) argumentaram que em projetos reais é mais
comum que os fluxos de caixa sejam associados a periodos regulares (como meses) do

que a eventos como a conclusao de atividades. Assim, eles propuseram que os custos das
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atividades fossem divididos por suas duracoes e a formulagao do problema por meio de
programacao inteira. Os autores também apresentaram regras de um gerador de redes
aleatorias com resultados de um experimento através do software LINDO. No entanto,

nao apresentaram discussoes sobre complexidade.

2.8 TRABALHO 7: Demeulemeester, Herroelen e Dommelen (1996)

No sétimo trabalho, intitulado por An optimal recursive search procedure for
the deterministic unconstrained max-npv project scheduling problem, Demeulemeester,
Herroelen e Dommelen (1996) descreveram um algoritmo chamado Recursive Search (RS)
composto por trés passos, que realiza buscas recursivas em estruturas em arvore, assumindo
que o fluxo de caixa positivo deve ser antecipado o maximo possivel e o fluxo de caixa
negativo deve ser adiado o maximo possivel. Esse trabalho apresentou um experimento

computacional, mas nao discutiu nenhum aspecto de complexidade.

2.9 TRABALHO 8: Vanhoucke, Demeulemeester e Herroelen (1999)

No oitavo trabalho, intitulado de On maximizing the net present value of a project
under resource constraints, Vanhoucke, Demeulemeester e Herroelen (1999) propuseram
um refinamento para o algoritmo RS através da adigao de uma aresta extra na arvore
geradora entre o ultimo e o primeiro vértices, embora o foco principal do trabalho tenha
sido maz-npv com restricdo de recursos. Essa aresta extra favoreceu o processo de recursao
do algoritmo proposto inicialmente em Demeulemeester, Herroelen e Dommelen (1996).
O trabalho de Vanhoucke, Demeulemeester e Herroelen (1999) também apresentou um
experimento computacional, mas nao discutiu a complexidade do algoritmo. No entanto,
na versao de RS com a aresta extra, Demeulemeester e Herroelen (2006) e Vanhoucke,
Demeulemeester e Herroelen (2000) afirmaram que cada um dos dois primeiros passos
pode ser implementado com custo O(n?), mas a complexidade do terceiro passo foi dada,

como questao aberta.

2.10 TRABALHO 9: Schwindt e Zimmermann (2001)

No nono trabalho, intitulado de A steepest ascent approach to mazximizing the net
present value of projects, Schwindt e Zimmermann (2001) apresentaram um algoritmo
denominado Steepest Ascent Approach (SAA) com uma abordagem generalizada para
precedéncia de atividades, admitindo intervalos minimos e maximos. O artigo apresentou

um experimento computacional e destacou que os dois primeiros de seus trés algoritmos
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componentes podem ser implementados respectivamente com custo O(n) e O(m log m).
No entanto, a complexidade do terceiro algoritmo componente foi considerada uma questao

aberta.

2.11 TRABALHO 10: Vanhoucke (2006)

No décimo e ultimo trabalho, intitulado por An efficient hybrid search algorithm for
various optimization problems, Vanhoucke (2006) prop6s um algoritmo chamado Hybrid
Search (HS) que combinou estratégias de RS e SAA, além de incluir a capacidade de
inverter a direcao de busca e deslocamento quando o projeto tem mais da metade das
atividades com fluxo de caixa negativo. Nesse trabalho, o autor apresentou os resultados

de um experimento computacional, mas nao discutiu nenhum aspecto de complexidade.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo descreve as caracteristicas gerais de escalonamento de projetos, a
notac¢ao de 3-campos, as origens do método do VPL, o problema de escalonamento de
interesse da tese, os algoritmos fundamentais considerados (Recursive Search, Steepest
Ascent Approach e Hybrid Search) e exemplifica as estratégias desses algoritmos através de

uma instancia comum.

3.1 ESCALONAMENTO DE PROJETOS

Escalonamento se refere a uma area tedrica com larga variedade de problemas que
podem ser modelados matematicamente. Também é uma area pratica que desperta interesse
em diferentes setores produtivos com a preocupacao de fazer uso eficiente de recursos
(normalmente escassos). De modo geral, os problemas formulados de escalonamento levam
em conta a alocagao de atividades (trabalho a ser realizado) a maquinas (processadores
das atividades) com a finalidade de otimizar algum(ns) aspecto(s) referente(s) aos recursos
ao longo do tempo (BRUCKER, 2006; FREITAS, 2009; PINEDO, 2012).

Entre os contextos de aplicacao de técnicas de escalonamento estd o gerenciamento
de projetos. Segundo o Project Management Institute (PMI, 2017), projeto se refere a
um esforco temporario empreendido na criagdo de produto, servico ou resultado tnico.
Por sua vez, o gerenciamento de um projeto se refere a aplicagdo de conhecimentos,
habilidades, ferramentas e técnicas as atividades desse projeto, com o proposito de alcancar
seus objetivos. No caso, como um projeto tem natureza temporaria e normalmente conta
com recursos escassos ¢ natural que sejam utilizadas técnicas de escalonamento em seu

gerenciamento.

3.1.1 Estrutura Analitica de Projeto (EAP)

Parte dos objetivos de um projeto se refere ao cumprimento do seu escopo, ou
seja, a realizacao das atividades que levam a conclusao dos chamados pacotes de trabalho,
entregaveis do projeto (PMI, 2019). Esses pacotes se referem a uma decomposicao do escopo
normalmente arranjado hierarquicamente através da denominada Estrutura Analitica de
Projeto (EAP). Embora uma EAP seja utilizada como referéncia para a identificacao de
atividades necesséarias para a conclusao dos pacotes de trabalho, essa estrutura tem foco
nos pacotes de trabalho (sem explicitar as atividades). Além disso, os pacotes de trabalho

em uma EAP sao os elementos de ultimo nivel na hierarquia, conforme mostra a Figura 2
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com os elementos destacados em fundo preto. Todos os outros elementos (que nao estao
no ultimo nivel da hierarquia) sao agrupadores de conveniéncia por algum critério de
afinidade. E vélido destacar que a EAP da Figura 2 se refere a alguns possiveis pacotes de
trabalho em um projeto de um software genérico e hipotético. Portanto, tal figura nao tem
proposito de destacar todos os pacotes necessarios de um projeto real desse tipo, além de

nao indicar uma abordagem especifica de desenvolvimento.

Projeto de
implementagdo de
software

| | | | |

Gerenciamento do
projeto

Requisitos Andlise/Desenho Implementacgéo Teste

Relatério 1 teste
unitério/integracdo

Documento de
negocio

=ms Plano de projeto g s Modelo de classes

Modelo de
sequéncia

Relatério 1 de
acompanhamento

Relatério n teste
unitério/integracio

Protétipo de
interface

Relatério n de
acompanhamento

Figura 2 — Estrutura Analitica de Projeto (EAP) de um software genérico.

3.1.2 Atividades em Redes

Cada pacote de trabalho em uma EAP é decomposto em atividades que podem
manter precedéncia entre si. Definir essas atividades e a sequéncia entre elas faz parte do
escalonamento do projeto (também chamado de cronograma). Quatro tipos de relacoes de
precedéncia, com possibilidade de atraso (time-lag) entre elas, sdo comumente utilizados,
Finish-Start (FS), Finish-Finish (FF), Start-Start (SS) e Start-Finish (SF). Com isso, as
atividades de projeto podem ser representas em estruturas em rede, como em um grafico
de Gantt ou em um grafo com notacao Activity-on-Node (AoN). Como mostra a Figura 3,
o gréafico de Gantt, com mais de cem anos de aplicagao (WILSON, 2003; PINEDO, 2012),
relaciona as atividades (expressas com barras horizontais) com setas, onde a unidade de

medida no eixo horizontal se refere a tempo (71, T2, .., Th).
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1| 2| 3]l s
Atividade A

Atividade B
Atividade C

Atividade D

Figura 3 — Exemplo de Grafico de Gantt.

a) Finish-Start (FS) b) Finish-Finish (FF)

c¢) Start-Finish (SF) d) Start-Start (SS)

Figura 4 — Tipos de precedéncia.

Na Figura 4(a), a relacao de precedéncia FS indica que a atividade B sé pode ter
inicio quando a atividade A for concluida. Na Figura 4(b), a relacdo de precedéncia FF
indica que a atividade B s6 pode terminar se a atividade A tiver terminado antes. Na
Figura 4(c), a relacao de precedéncia SF indica que a atividade B s6 pode terminar se a
atividade A tiver sido iniciada. Por ultimo, na Figura 4(d), a relagdo de precedéncia SS

indica que a atividade B s6 pode iniciar se a A tiver sido iniciada.

Na notagao AoN, as atividades de um projeto sao representadas por vértices e as
precedéncias sao representadas pelas arestas. A Figura 5 mostra um projeto com essa

notagdo, no entanto, sem especificar time-lag e os tipos de precedéncia.
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Figura 5 — Notacao AoN.

Sobre time-lag é possivel representa-lo de modo generalizado com valor minimo ou
maximo, de acordo com o tipo de relacionamento. A partir da notacao de Elmaghraby e
Kamburowski (1992) o time-lag minimo pode ser expresso como: F'S;/""(x), SF;™"(x),
SS; "™ (x) ou FF,/™"(x). Nos casos de time-lag minimo, a atividade j s6 pode iniciar (ou
terminar) quando a atividade predecessora i ja tiver iniciado (ou terminado) para um
periodo de tempo expresso por x unidades. De modo analogo, o time-lag maximo pode ser
expresso como: F'S; "% (x), SF, " (x), S5, (x) ou FF,/"*(x). Nos casos de time-lag
méximo, a atividade j deve iniciar (ou terminar) no maximo z periodos de tempo depois
do inicio (ou término) da atividade i. Tal representacao de time-lag pode ser empregada

junto a notagdo AoN, como mostra a Figura 6.

FST'™ (x) FSIM (x)
O OIS NG

a) time-lag max b) time-lag min

Figura 6 — Exemplos de time-lag.

3.2 NOTACAO DE 3-CAMPOS EM PROJETOS

Com grande variedade de possiveis problemas de escalonamento, a literatura tem se
desenvolvido com o uso de uma representagao conhecida como notagao de 3-campos. Essa
notagao originalmente proposta por Graham et al. (1979) recebeu algumas extensoes. Entre
as extensoes estao a de Blazewicz, Lenstra e Kan (1983) e a de Herroelen, Demeulemeester
e Reyck (1997). No caso, o interesse desta tese estd voltado para a extensdo proposta em

Herroelen, Demeulemeester e Reyck (1997), pois se refere a um esquema de classifica¢ao
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especializado em escalonamento de projetos, levando em consideracao particularidades do

contexto de gerenciamento de projetos.

Na abordagem especializada para projetos, semelhantemente a original, trés campos
fazem parte da composigao, a|5|y. O primeiro campo « descreve caracteristicas dos recursos
do projeto. O segundo campo [ descreve caracteristicas das atividades do projeto. Ja o
terceiro campo v descreve a(s) medida(s) de desempenho, ou simplesmente, a fungao (ou

fungbes) objetivo de interesse do projeto.

3.2.1 Caracteristicas dos recursos de projeto: campo «

O campo destinado a caracterizacdo dos recursos («) de projeto pode ser dividido

em até trés subcampos: a1, as e as.

e O subcampo «a; descreve a quantidade de tipos de recursos, considerando o

dominio o € {°,1,m}, com os respectivos significados:

o

— o = : 0S recursos sao irrestritos.
— a1 = 1 : apenas um tipo de recurso é considerado.
— a1 = m : o numero de tipos de recursos é m.
e O subcampo as descreve o tipo de recurso utilizado, considerando o dominio
az € {°, 1, T, 1T, v}, com os respectivos significados:
— ap = ° :auséncia de qualquer tipo de especificacao de recursos.

— g = 1 : existéncia de recursos renovaveis, cuja disponibilidade é especificada

para um periodo de duragdo (ex. hora, turno, dia, semana, ou més).
— a9 =T : nao existem recursos renovaveis em todo o horizonte do projeto.

— «ap = 1T : recursos renovaveis e nao renovaveis, duplamente restritos, cuja
disponibilidade é especificada tanto em um periodo especifico quanto em todo

horizonte do projeto.
— ap = v : recursos parcialmente (ndo) renovaveis, cuja disponibilidade é renovada

em periodos de tempo especificos.

e O subcampo ag descreve o as caracteristicas da disponibilidade dos recursos

de projeto, considerando o dominio oy € {°, va}, com os respectivos significados:

— a3 = ° :o0s recursos renovaveis estao disponiveis em quantidades constantes.

— (3 = va : 08 recursos renovaveis estao disponiveis em quantidades variaveis.
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3.2.2 Caracteristicas das atividades: campo (3

O campo destinado a caracterizagio das atividades (3) de projeto pode ser dividido
em até oito subcampos: f1, B2, B3, Sa, B, P6, Br € Ps.

e O subcampo f; descreve a possibilidade de preempc¢ao, considerando o dominio
p1 € {°, pmtn, pmin-rep}, com os respectivos significados:
— (1 = °:interrupgoes nas atividades nao sao permitidas.

— (1 = pmin : atividades podem ser interrompidas e retomadas no ponto da

interrupcao.

— (1 = pmin-rep : atividades podem ser interrompidas, mas nao podem ser

retomadas no ponto de interrupgao, ou seja, devem ser completamente refeitas.

e O subcampo 5 descreve as restricoes de precedéncia entre as atividades, consi-
derando o dominio 3y € {°, cpm, min, gpr, prob}, com os respectivos significados:
— [y = °: atividades sem restri¢coes de precedéncia.

— [y = cpm : atividades sujeitas estritamente ao tipo de precedéncia finish-start

com time-lag zero.

— B2 = min : as atividades estao sujeitas aos tipos de precedéncia start-start,

finish-start, start-finish e finish-finish com time-lag minimo.

— [y = gpr: as atividades estao sujeitas a relagoes generalizadas de precedén-
cia start-start, finish-start, start-finish e finish-finish com time-lag minimo e

maximo.

— [y = prob : rede de atividades é do tipo probabilistica, onde a evoluc¢ao do

projeto correspondente nao é determinada antecipadamente.
e O subcampo 3 descreve os tempos de prontidao das atividades, considerando o
dominio 5 € {°, p,}, com os respectivos significados:

— (3 = °: atividades tém tempos de prontidao zero.

— B3 = p; : tempo de prontidao diferente por atividade.
e O subcampo [, descreve as duragoes das atividades de projeto, considerando o
dominio 4 € {°, cont, d; = d}, com os respectivos significados:

— (B4 = °: atividades tém duracoes inteiras arbitrarias.

— (4 = cont : atividades tém duragoes continuas arbitrarias.
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— f4 = (dj = d) : todas as atividades tém duragdo igual a d unidades.

« O subcampo f5 descreve possiveis deadlines, considerando o dominio 85 € {°, d;, 0,},
com os respectivos significados:
— (5 = °:nao existem deadlines.
— PBs = 0, : existem deadlines impostos as atividades.

— [5 = 0, : existe deadline imposto ao projeto.

e O subcampo s descreve a natureza dos recursos requeridos pelas atividades
do projeto, considerando o dominio g € {°, vr, disc, cont, int}, com os seguintes
significados:

e e : . .
— B¢ = ° : atividades exigem os recursos em uma quantidade discreta e constante.
— (g = vr : atividades requerem os recursos em quantidades discretas e variaveis.

— B¢ = disc : os requisitos de recursos da atividade sdo uma funcao discreta da

duracao da atividade.

— (g = cont : os requisitos de recursos da atividade sdo uma func¢ado continua da

duragao da atividade.

— (g = int : os requisitos de recursos da atividade sdo expressos como uma fungao

de intensidade ou taxa.

e O subcampo (7 descreve os modos de execugao das atividades, considerando o
dominio 7 € {°, mu, id}, com os seguintes significados:
— (7 = °: as atividades devem ser executadas de um tinico modo.
— B7 = mu : as atividades tém multiplos modos pré-especificados de execugao.

— By = id : as atividades estdao sujeitas a restrigoes de identidade de modo

(restrigbes especificas por por grupos de atividades).

e O subcampo (g descreve implicagoes financeiras das atividades, considerando o

dominio g € {O, Cjs c}“, per, sched}, com os seguintes significados:

— [g = °:nao existe fluxo de caixa especificado para as atividades no problema

de escalonamento.

— Ps = ¢; : existe fluxo de caixa arbitrario para as atividades no problema de

escalonamento.

— fBg = c;r . existe fluxo de caixa arbitrario e positivo para as atividades no

problema de escalonamento.
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— Ps = per : fluxo de caixa periddico especificado para o projeto (ex.: pagamentos

em intervalos regulares).

— (g = sched : tanto o valor quanto o momento dos fluxos de caixa devem ser

determinados.

3.2.3 Caracteristicas da(s) funcdo(3es) objetivo: campo =

O ultimo campo desta notagao () é destinado as medidas de desempenho (ou
critério de otimalidade). Os dois tipos principais de medida de desempenho sdo medidas
de conclusdo antecipada (também chamadas de regulares) e medidas de conclusao livre
(também chamadas de nao-regulares). Como existe uma infinidade de possiveis fungoes

objetivo, seguem apenas alguns exemplos listados.

o v = Chae : para minimizagao do makespan do projeto.
o v =T,,.: : para minimizacao do atraso do projeto.
e v = early/tardy : para minimizacao do peso da antecipagao-atraso do projeto.

e v = max-npv: para maximizacao do valor presente liquindo do projeto.

3.3 ORIGENS DO VPL

As propostas tedricas do inicio do século XX sobre capital, investimento e taxa de
juros do notavel economista Irving Fisher marcam o génesis da literatura de ferramentas
de apoio a tomada de decisdo em projetos, considerando o critério financeiro (caso do
método de Valor Presente Liquido). Nesse sentido, trés dos trabalhos de Fisher podem
ser apontados: no primeiro, o autor discute aspectos da natureza do capital e da renda
(FISHER, 1906); no segundo, o autor apresenta aspectos da aplicagdo da taxa de juros de
interesse sobre um empreendimento (projeto) (FISHER; BARBER, 1907); e no terceiro
trabalho, o autor faz uma compilacao que inclui as discussoes dos dois primeiros trabalhos,

além de teorias sobre orgamento de capital, mercado de titulos e taxas de inflacdo (FISHER,

1930).

A grande quantidade de livros textos (especialmente na literatura de negdcios)
que apresenta o método do Valor Presente Liquido (VPL) como ferramenta de apoio a
tomada de decisao em projetos evidencia sua utilidade. A natureza desse método revela
a preocupacao que o tomador de decisao deve ter com a variagao do poder de compra

que o dinheiro tem ao longo do tempo. Tal natureza, estd diretamente relacionada aos
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postulados de Irving Fisher que incluem a dimensao do tempo no poder de compra do

dinheiro.

Segundo Gitman, Juchau e Flanagan (2015) o método do VPL é uma técnica
sofisticada para orgamento de capital que explicita o valor do dinheiro no tempo, apoiando
a tomada de decis@o. A abordagem de célculo do VPL em um projeto envolve a subtragao
do investimento inicial (F'Cj: fluxo de caixa no tempo 0) do somatério das entradas e
saidas (F'C;: fluxo de caixa no tempo futuro t), descontadas a uma taxa de interesse ().
Desse modo, usar VPL significa considerar entradas e saidas de tempo futuro, mas medidas
em tempo presente. Assim, uma primeira representagao possivel para a abordagem de
calculo esta na expressao 3.1. Nessa expressao, além dos termos ja mencionados, t se refere
ao final de um periodo de tempo e n ao final do ltimo periodo de tempo do projeto.
Considerando que o investimento inicial (F'Cy) sempre é negativo e ocorre no tempo 0, a

expressao 3.1 pode ser simplificada, o que equivale a expressao 3.2.

VPL = (tzn; m> — FC, (3.1)
VPL = th;) (1F+C;)t (3.2)

Os critérios usuais para a selecao ou rejeicao de projetos com apoio do método do

VPL sao os seguintes:

e Projeto X PTO com VPL > 0 é considerado viavel, pois suas receitas superam

seus custos, com a taxa de interesse descontada.

e Projeto XPTO, com VPL < 0 é considerado nao viavel, pois suas receitas nao

superam seus custos, com a taxa de interesse descontada.

« Se VPL do projeto X PT'O > VPL do projeto X PT'O, (com capacidade de realizagao

de um tnico projeto no mesmo periodo), o projeto X PT'O deve ser selecionado.

Para uma visualizagao com ntimeros, foram tomados emprestados dois exemplos
de projetos apresentados por Gitman, Juchau e Flanagan (2015), conforme Figuras 7 e 8.

Ambos os projetos tém fluxos de caixa expressos em um horizonte de cinco anos e taxa de
desconto de 10% (r = 10%).
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Projeto A Final do ano

0 1 2 3 4 5
1 ] ] ] | |

—$ 42.000 $14.000 $14.000 $ 14.000 $14.000 $14.000

r=10% I

Figura 7 — VPL projeto A.

53.071 ¢
VPL, = $11.071

No projeto A (Figura 7), todas as entradas positivas ao final dos anos 1, 2, 3,4 e 5
seguem destacadas (barra cinza mais espessa). Considerando os descontos individuais (de
10% por entrada), a soma das entradas é igual a $53.071 dinheiros. Ao subtrair o fluxo de

caixa inicial (F'Cy), o VPL do projeto é dado como $11.071 dinheiros.

Projeto B Final do ano

0 1 2 3 4 5
| ] | ] | I

—$ 45.000 $28.000 $12.000 $10.000 $10.000 $10.000

r=10%
25.455 A r=10%

J' 9.917 @ r=10%
$55924 < 7.513 4% r=10%

6.830 4 r=10%
6.209
VPL = $ 10.924

Figura 8 — VPL projeto B.

No projeto B (Figura 8), as entradas positivas, dessa vez com valores variados,
também seguem destacas ao final dos anos 1, 2, 3, 4 e 5. Diferente do primeiro exemplo,
no projeto B, o desconto de cada entrada segue detalhado. A soma das entradas (com os
devidos descontos de 10%) é igual a $55.924 dinheiros. Assim, ao subtrair o fluxo de caixa
inicial (F'Cy), o VPL do projeto B é dado por $10.924 dinheiros. Embora os projetos A e
B sejam viaveis, pelo critério exclusivamente do VPL, o projeto A é considerado melhor
que o B.

Para fechar esta secao, deve ser dito que embora as raizes do célculo basico
do método de VPL estejam nos trabalhos de Irving Fisher, a discussao pioneira sobre
maximizacao de VPL, considerando véarias possiveis restrigdes, surgiu apenas na década de
1970 com o trabalho de Russell (1970). Em outras palavras, a formulagdo da maximizacao
do VPL em projetos como problema de otimizagao surgiu na literatura apenas nos anos
70, o que abriu caminho para a formulacao de varias classes de problemas, assim como
propostas de algoritmos.
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3.4 O PROBLEMA DE INTERESSE

O problema de interesse desta tese, para maximizacao de VPL, refere-se a projetos
com restricdo de precedéncia estritamente do tipo finish-start entre as atividades, com
lag zero entre elas e recursos irrestritos. Nesse sentido, as informacoes sobre as variaveis
e restri¢des do problema podem ser apresentadas com o apoio de um grafo denominado
G(V,E), onde V é o conjunto de vértices e F é o conjunto de arestas. Nesse grafo, dois
vértices especiais sao chamados dummy inicial e dummy final, respectivamente demarcando
o inicio e o fim do projeto. Cada vértice (representando uma atividade do projeto) esté
associado ao seguinte conjunto de varidveis (atributos): a) fluxo de caixa nao descontado
(no caso dos dummies com valor zero); b) uma duragao; ¢) uma data de inicio; d) uma
data final. Os vértices sao organizados em ordem crescente, comecando no dummy inicial e
terminando no dummy final. As arestas indicam a relagdo de precedéncia entre atividades.

Além disso, a data final do ultimo dummy deve ser menor ou igual ao deadline do projeto.

A Figura 9(a) é um exemplo da representacao de grafo G de um projeto hipotético,
com alguns dos atributos mencionados. Nesse exemplo, os niimeros indicados sobre os
vértices significam as duracoes das atividades, os nimeros indicados abaixo dos vértices
significam os fluxos de caixa nao descontados das atividades, as setas indicam as precedén-
cias, os vértices 1 e 8 (em fundo branco) indicam os dummies, os vértices 2 e 3 (em fundo
preto) destacam as atividades com fluxo de caixa negativo e os vértices 4, 5, 6 e 7 (em
fundo cinza) destacam as atividades com fluxo de caixa positivo. A Figura 9(b) se refere
ao mesmo grafo da Figura 9(a), mas acrescida de uma aresta extra entre os dummies
com um lag negativo que expressa o deadline do projeto. Essa aresta extra é utilizada por

alguns dos algoritmos (descritos na préxima se¢ao) no processo de busca por atividades a

deslocar.
0 o
(1) (1
A A .
3 0~ 10 3 - ] 10 .
© © @ ©O
2 100 50 a2 2 100 50 S22
$10 ) ) ¢ 10 { VY
\ 4 ;'I VainY 5 ;'I 4 ;'I Fan™ \ 5 /‘I \
- / \ - - / - 40
N }ﬁ' y, /5{: 2o .)h_ﬁ._/. /;0 |
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b o b 2 /
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Figura 9 — Grafo G (sem e com aresta extra).
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Usando a notagao de 3-campos, especializada para o contexto de projetos por
Herroelen, Demeulemeester e Reyck (1997), o problema de interesse pode ser expresso

(o}

como: ° | epm, d,,¢; | maz-npv. Com essa notagao, ° indica uso de recursos irrestritos,
cpm indica precedéncia entre atividades finish-start com lag zero; ¢, indica que existe
um deadline para o projeto; ¢; denota um fluxo de caixa para cada atividade; e max-npv
significa que a fungdo objetivo é maximizar o valor presente liquido (onde npv é o acrénimo

para os termos em inglés net present value). Assim, a fun¢ao objetivo pode ser dada como:

n—1
mazx Yy cj.e” i) (3.3)
i=2

Nesse caso, ¢; indica o fluxo de caixa de cada atividade i (no seu tempo de
término), s; indica o inicio de cada atividade, d; indica a duracdo de cada atividade e
e~sitdi) = 1 /(1 4 r)(i+4) indica o fator de desconto, onde 7 se refere a taxa de desconto.

Essa expressao estd sujeita as seguintes restrigoes:

si+d; < sp V(i j) €E (3.4)
s51=0 (3.5)

Sp < Op (3.6)

s; €N =23.4...n (3.7)

A expressao 3.3 indica que a fungao objetivo é maximizar o VPL. A expressao 3.4
limita o término de qualquer atividade para que seja menor ou igual ao inicio de qualquer
uma de suas atividades sucessoras (s;). A expressao 3.5 indica que a data de inicio do
dummy inicial seja igual a zero. A expressdao 3.6 indica que o inicio do dummy final (s,,)
deve ser menor ou igual ao deadline do projeto (d,). A dltima expressdo 3.7 indica que as

datas de inicio das atividades devem pertencer ao conjunto dos niimeros naturais.

Vale ressaltar que alguns autores ja mostraram que, para esta classe de problema,
é possivel obter uma solugdo em tempo polinomial (CAVALCANTE et al., 2001; CHANG;
EDMONDS, 1985; GROFLIN; LIEBLING; PRODON, 1982; JUANG, 1994; ROUNDY et
al., 1991; SANKARAN; BRICKER; JUANG, 1999). Além disso, Grinold (1972) demonstrou
que é possivel transformar o problema de programacao nao linear em um problema de

programacao linear usando uma abordagem orientada a eventos.

Na secao seguinte sao descritos os algoritmos considerados para o problema anuncia-
do. Tais algoritmos utilizam tipos diferentes de arvores geradoras como parte de suas
respectivas estratégias de solucao. Os grafos da Figura 10 destacam os dois tipos de arvores
geradoras utilizadas. Na Figura 10(a) dois pontos importantes devem ser observados: a) as

arestas tracejadas foram eliminadas da arvore geradora, mas continuam existindo no grafo
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G; b) uma aresta extra entre os dummies foi inserida. Na Figura 10(b) deve ser observado
que as arestas tracejadas também foram removidas e o dummy final nao esta conectado

diretamente ao dummy inicial.

.'/ ™, g B ™
| J— | |
PN 1 A T \1 A
- -.{‘/ .\“‘5',-—'-\:'\__. /____.\{/.a ‘?’--_-\‘
(4) (5)) (4) (5)
N £ | Ny P A\
(6 | [ 6 ) Ve
/\_ , | P

of 2Oy

Figura 10 — Arvore geradora (com e sem aresta extra).

3.5 ALGORITMOS PARA O PROBLEMA DE INTERESSE

Os algoritmos fundamentais desta tese (para o problema ° | cpm, d,,, ¢; | max-npv)
sao Recursive Search (RS), Steepest Ascent Approach (SAA) e Hybrid Search (HS). Sobre
eles, esta secao apresenta: a) a descrigdo de suas respectivas estratégias; b) os pseudocddigos
correspondentes aos seus componentes (conforme as versoes originais); ¢) e um exemplo
comum de projeto sendo escalonado cena por cena, de modo a reforcar as respectivas
estratégias. Nesse sentido, a Figura 11 apresenta uma sintese com cada um dos algoritmos

€ seus componentes .

Recursive Steepest Ascent Hybrid Search
Search (RS) Approach (SAA) (HS)
Step 3 Steepest Ascent Hybrid Recursive
Procedure Search
Steepest
Ascent Recursion
Recursion Direction, J
Vertex Shift
S 4 Y 4

Figura 11 — Algoritmos para ° | cpm, 9y, ¢; | maz-npv.
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3.5.1 Recursive Search

Recursive Search (RS) é um dos algoritmos fundamentais nesta pesquisa. Esse
algoritmo foi originalmente proposto por Demeulemeester, Herroelen e Dommelen (1996) e
refinado por Vanhoucke, Demeulemeester e Herroelen (1999). A versao refinada, também
apresentada no trabalho de Demeulemeester e Herroelen (2006), é a versao considerada
neste texto. A estrutura de RS inclui trés passos. No primeiro passo, RS cria uma arvore
denominada Early Tree (ET), com datas antecipadas quanto possivel para os vértices
(atividades). RS assume a existéncia de uma aresta entre o primeiro vértice e ultimo
vértice (dummies) na ET, atil ao processo de recursao. No segundo passo, RS cria uma
arvore denominada Current Tree (CT), copia da ET. Ainda no segundo passo, vértices
sem sucessores com fluxo de caixa negativo sdo deslocados quanto possivel, levando em
consideracao as restrigoes de precedéncia. No terceiro passo, RS busca recursivamente por
subarvores com fluxo de caixa negativo na CT e cada uma delas é deslocada conforme as

restrigoes.

Como os dois primeiros passos fazem apenas pré-processamento, todo o traba-
lho algoritmico interessante é feito no terceiro passo de RS que inclui dois algoritmos
componentes: Step 3 e Recursion. O algoritmo componente Step 3 é utilizado para
iniciar uma busca em profundidade recursiva, através da chamada ao segundo algoritmo
componente Recursion (que busca por subarvores com fluxo de caixa negativo). Cada
subarvore identificada através de Recursion é imediatamente deslocada e uma nova busca é
iniciada a partir do primeiro vértice (dummy inicial) da C'T, através de uma nova chamada
ao algoritmo componente Step 3. Sobre a complexidade de RS, os autores afirmam que
os dois primeiros passos podem ser implementados com custo O(n?), mas apontam o
terceiro como questao aberta (VANHOUCKE; DEMEULEMEESTER; HERROELEN;,
1999; DEMEULEMEESTER; HERROELEN, 2006). Um dos pontos destacados para tal
questao se refere ao desconhecimento do nimero de vezes que as buscas sao reiniciadas
com Step_ 3 na CT. Como consequéncia, a complexidade global de RS é tida

como questao aberta.

O pseudocodigo de Step 3 segue indicado em Algoritmo 1. Entre os termos que
merecem destaque, C'A se refere ao conjunto de atividades visitadas ( Considered Activities),
S A’ se refere ao conjunto de atividades candidatas a deslocamento (Set of Activities) e
DC" se refere ao fluxo de caixa descontado (Discounted Cash Flow) de SA’.

Algoritmo 1: Step 3 - versao original.

1 procedure Step_3;

2 CA=g;

3 Do Recursion(1l) — SA’, DC'(parameters returned by the recursive function);

4 Report the optimal completion times of the activities and the net present value DC’. STOP.
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Ja o pseudocddigo de Recursion esta indicado em Algoritmo 2. No caso, Recursion
recebe como argumento um novo vértice (newnode) e assume que C' A (Considered Activi-
ties) e CT (Current Tree) sao estruturas globais. Na linha 9, deve ser destacada a fungao
denominada Compute v que calcula a menor distancia entre todos os vértices de SA" em
relacao a vértices fora de SA’, conforme as precedéncias do projeto. Desse modo, f; indica
o fim da atividade [ ¢ SA’, d; indica a duragao de [ e fj indica o fim da atividade k € SA’.
Além disso, (kx,[x) se refere & aresta contida no conjunto A (com todas as restrigoes de
precedéncia do projeto) que representa a menor distancia entre um vértice € SA’ e um ¢
SA’. Finalmente, Recursion retorna os vértices candidatos a deslocamento incrementados

em SA e o respectivo fluxo de caixa descontado DC.

Algoritmo 2: Recursion - versao original.

1 Recursion(newnode)
2 Initialize SA = {newnode} , DC = DC)ewnode and CA = CA U {newnode};
3 Do Vi|i ¢ C A and i succeeds newnode in the current tree C'T :
4 Recursion(i) — SA', DC'
5 if DC’ > 0 then
6 Set SA=SA U SA" and DC = DC + DC’;
7 else
8 CT = CT\(newnode, i);
9 Compute vVisx = min {f; —d; — fr} and set CT = CT U (kx,lx);
10 (kx,lx)EA
11 kxeSA’
12 Ix¢S A’
13 DoV je SA :set fj = fj + Vkuiss
14 Go to Step_3;
15 Do Vili ¢ CA and i precedes newnode in the current tree C'T :
16 Recursion(i) — SA’, DC’;
17 Set SA=SA U SA" and DC = DC + DC’;
18 Return

3.5.2 Recursive Search: um exemplo

Para exemplificar o comportamento de RS, pode-se utilizar o projeto representado
na Figura 9(a) da segdo 3.4, com os respectivos valores de duragao (d;) e fluxo de caixa
(¢;). Com isso, assume-se que o projeto tem deadline (6,) no valor de 40 unidades de
tempo e taxa de desconto de 2%. Assumindo também que ET estd pronta (com datas
antecipadas) e copiada em CT (Current Tree), as datas de inicio das atividades serao:
$1=0, s9=0, s3=0, s4 =3, s5 =10, s4 =0, s; =10, sg = 20. Importa lembrar que
para o algoritmo RS, o grafo com todas as restri¢oes, Figura 9(a), ndo tem aresta entre os

dummies, mas ET e CT tém, conforme Figura 10(a).

Com isso, a Figura 12 apresenta a sequéncia de cenas para o escalonamento
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realizado por RS, através de seus componentes Step_ 3 e Recursion. Na cena (a), o
algoritmo identifica a subarvore composta pelos vértices {2,4} na regido cinza, remove
a aresta (1,2), calcula a distdncia mais préxima fora da subdrvore e insere uma aresta
entre os vértices (4,7). A cena (a2) destaca o mesmo acontecimento, mas com énfase ao
esquema de empilhamento entre Step 8 (representado pelo retangulo de fundo branco)
e Recursion (representado pelo retdngulo menor de fundo cinza). Em (a2), destaca-se a
primeira chamada ao componente Step & e, dentro dela, trés chamadas ao componente
Recursion. Ou seja, Recursion inicia o empilhamento a partir do vértice 1, que visita o
2, que visita o 4, que nao tem sucessores nem predecessores nao visitados. Desse modo,
como a subarvore expressa por SA = {2,4} tem fluxo de caixa negativo, deve-se aplicar
o deslocamento, com a remoc¢ao da aresta (1,2) (com um ‘x’ sobre ela) e a insercao da
aresta (4,7).

Como houve deslocamento de uma subarvore, uma nova chamada ao componente
Step 3 ocorre. A segunda chamada esté representada pelas cenas (b) e (b2) da Figura 12.
Em (b), a subarvore SA = {2,4} ¢ identificada com fluxo de caixa negativo. Desse modo,
remove-se a aresta (1,3), com o indicativo de um ‘x’ sobre ela, calcula-se a distdncia mais
proxima fora de SA" e se insere a aresta (5,8). Em (b2), é possivel verificar que a pilha de
Recursion inclui chamadas que visitam os vértices 1, 3 e 5 e que a subarvore expressa por

S A é deslocada até o vértice 8, indicando ainda que a aresta (kx,lx) é (5,8).

Como ocorreu o deslocamento de uma subéarvore no empilhamento de Recursion
na chamada corrente de Step 3, uma nova chamada ao mesmo componente Step 3 é
feita. Nesse caso, a terceira chamada de Step_ 3 estd representada pelas cenas (c) e (c2)
na Figura 12. Em (c), destaca-se a subarvore SA = {2,4} identificada com fluxo de caixa
negativo. Desse modo, remove-se a aresta (6,7), calcula-se a menor distancia fora de SA" e a
aresta (7,8) é inserida na C'T. A cena (c2), por sua vez, mostra o esquema de empilhamento
das chamadas de Recursion dentro da terceira execucao de Step 3. Ou seja, os vértices 1,
6, 7, 4 e 2 sdo visitados nessa ordem e o algoritmo conclui que o conjunto SA = {7,4,2}

deve ser deslocado até o vértice 8.

Por fim, Step_ 3 é executado pela quarta vez, ja que houve deslocamento na chamada
anterior. As cenas (d) e (d2) da Figura 12 destacam essa execugao. No caso, a cena (d2)
mostra que os vértices 1, 6, 8, 5, 3, 7, 4 e 2 sao visitados nessa ordem no empilhamento de
Recursion, que representa todo conjunto de vértices de C'T. Importante notar também na
cena (d) que, com os deslocamentos anteriores, todos os vértices com fluxo de caixa negativo
passaram a ser vértices ascendentes ao dummy inicial. Assim, RS conclui o escalonamento

com a seguinte agenda: s; = 0, so = 31, s3 = 20, 54 = 34, 55 = 30, s¢ = 0, s7 = 36, sg = 40.
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2
4
7
3
5
8
6
1
1st Step_3() 2nd Step_3() 3th Step_3() 4th Step_3()
(a2) (b2) (c2) (d2)

Figura 12 — RS exemplo.

3.5.3 Steepest Ascent Approach

Steepest Ascent Approach (SAA) é o segundo algoritmo fundamental nesta tese e foi
proposto por Schwindt e Zimmermann (2001). Embora sua abordagem generalize a relagao
de precedéncia entre as atividades, uma adaptacao é facilmente realizada, considerando
apenas o tipo finish-start e lag zero, de acordo com o problema apresentado, como ja foi feito
em trabalho semelhante (VANHOUCKE; DEMEULEMEESTER; HERROELEN, 2000).
Sua organizacgao conta com trés algoritmos componentes: Steepest Ascent Direction (SAD),
Vertex Ascent (VA) e Steepest Ascent Procedure (SAP). Assim, o algoritmo componente
SAD (de modo iterativo) busca por conjuntos de vértices (subarvores) com fluxo de caixa
negativo na arvore geradora. O algoritmo componente VA identifica destinos para as
subéarvores encontradas com SAD, levando em consideracao as restri¢goes mais proximas de
cada uma delas. O terceiro algoritmo componente SAP sintetiza a estratégia apresentada,
incluindo chamadas para os dois primeiros algoritmos SAD e VA. Assim, SAP chama SAD e,
quando subarvores sao identificadas, VA é executado para realizar os deslocamentos. Desse
modo, SAP itera enquanto subarvores forem identificadas com SAD. Sobre complexidade,
os autores afirmam que SAD pode ser implementado em O(n) e VA em O(m log m) que
equivale a O(m log n?) = O(2 m log n) = O(m log n). No entanto, o desconhecimento do
numero de vezes em que se reinicia as buscas na arvore geradora ¢ apontado como questao
aberta, como ocorre em RS. Isso também torna a complexidade global de SAA

uma questao aberta.

O pseudocddigo original de SAD segue indicado em Algoritmo 3. Entre os elementos

desse algoritmo: a) z se refere a um vetor com valor binério para cada atividade i do conjunto
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de vértices V'; b) ¢; e ¢; se referem a derivada parcial do fluxo de caixa descontado de cada
atividade i; ¢) C(i) se refere a um vetor utilizado para agrupar vértices sem sucessores
ou predecessores no processo de busca por subédrvores; d) V' se refere a uma copia dos
vértices do projeto e; e) Predg(i) e Succg(j) sao fungdes que verificam respectivamente

predecessores e sucessores de um vértice.

Algoritmo 3: Steepest Ascent Direction (SAD) - versao original.

1 Set z;:=0,¢; :=¢;, and C(i) := {i} for all i € V.
2 while V £ {0}

3 if V contains a node i # 0 with Predg(i) NV = @ possessing at most one sucessor
7 €V then

4 V:=V\{i}.

5 if Suceg(i)NV = {j}then

6 ¢j = ¢j + ¢i, C(j) == C(H) U C(i).

7 else

8 Determine node j € V, j # 0 with Suceg(j) NV = @ possessing exactly one predecessor

1eV.

9 V:=V\{j}.
10 if ¢; > 0 then 2z, :=1 for all h € C(j).
11 else ¢; :== ¢, + ¢;, C(i) + C(i) + C(j).

O pseudocoddigo de VA esta indicado em Algoritmo 4. Entre os seus elementos,
estdo: a) U que se refere aos vértices que devem ser deslocados. Para isso, o algoritmo
verifica no vetor bindrio z quais vértices de V' tém valor igual a 1 (indicagao de que o vértice
deve ser deslocado); b) Eg que se refere ao conjunto de arestas da arvore geradora; c) as
linhas 4 e 5 que se referem a determinagao da aresta (k,l) que expressa a menor distancia
entre um vértice k € U e um vértice [ ¢ U. Assim, S se refere ao inicio das atividades e
0 equivale a duracgao de k, quando o problema trata apenas da relagao finish-start com
lag = 0, com excecao de | = dummy final e k = dummy inicial. No caso da excecao, 6 = —

deadline do projeto e; d) G que se refere a arvore geradora, neste algoritmo.

Algoritmo 4: Vertex Ascent (VA) - versao original.

1U:={jeV |z =1}.
2 for (i,j) € Eq with j ¢ C(i) and i ¢ C(j) do E¢g := Ec\{(i,))}.

3 while U # @

4 Determine (k,1) € E with k € U and | € V\U such that

5 S; — Sk — 0y = 0 := ming cy min(k’,l’) c g (Sr— Sk — ).

6 Determine node set C(j) of the weak component of G with k € C(j).
7 for h € C(j) do S +o.

8 U:=U\C().

9 E¢ = Ec U{(k,1)}.

Por fim, o pseudocédigo de SAP estd indicado em Algoritmo 5. Desse modo, a)
ES (Early Schedule) se refere a um vetor com as datas antecipadas quanto possivel das

atividades na arvore geradora; b) S, que sofre alteragoes dos deslocamentos aplicados, se
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refere a uma copia de ES; c) e z se refere a um vetor que tem sua quantidade testada de
itens com valor igual a 0. Nesse ponto, deve-se destacar que como z é um vetor e ndo um
escalar, o teste da linha 6 do pseudocddigo original de SAP (Algoritmo 5) ndo parece ser a
forma mais legivel de expressar um teste condicional de quantidade de elementos com um
determinado valor de interesse, no caso, igual a 0. Por isso, a versao implementada nesta

tese para esse algoritmo (que serd apresentada adiante) utiliza uma outra estratégia.

Algoritmo 5: Steepest Ascent Procedure (SAP) - versao original.

1 Determine schedule ES and a corresponding initial spanning tree G = (V, Eg).
2 Set S :=ES.
3 Repeat
4  Determine optimal direction z by applying Algorithm SAD to schedule S and
spanning tree G.
if z =0 then return S.

5

6

7 else
8 Ascent to new vertex S’ by applying Algorithm VA to schedule S, spanning
9

tree GG, and steepest ascent direction z.
10 Set S :=5".

3.5.4 Steepest Ascent Approach: um exemplo

Para exemplificar o comportamento de Steepest Ascent Approach (SAA), foi con-
siderado o mesmo projeto utilizado para RS, conforme Figura 9 da secao 3.4. Assim, o
primeiro componente de SAA, ou seja, Steepest Ascent Procedure (SAP) faz a antecipacao
das atividades da arvore geradora. Com as antecipacoes, as atividades tém a seguinte
agenda de inicio: S =0, S5 =0, S3=0, Sy =3, S5 =10, S¢ =0, S; =10, Sz = 20.
Vale lembrar que (diferente de RS) SAA utiliza uma arvore geradora sem aresta entre
os dummies, conforme Figura 10(b), mas acrescenta tal aresta no grafo com todas as

precedéncias do projeto, conforme Figura 9(b).

Na cena (b), os vértices 4, 7 e 8 sdo identificados como vértices tipo sumidouro
(sink) com predecessores tnicos e fluxo de caixa descontado positivo. Com isso, tais
vértices sdo agrupados em V', através do conjunto C(), em seus respectivos predecessores,
incluindo seus fluxos de caixa. Isso faz de C(2) = {2,4},C(6) = {6,7} e C(8) = {8,5}.

Depois disso, os vértices 4, 7 e 8 sao eliminados de V.

Na cena (c), o nimero de vértices de V' diminui e o algoritmo encontra os vértices
2,6 e 5 como tipo sumidouro (sink) com predecessores tinicos. Os vértices 5 e 6 tém fluxo
de caixa descontado positivo, levando em consideracao o valor acumulado dos vértices
agrupados na cena anterior e, por isso, sao agrupados em seus predecessores e depois
removidos de V. Mas o vértice 2, considerando o valor acumulado da cena anterior, tem

fluxo de caixa descontado negativo e, por isso, € memorizado no conjunto U como candidato
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a deslocamento, fazendo de U = {{2,4}}. Assim, os vértices 2, 6 e 5 sao eliminados de V.

Na cena (d), o vértice 3 é identificado como sumidouro, agregado em seu predecessor,
memorizado como candidato a deslocamento, pois o fluxo de caixa descontado agregado é
negativo, depois removido de V. Isso faz de U = {{2,4},{3,5,8}}. Na cena (e), V' contém
apenas o vértice 1, fazendo com que o laco principal de SAD pare de iterar e U passe a

conter as duas subarvores expressas por {2,4} e {3,5,8}.

(d) (e)

Figura 13 — Primeira execucao de SAD.

Como SAD retornou uma direcao apontando subarvores que devem ser deslocadas,
o componente VA é executado para efetivar os deslocamentos. Desse modo, a primeira
execugao de VA pode ser apresentada pela cena (a) da Figura 14. Ainda na cena (a), as
subarvores que fazem parte de U estao destacadas nas duas zonas cinzas. Com isso, VA
faz duas remogdes de arestas, representadas pelo ‘x” sobre (1,2) e (1,3). Ainda na cena
(a), procura-se entre os vértices das subarvores € U qual deles tem a menor distancia
entre cada data de fim (Sy — di) e a data de inicio (S;) de um sucessor ¢ U. Nesse caso,
os vértices € U se referem as subarvores dos conjuntos C(2) = {2,4} e C'(3) = {3,5,8},
destacadas nas zonas cinzas. Assim, a menor distancia entre os vértices de C'(2) e um
vértice ¢ U estd entre os vértices 4 e 7. Ou seja, a menor distancia ¢ U que C(2) tem é
S7— Sy +dy=10—3+5 =75, que passa a ser seu passo de deslocamento (). No caso da
subéarvore C'(3), a menor distancia ¢ U estd entre os vértices 8 e 1, que contém um lag
negativo do tamanho do deadline, expresso pela aresta cinza tracejada. Entdao, a menor
distancia de C'(3) é dada por S1—Ss—(—0,) = 0—20—(—40) = 20, que passa a ser seu passo
de deslocamento (o). Como VA desloca por ordem de menor distdncia, a primeira delas é
C(2), que tem o = 5, levando em consideracao as datas correntes de inicio das atividades
expressas em S = (0,0,0,3,10,0, 10, 20). Por isso, as atividades de C'(2) sdo incrementadas
com tal passo: Sy = Sy + 5 =8; Sy =S+ 5 = 5. Depois disso, C(2) é retirada de U. A
ultima subarvore € U passa a ser C'(3), que tem o passo de deslocamento o = 20. Entao,
suas atividades sao incrementadas: S5 = S3+20 = 20; S5 = S5+20 = 30; Sg = S+ 20 = 40.

Depois disso, C'(3) é removida de U, que se torna &. Desse modo, VA retorna uma solugao
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com o seguinte agendamento S = (0, 5, 20, 8, 30, 0, 10, 40).

A Figura 14(b) destaca a condicao resultante da arvore geradora apds as remogoes
e inser¢oes de arestas da primeira execucao de VA. A arvore da Figura 14(c) é isomorfica
a arvore da Figura 14(b). Sua utilidade estd no destaque dado as posigoes dos vértices 8, 5

e 3, que com o deslocamento passaram a ser ascendentes ao vértice 1 (o dummy inicial).

(b) (c)

Figura 14 — Primeira execugao de VA (SAA) e Shift_activities (HS).

Como a primeira execugao de SAD identificou uma dire¢ao que melhorou a fungao
objetivo e VA deslocou, a segunda execucao de SAD ocorre em busca de uma nova direcao.
Nesse caso, a Figura 15 indica a sequéncia de cenas da segunda execucao de SAD. Na cena

(a), tem-se a arvore geradora que destaca a posi¢ao ascendente do dummy inicial.

Na cena (b), os vértices 2 e 3 sao identificados como fonte (source) de sucessores
tnicos e, por causa disso, sdo agregados respectivamente em C'(4) = {4,2} e C(5) = {5, 3}
com seus fluxos de caixa. Depois disso, os vértices 2 e 3 sao removidos de V' e o conjunto U
segue &, independente dos valores de fluxo de caixa, pois apenas vértices tipo sumidouro

podem ser memorizados em U.

Na cena (c), os vértices 4 e 5 sdo agregados em seus respectivos sucessores, pela
mesma razao da cena (b), tornando C(7) = {7,4,2}, C(8) = {8,5,3} e U segue &.

Na cena (d), o vértice 8 é um fonte (source) que tem C(8) = {8,5,3} e deve
ser agregado em seu unico sucessor, tornando C'(1) = {1,8,5,3}. J4 o vértice 7 é um
sumidouro que tem C(7) = {7,4,2} com fluxo de caixa agregado descontado negativo.
Isso faz com que C'(7) seja memorizada em U, tornando U = {{7,4,2}}. Assim, os vértices

7 e 8 sao removidos de V.

Na cena (e), o vértice 6 é identificado como sumidouro de predecessor tinico, com
C(6) = {6} e com fluxo de caixa descontado positivo, o que o faz ser removido de V. Na
cena (f), V tem apenas o vértice 1, fazendo com que SAD retorne o conjunto U com os
vértices da subarvore C(7) = {7,4,2}.
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2

(f)

Figura 15 — Segunda execucao de SAD.

A segunda execugao de VA estd destacada na Figura 16. A cena (a) da Figura 16
mostra que a aresta (6,7) é removida, assim como a menor e tnica distancia entre um vértice
€ U e um vértice ¢ U estda entre os vértices 7 e 8, indicado pela aresta tracejada na cor
cinza. Nesse caso, lembrando que a solugao corrente dentro da regiao viavel tem os valores
de inicio das atividades de arvore geradora expressos em S = (0, 5, 20, 8,30, 0, 10, 40), o
passo de deslocamento é dado por o = Sg — S; + d7 = 40 — 10 + 4 = 26. Isso faz com
que os vértices da unica subéarvore em U, C(7) = {7,4,2}, tenham suas datas de inicio
incrementadas com tal passo de deslocamento (o = 26). Ou seja, S; = S; + 26 = 36;.5; =
Sy + 26 = 34; Sy = Sy + 26 = 31. Além disso, inclui-se a aresta (7,8), indicada na cena (a).

Por fim, a cena (b) da Figura 16 destaca que a subarvore C(7) = {7,4, 2} passou
a ter posicao de ascendéncia em relacao ao dummy inicial. Entao, VA termina e retorna

uma nova solucao expressa em S = (0, 31, 20, 34, 30, 0, 36, 40).

Figura 16 — Segunda execucao de VA (SAA) e Shift_activities (HS).
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Como SAD encontrou uma dire¢do na segunda execucao e VA deslocou, uma
terceira execucao de SAD ¢é realizada. A Figura 17 apresenta a sequéncia de cenas dessa

terceira execucdo. A cena (a) apresenta a estrutura inicial de V.

A cena (b) destaca que os vértices 2 e 3 sdo identificados como fonte e, por isso,
sao agrupados em seus respectivos sucessores exclusivos e removidos de V', enquanto o
conjunto U segue &. Na mesma cena (b), o vértice 6, com C(6) = {6}, é identificado como
sumidouro e ¢ agrupado em seu predecessor exclusivo, fazendo de C(1) = {1,6}, além de
ser removido de V. No entanto, C(1) = {1,6} tem fluxo de caixa descontado positivo e,

por isso, U segue @.

Na cena (c), os vértices 4 e 5 sao identificados como fonte e sdo agrupados em seus
respectivos sucessores unicos, fazendo C(7) = {7,4,2} e C(8) = {8, 5, 3}, além de serem
removidos de V. Como 4 e 5 sdo vértices tipo fonte, independente do fluxo de caixa, o

conjunto U segue @.

Na cena (d), o vértice 7 é identificado como fonte e agrupado no vértice 8, fazendo
C(8) ={8,5,3,7,4,2}, além de ser removido de V. Mais uma vez U segue .

Na cena (e), o vértice 8 é identificado como fonte e agrupado no vértice 1, fazendo
de C(1) ={1,2,3,4,5,6,7,8}, além de ser removido de V. Nesse caso, U continua &.

Na cena (f), V contém apenas o dummy inicial e SAD conclui suas verificagoes,
com o retorno de U = &. Entao, como nao foi encontrada uma nova dire¢ado para melhorar
o fungao objetivo, SAP conclui seu trabalho e retorna S = (0, 31, 20, 34, 30, 0, 36, 40) como

solugao definitiva do escalonamento.
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Figura 17 — Terceira execugao de SAD.
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3.5.5 Hybrid Search

Hybrid Search (HS) é o terceiro algoritmo fundamental deste trabalho e foi proposto
por Vanhoucke (2006). Sua abordagem é uma combinagdao das estratégias dos algorit-
mos RS e SAA. Sua organizagao conta com trés algoritmos componentes: Recursion,
Shift _activities e Hybrid Recursive Search (HRS). O primeiro deles, chamado Recursion,
identifica subarvores que podem ser deslocadas, através de uma busca em profundidade
recursiva. Ja o algoritmo componente Shift activities encontra destinos para as subar-
vores e realiza os deslocamentos, respeitando as restrigoes de precedéncia. O algoritmo
componente HRS sintetiza toda abordagem de escalonamento, invocando os componentes
Recursion e Shift _activities. Desse modo, a execucao de HRS dura enquanto subarvores

sao identificadas.

Embora a estratégia de busca também seja recursiva como a de RS, o algoritmo HS
tem a capacidade de identificar varios conjuntos de vértices antes de realizar deslocamentos,
assim como o algoritmo SAA (de modo iterativo). Portanto, HS quando parte para a
realizagao de deslocamento, varios conjuntos de vértices podem ter sido identificados na

ultima busca realizada, assim como em SAA.

Além disso, HS inclui a estratégia de inversao de busca e deslocamento, quando
existe mais da metade dos vértices com fluxo de caixa negativo no projeto. Quando esse é
o caso, HS cria uma late tree atrasando as atividades o maximo possivel (respeitando as
restrigoes de precedéncia) e tomando o deadline como referéncia para o comego das buscas
ao invés do dummy inicial. Nesse caso, a busca recursiva sempre ¢ iniciada no dummy final
(com data de inicio igual ao deadline) e os conjuntos de vértices identificados com fluxo de
caixa positivo sao deslocados na direcao do dummy inicial. Sobre complexidade, nao

existem consideracgoes para HS, o que torna esse aspecto uma questao aberta.

O pseudocddigo de Recursion de HS estd indicado em Algoritmo 6. No caso,
Recursion recebe como argumento um vértice (newnode) e assume que CA, ST e SS sdo
estruturas globais. Desse modo, C'A se refere as atividades visitadas ( Considered Activities),
ST se refere a arvore geradora (de Spanning Tree), SSS se refere ao conjunto de subarvores
identificadas (Set of SA) e DC se refere ao fluxo de caixa descontado (Discounted Cash
Flow). Por fim, Recursion retorna SA e DC.
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Algoritmo 6: Recursion de HS - versao original.

1 Sub-procedure Recursion(newnode)
2 SA = {newnode} , DC = DChpewpnode and CA = CA U {newnode}
3 Do Vi|i ¢ C'A and i succeeds newnode in the tree ST :
4 Recursion(i) — SA’, DC'
5 if DC’ > 0 then set SA = SA U SA’ and DC = DC + DC’
6 else ST = ST\ (newnode, i) and SS =SS USA’
7 Do Vi|i ¢ C'A and i precedes newnode in the tree ST :
8 Recursion(i) — SA’, DC’
9 Set SA =SA U SA" and DC = DC + DC’
10 Return

O pseudocddigo de Shift_activities esta indicado em Algoritmo 7. Esse algoritmo
recebe como argumento S5, referente as subarvores que devem ser deslocadas. No caso, os
vértices das subarvores de S.S sdo desmembrados e armazenados em Z. Shift activities
também inclui a fungdo Compute vi. s que identifica a menor distancia entre os vértices
€ Z e os ¢ Z. Desse modo, v expressa o passo de deslocamento incrementado no inicio

de cada atividade que deve ser movida.

Algoritmo 7: Shift activities - vesao original.

1 Sub-procedure Shift_activities(SS)

2 Let Z = {i € SA|SA € S5} be the set of activities which can possibly be delayed;
3 while Z # @ do

4 Compute gy = min {s; — s — I}

5 (ko lx) €A

6 kxeZ

- Ix¢Z

8 Do Vie SAlkx € SA: Set s; = s; + Vs and Z = Z\ {i};

9 Set ST = ST + (kx,1x);
10 Return

Por fim, o pseudocodigo do componente Hybrid Recursive Search (HRS) esta
indicado em Algoritmo 8. No caso, HRS inicia uma busca em profundidade através
de Recursion e continua sua execuc¢ao enquanto subarvores (SS) forem identificadas e
consequentemente deslocadas. Quando nao for o caso, o fluxo de caixa descontado global

do projeto ¢é reportado com o valor presente liquido maximo.
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Algoritmo 8: Hybrid Recursive Search (HRS) - versao original.

1 Procedure Hybrid_recursive__search

2 CA=55=0o

3 Do Recursion(1)

4 if SS # @ then

5 Shift_activities(SS) and reapet Recursion(1)
6 else

7 Report the optimal solution DC’

8

Return

3.5.6 Hybrid Search: um exemplo

O mesmo projeto para exemplificar os comportamentos de RS e SAA, indicado
na Figura 9, também foi utilizado para HS. No caso de HS, as duas primeiras agoes
do algoritmo sdo: a) tornar vazias as memérias CA e SS e; b) realizar a busca em
profundidade com Recursion. Assim como em SAA, em HS se utiliza o grafo da Figura
9 para verificagao de restrigdes. No caso das antecipagoes, o algoritmo gera o mesmo
agendamento de inicio de RS e SAA, ou seja, as atividades de ST tém as seguintes datas:
$1 =0, s =0, s3 =0, s4 =3, s5 =10, s¢ = 0, s; = 10, sg = 20. Sobre a arvore

geradora, HS utiliza a estrutura indicada pela Figura 13(b).

A primeira busca em profundidade é iniciada a partir da execu¢ao de HRS com a
chamada ao algoritmo componente Recursion. Tal busca em profundidade esta caracterizada
nas duas cenas da Figura 18. A cena (a) indica que as subdrvores SA; = {2,4} e
SAs ={3,5,8} foram identificadas como candidatas a deslocamento e sdo memorizadas
em SS. J4 a cena (b) indica a mesma busca, mas com destaque para o empilhamento das

chamadas de Recursion e as duas subarvores identificadas SA; e SAs.

7

6
_3
| SA, s |
s
oa,
B

—

(b)

Figura 18 — Primeira busca em profundidade em HS.

Como a primeira busca em profundidade encontrou duas subarvores para desloca-

mento, o algoritmo componente Shift_activities é executado para efetivar os deslocamentos.
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Desse modo, assim como ocorre no algoritmo componente VA de SAA, em Shift _actitivities,
as arestas (1,2) e (1,3) sdo removidas. Além disso, as arestas (4,7) e (8,1) sao inseridas,
indicando as respectivas restricoes mais proximas das subarvores identificadas. Os vértices
das subédrvores SA; = {2,4} e SA; = {3,5,8} sdo incrementados com os respectivos
passos de deslocamento vi.x = 5 € vpux = 20. Desse modo, assim como em SAA, a
Figura 14(b) indica a condigdo resultante da arvore geradora, ap6s a primeira execugao
de Shift_activities. Vale relembrar que a arvore da Figura 14(c) é isomoérfica a arvore da
Figura 14(b).

o g1 W

- O

(b)

Figura 19 — Segunda busca em profundidade em HS.

Como a primeira busca em profundidade identificou subarvore e Shift activities
deslocou, uma segunda busca em profundidade é feita. Nesse caso, a Figura 19(a) mostra
o resultado da segunda busca que identifica a subarvore com os vértices {2,4, 7} como um
novo conjunto candidato a deslocamento. A cena (b) da Figura 19 destaca o empilhamento

das chamadas da segunda busca com Recursion e a subarvore identificada.

Com isso, Shift_activities é executado uma segunda vez para efetivar os desloca-
mentos. Assim como VA de SAA fez, Shift_actitivities também remove a aresta (6,7), como
destaca o ‘x’ na cena (a) da Figura 16. Entao, a aresta inserida (7,8) indica a restri¢do mais
proxima da subarvore identificada. Os vértices da subarvore {2,4, 7} sdo incrementados
com o passo de deslocamento vg.. = 26. Desse modo, a Figura 16(b) mostra a condigao

resultante da arvore geradora.

Como a segunda busca também identificou subarvore e Shift activities efetivou os
deslocamentos, uma terceira busca é feita. Nesse caso, a Figura 20(a) mostra o resultado
da terceira busca, que nao encontra qualquer subarvore candidata a deslocamento. A
cena (b) da Figura 20 mostra a ordem do empilhamento das chamadas de Recursion da
terceira busca. Entao, como nenhuma subarvore ¢é identificada, HS conclui o trabalho de
escalonamento com a seguinte agenda para as atividades na arvore geradora: s; = 0, sy =
31, s3 =20, s4 =34, s5 =30, s¢ =0, s; =36, sg = 40.
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(b)

Figura 20 — Terceira busca em profundidade em HS.
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4 ALGORITMOS DO EXPERIMENTO

Este capitulo apresenta as versoes implementadas dos algoritmos utilizados no
experimento desta tese. Isso inclui a distingdo entre versoes forward e backward de
cada um dos componentes implementados. Inclui também o pseudocoddigo implementado
que corresponde & funcao de célculo de menor distancia contida em todos os algoritmos
originais como caixa preta. Além disso, sao destacadas algumas diferencas de conveniéncia
ou estilo entre as versdes implementadas e as originais. E vélido justificar também que
os pseudocodigos das versoes implementadas estao escritos em inglés para que apenas as

diferengas em relagdo as versoes implementadas estejam em evidéncia.

4.1 RECURSIVE SEARCH FORWARD-BACKWARD

O primeiro algoritmo implementado para o experimento foi Recursive Search
Forward-Backward (RSFB), variagao do algoritmo Recursive Search (RS), que incorpora a
estratégia de inversao de busca e deslocamento quando o projeto tem mais da metade das
atividades com fluxo de caixa negativo. Essa variacao ¢é inspirada na mesma estratégia
contida no algoritmo Hybrid Search (HS) de Vanhoucke (2006). Isso significa que RSFB
escolhe a direcao da busca e deslocamento, considerando o percentual de atividades com
fluxo de caixa negativo: a) se o projeto tem até 50% de atividades com fluxo de caixa
positivo, a busca e o deslocamento sdo do tipo forward (do inicio para o fim); b) caso

contrério, a busca e o deslocamento sao do tipo backward (do fim para o inicio).

Entao, quando RSFB escolhe a dire¢do backward, o algoritmo utiliza uma late tree
ao invés de uma early tree como arvore geradora inicial. Assim, a busca em profundidade é
iniciada a partir do ultimo vértice (dummy final) e as subarvores candidatas a deslocamento
tém fluxo de caixa positivo ao invés de negativo. Quando identificadas, as subarvores sao
deslocadas na dire¢ao do primeiro vértice (dummy inicial) ao invés do dltimo. Essa 16gica

é um espelho da logica tipo forward apresentada no capitulo anterior.

4.1.1 Diferencas em Step_3

No componente Step_ 3 de RSFB, a diferenca entre forward e backward esta
destacada na linha 3 dos respectivos pseudocddigos das versoes implementadas em Algo-
ritmos 9 e 10. A referéncia de inicio para forward é o dummy inicial (expresso por 1) e a

referéncia de inicio para backward é o dummy final (expresso por n).
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Sobre diferengas de conveniéncia ou estilo das versdes implementadas (Algoritmos
9 e 10) para a versao original de Step_ 3 (Algoritmo 1), deve ser destacado que as versoes
implementadas incluem a varidvel denominada total_Step 3 (linha 2) que tem propdsito
de contar o nimero de reinicios de busca na arvore geradora. Nesse caso, assume-se que
total__Step 3 foi iniciada uma tnica vez com valor zero imediatamente antes da primeira
chamada ao componente Step 3. Essa contagem se refere a uma das métricas discutidas
no Capitulo 6 que trata do experimento. Além disso, as versoes implementadas de Step 3

destacam C'A como uma estrutura de dados global.

Algoritmo 9: Step 3 - Forward.

1 procedure Step_ 3() {CA is a global structure}

2 total__Step_ 3 = total__Step 3 + 1
3 CA+—o

4 SA’,DC’" + Recursion(1)

5 Report the optimal solution DC’

Algoritmo 10: Step_ 3 - Backward.
1 procedure Step_ 3() {CA is a global structure}

2 total__Step_ 3 = total__Step_3 + 1
3 CA+—o

4 SA’, DC’" < Recursion(n)

5 Report the optimal solution DC’

4.1.2 Diferencas em Recursion

No caso do componente Recursion de RSFB, as diferencas entre forward e
backward estao apontadas nas linhas 4, 9, 10, 11, 12, 13, 14 e 18 dos pseudocddigos
em Algoritmos 11 e 12. E possivel notar que tais linhas expressam referéncias de busca e

deslocamento opostas (entre as versoes forward e backward).

Sobre diferengas de conveniéncia ou estilo das versdes implementadas (Algoritmos

11 e 12) para a versdo original de Recursion (Algoritmo 2), destaque para:

« Nas versoes implementadas, o retorno é explicito (linha 22);

» Nas versoes implementadas, C'A e C'T sao indicadas como estruturas globais (linha
1);

» Nas versoes implementadas, G se refere ao grafo que inclui todas restrigoes de

precedéncia do projeto (linha 11);

« Nas versoes implementadas, foi incluida a variavel total _Recursion (linha 2) utilizada
para contar o numero de chamadas recursivas. Essa ¢ uma variavel global que é

iniciada com valor zero uma tunica vez imediatamente antes da primeira chamada ao
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componente Step 3. Essa contagem também se refere a uma das métricas discutidas

no Capitulo 6 que trata do experimento.

Algoritmo 11: Recursion - Forward.

1 function Recursion(newnode) {CA, CT are global structures}

2 total Recursion = total Recursion + 1
3 SA + {newnode} ; DC < DCrewnode; CA + CA + newnode
4 for (i|i ¢ CA and i succeeds newnode € CT) do
5 SA’,DC’" + Recursion(i)
6 if DC’ > 0 then
7 SA «+ SA+ SA’; DC + DC + DC’
8 else
9 CT + CT — (newnode, 1)
10 Compute vy« = min {fl —d — fk} ;OT «+— CT + (kx*, %)
11 (k*,lx)EG
12 kx€SA
13 LgSA
14 VjESA/:fj%fj-i-vk*l*
15 Step_3()
16 end
17 end
18 for (it ¢ CA and i precedes newnode € CT) do
19 SA’,DC’" + Recursion(i)
20 SA<«+ SA+ SA";DC «+ DC + DC’
21 end
22 return (SA, DC)

Algoritmo 12: Recursion - Backward.

1 function Recursion(newnode) {CA, CT are global structures}

2 total__Recursion = total__Recursion + 1
3 SA + {newnode} ; DC < DCrewnode; CA + CA + newnode
4 for (i ¢ CA and i precedes newnode € CT) do
5 SA’, DC’ + Recursion(i)
6 if DC’ > 0 then
7 SA <+ SA+ SA'; DC «+ DC + DC’
8 else
9 CT + CT — (i,newnode)
10 Compute vjypsx = min {sk - fl} ;CT «+ CT + (I*, kx*)
11 (I*,kx)EG
12 kxgSA
13 xes4
14 VjeSA : fj <+ fj — Vinkx
15 Step__3()
16 end
17 end
18 for (i ¢ CA and i succeeds newnode € CT) do
19 SA’,DC’ + Recursion(i)
20 SA <+ SA+ SA’; DC «+ DC + DC’
21 end

22 return (SA, DC)
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42 STEEPEST ASCENT APPROACH FORWARD-BACKWARD

O segundo algoritmo implementado para o experimento, Steepest Ascent Approach
Foward-Backward (SAAFB), refere-se a uma variagdo do algoritmo Steepest Ascent
Approach (SAA), com a incorporagiao da estratégia de inversao de busca e deslocamento,
também inspirada no algoritmo Hybrid Search (HS). Assim, as referéncias de forward

e backward seguem destacadas em pseudocddigos distintos para cada componente de
SAAFB.

4.2.1 Diferencas em Steepest Ascent Direction (SAD)

No caso do componente Steepest Ascent Direction (SAD) de SAAFB, as diferencas
entre forward e backward estao apontadas nas linhas sublinhadas (5, 9 e 11) nos pseudo-
codigos em Algoritmos 13 e 14. Essas linhas expressam referéncias opostas em relacao as

buscas que SAD pode fazer (entre as versoes forward e backward).

Sobre as principais diferengas de conveniéncia ou estilo das versoes implementadas

(Algoritmos 13 e 14) para a versao original de SAD (Algoritmo 3), destacam-se:

« Nas versoes implementadas, ST e seus vértices (V) sdo indicados como estruturas
globais (linha 1);

» Nas versoes implementadas, V' ¢ indicado explicitamente como cépia de Vi, especial-

mente por V sofrer remogoes de vértices nas linhas 7 e 12;

« Nas versoes implementadas, as condicionais das linhas 5 e 9 (Algoritmos 13 e 14)
foram simplificadas em relagao a versao do algoritmo original. No caso da primeira
condicional na versao original (linha 3 em Algoritmo 3), o algoritmo testa se ha
algum vértice i # do dummy inicial € V', tal que o conjunto de vértices predecessores
de ¢ NV = @. Mas como consta na linha 5 de cada versao implementada (Algoritmos
13 e 14) é suficiente testar a existéncia de vértice tipo fonte (source) € V # do
dummy inicial com somente um sucessor. No caso da segunda condicional na versao
original (linha 8 em Algoritmo 3), testa-se a existéncia de algum vértice denominado
j # do dummy inicial € V, tal que o conjunto de vértices predecessores NV = &.
Do mesmo modo, como consta nas versoes implementadas (linha 9 em Algoritmos
13 e 14), ¢é suficiente testar se existe vértice tipo sumidouro (sink) denominado

j € V # do dummy inicial com apenas um predecessor;

o As versoes implementadas nao incluem a condicional da linha 5 contida na versao

original (Algoritmo 3), uma vez que o tnico sucessor de i ¢ j;
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« Nas versoes implementadas, ao invés de usar um vetor bindrio para memorizar os

vértices que devem ser deslocados (conforme linha 10 da versao original em Algoritmo
3), é suficiente memorizar todo o conjunto de vértices a ser deslocado em C(j) (linha
11 em Algoritmos 13 e 14);

Nas versoes implementadas, ha retorno explicito (linha 16);

Nas versoes implementadas, a derivada parcial do fluxo de caixa (linha 3 em Algo-
ritmos 13 e 14) é apresentada de modo mais detalhado do que na versao original
(linha 1 em Algoritmo 3). Desse modo, a linha 3 das versoes implementadas incluem
¢; como fluxo de caixa nao descontado, .S; como o inicio da atividade i e d; como a
duragdo. Entéo, a derivada parcial (representada por ¢; na versao original) de uma

—a(Sitd;

atividade 7 pode ser dada pela expressao abaixo. Onde ¢; e & representa o fluxo

de caixa descontado, et m representa o fator de desconto e r a taxa
de desconto;
d(c: e—(Sitd:) td,
gy = »
i T a

Nas versoes implementadas, foi inserida a varidvel iteration_SAD (iniciada com
valor zero no mesmo instante que o algoritmo SAA também é iniciado) que é utilizada
para contar todas as iteracgoes que identifiquem vértices que satisfacam as condicionais
das linhas 5 ¢ 9 (Algoritmos 13 e 14). Essa contagem ¢ utilizada para compor uma

das métricas discutidas no Capitulo 6 que trata do experimento;

Nas versoes implementadas, o conjunto que memoriza os vértices a serem deslocados

¢ chamado de Z e nao de U como na versao original.

Algoritmo 13: Steepest Ascent Direction (SAD) - Forward.

1 function SAD() {ST(Vst, Est) is a global structure}

2

© 0N oA W

10

12
13
14
15
16

Z D,V +— Vgt
VieVdoC®i) i, ¢ —ace
while V # {1} do
if (V has a node source i # 1) & (at most one successor j) then
iteration SAD = iteration_ SAD + 1
CUH) < CH)+CW); ¢ G5+ V<V —i
else
if (V has a node sink j # 1) & (only one predeccessor i) then
iteration SAD = iteration SAD + 1
if ¢; >0 then Z < Z + C(j)
else ¢; i+ ¢j; CH) < CH)+C(j); V-V —j
end
end

_a(Sitdi)

end
return(Z2)
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Algoritmo 14: Steepest Ascent Direction (SAD) - Backward.

1 function SAD() {ST(Vst, Est) is a global structure}
2 Z 4= 3,V Vg
3 VieVdoC(i) < i ¢ < —a ¢ e—alSitdn)
4 while V # {1} do
5 if (V has a node sink ¢ # 1) & (at most one predecessor j) then
6 iteration_ SAD = iteration_ SAD + 1
7 C(J) « C) +C@); dj = b+ ¢ V -V —i
8 else
9 if (V has a node source j # 1) & (only one successor i) then
10 iteration  SAD = iteration SAD + 1
11 if ¢; <0 then Z <+ Z 4+ C(j)
12 else ¢; « i+ ¢;; C(1)«C@1E)+C(j); V<V —j
13 end
14 end
15 end
16 return(Z2)

4.2.2 Diferencas em Vertex Ascent (VA)

No caso do componente Vertexr Ascent (VA) de SAAFB, as diferencas entre as
abordagens forward e backward estao indicadas nas linhas sublinhadas nos pseudocédigos
em Algoritmos 15 e 16. Essas linhas tém referéncias opostas no que se refere as agoes de

deslocamento dos conjuntos de vértices (entre as versoes forward e backward).

Sobre as diferengas de conveniéncia ou estilo entre a versdo original (Algoritmo 4)

e as versoes implementadas (Algoritmos 15 e 16), estao:

« Nas versoes implementadas, a arvore geradora (ST) e o grafo com todas a restrigoes

(G) sao destacados como estruturas globais;

» Nas versoes implementadas, usa-se a mesma notagao para a funcdo Compute Vs

(linha 4 em Algoritmos 15 e 16) que as versoes originais dos algoritmos RS e HS;

o Nas versoes implementadas, os argumentos S e Z para a execucao de VA estao

explicitos, assim com o retorno através de S.
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Algoritmo 15: Vertex Ascent (VA) - Forward.

1 function VA(S, Z) {ST, G are global structures}
2 V(i) eST|(G¢CH) & (¢ C(): ST« ST — (i,)
3 while Z # @ do
4 Compute Vg, = min {Sl - Sk — dk}
5 (k*,lx)€G
6 kxeZ
7 Ix¢gZ
8 Take the set C(j) € Z where kx is contained
9 Vi€ Cy): S+ Si+ ki

10 Z <+ Z —C(j); ST < ST + (k=,1x)

11 end

12 return (5)

Algoritmo 16: Vertex Ascent (VA) - Backward.
1 function VA(S, Z) {ST, G are global structures}

2 V(i) €ST|(¢C0) & (i¢Cy)): ST« ST - (i,5)
3 while Z # @ do
4 Compute Viyg+« = min {Sk — fl}
5 (Ix,k+)€G
6 kx¢Z
7 xeZ
8 Take the set C(j) € Z where kx is contained
9 Vi€ C(j): S+ Si — Vieks
10 Z <+ Z —C(j); ST < ST + (I, kx)
11 end
12 return (5)

4.2.3 Diferencas em Steepest Ascent Procedure (SAP)

No caso do componente Steepest Ascent Procedure (SAP), as versoes forward e
backward estao indicadas nos pseudocdédigos em Algoritmos 17 e 18. A diferenca importante
entre forward e backward estd destacada na linha 2 de cada versao. Ou seja, enquanto
forward trabalha com um agendamento cedo para as atividades da arvore geradora,

backward trabalha com um agendamento tarde.

Sobre diferencas de conveniéncia ou estilo entre as versoes implementadas (Algorit-

mos 17 e 18) e a versdo original (Algoritmo 5), estdo:

« Nas versoes implementadas, a arvore geradora é apresentada como estrutura global

(linha 1);

« Nas versoes implementadas, a estrutura ES da versao original foi eliminada, uma

vez que seu conteido é copiado para a estrutura S (linha 2 em Algoritmo 5);

« Nas versoes implementadas, o lago da versao original com Repeat (Algoritmo 5) foi
trocado por um while (Algoritmos 17 e 18), que coloca em evidéncia o critério de

parada;
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« Nas versoes implementadas, antes do while, uma primeira busca é realizada com
a chamada de Vertex Ascent (VA). Assim, o resultado ¢é utilizado como critério de

entrada nesse lago;

» Nas versoes implementadas, a variavel total SAD é utilizada para contar o niimero
de reinicios de busca na arvore geradora. Essa contagem também é uma métrica

discutida no Capitulo 6 que trata do experimento;

« Nas versoes implementadas, a arvore geradora é referida como ST (Spanning Tree,
assim com no algoritmo Hybrid Search) e o grafo com todas as restrigdes de prece-
déncia do projeto (incluindo a aresta extra entre os dummies) é referido como grafo
G. Por outro lado, a versao original de SAP denomina a arvore geradora como G e o

grafo com todas as restri¢des como V.

Algoritmo 17: Steepest Ascent Procedure (SAP) - Forward.

1 procedure SAP() {ST is a global structure}
2 S, ST <+ Determine the Early Schedule (S) as a vector and a corresponding initial Spanning Tree (ST)

through the original graph G.
total _SAD =0
Z + SAD()
while Z # @ do
total SAD = total SAD + 1
S« VA(S, Z)
Z + SAD()

© 0N e W

end

10 Report the optimal solution S

Algoritmo 18: Steepest Ascent Procedure (SAP) - Backward.

1 procedure SAP() {ST is a global structure}
2 S, ST <+ Determine the Late Schedule (S) as a vector and a corresponding initial Spanning Tree (ST')

through the original graph G.

3 total_SAD =0
4 Z + SAD()
5 while Z # @ do
6 total _SAD = total SAD + 1
7 S« VA(S, Z)
8 Z + SAD()
9 end
10 Report the optimal solution S

43 HYBRID SEARCH

O terceiro e ultimo algoritmo implementado para o experimento foi Hybrid Search
(HS). Como mencionado, a versao original de HS jé inclui a capacidade de inversao de
busca e deslocamento. Assim, os pseudocddigos correspondentes aos modos forward e

backward também seguem destacados por componente.
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4.3.1 Diferencas em Recursion de HS

No caso do componente Recursion de HS, as diferencas entre as versoes forward e
backward estao indicadas nos pseudocddigos em Algoritmos 19 e 20. No caso, as linhas 4,

6, 9 e 12 tém acoes opostas no que se refere a busca por subarvores.

Sobre diferencas de conveniéncia ou estilo entre as versoes implementadas de

Recursion (Algoritmos 19 e 20) para a versao original (Algoritmo 6), destacam-se:

o Nas versoes implementadas, C'A, ST e SS sao indicadas como estruturas globais;
» Nas versoes implementadas, existe retorno explicito através de SA e DC;;

» Nas versoes implementadas, a variavel total_Recursion (linha 2) foi incluida e é
utilizada para contar o nimero de chamadas recursivas. Sua inicializagdo ocorre uma
unica vez com o valor zero imediatamente antes da primeira chamada ao algoritmo
componente Step 3. Essa contagem é utilizada para compor uma das métricas

discutidas no Capitulo 6 que trata do experimento.

Algoritmo 19: Recursion de HS - Forward.

1 function Recursion(newnode) {CA, ST, SS are global structures}

2 total__Recursion = total__Recursion + 1
3 SA + {newnode} ; DC < DCrewnode; CA < CA+ newnode
4 for (i|i ¢ CA and i succeeds newnode € ST) do
5 SA’, DC’ + Recursion(i)
6 if DC’ > 0 then
7 SA «+ SA+ SA’; DC + DC + DC’
8 else
9 ST + ST — (newnode,i); SS + SS + SA’
10 end
11 end
12 for (i[i ¢ CA and i precedes newnode € ST) do
13 SA’,DC’" + Recursion(i)
14 SA <+ SA+ SA"; DC + DC + DC’
15 end

16 return (SA, DC)
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Algoritmo 20: Recursion de HS - Backward.

1 function Recursion(newnode) {CA, ST, SS are global structures}

2

© 00N Uk W

10
11
12
13
14
15
16

total Recursion = total Recursion + 1
SA + {newnode} ; DC < DCrewnode; CA < CA+ newnode
for (i|¢ ¢ CA and i precedes newnode € ST) do
SA’,DC’" + Recursion(z)
if DC’ <0 then
SA + SA+ SA'; DC «+ DC + DC’
else
ST + ST — (i,newnode); SS + SS+ SA’

end

end

for (i|i ¢ CA and 7 succeeds newnode € ST) do
SA’,DC’" + Recursion(i)
SA <+ SA+ SA'; DC + DC + DC’

end
return (SA, DC)

4.3.2 Diferencas em Shift_activities

forward e backward estao indicadas nos pseudocodigos em Algoritmos 21 e 22. No caso,
as linhas sublinhadas 4, 5, 6, 7, 8 e 9 de cada uma das versdes forward e backward

realizam acdes opostas entre si no que se refere ao deslocamento das subarvores.

Shift_activities (Algoritmos 21 e 22) e a versao original (Algoritmo 7), destaque apenas

No caso do componente Shift activities de HS, as diferencas entre as versoes

Sobre diferencas de conveniéncia ou estilo entre as versoes implementadas de

para os elementos apontados como globais S\S, ST e GG nas versoes implementadas (linha 1).

Algoritmo 21: Shift_activities - Forward.

1 procedure Shift _activities() {SS, ST, and G are global structures}

2

© 00N kW

10

Z+— 2;Vi€SA|SAe€SS:Z+ Z+1
while Z # & do
Compute vy« = min {sl — Sk — dk}
(kx,l%)€G.
keez;
1x¢7Z

Vie SAlkx € SA:s; < 8;i + Vkwix and Z < Z — 4
ST < ST + (kx,1x)

end
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Algoritmo 22: Shift activities - Backward.

1 procedure Shift_activities() {SS, ST, and G are global structures}
2 Z+ 2, Vi€ SA|SA€SS:Z«+ Z+i

3 while Z # @ do
4 Compute v g+ = min {sk - fl}
5 (1x,k*)€G,
6 kx¢ Z;
7 IxeZ
8 Vie SAlkx € SA:s; < s; — Vg and Z < Z — i
9 ST < ST + (I*, k%)
10 end

4.3.3 Diferencas em Hybrid Recursive Search (HRS)

No caso do componente Hybrid Recursive Search (HRS) de HS, as diferencas entre
as versoes forward e backward estao indicadas nos pseudocodigos em Algoritmos 23 e 24.
No caso, a linha 4 de cada uma das versoes forward e backward indica a unica diferenca,

que se refere ao ponto de inicio da busca (primeiro ou ultimo vértice).

Sobre diferengas de conveniéncia ou estilo das versoes implementadas de HRS

(Algoritmos 23 e 24) para a versao original (Algoritmo 8), destacam-se:

» Nas versoes implementadas, a indicacao de C'A e SS como estruturas globais.

» Nas versoes implementadas, a troca de um laco com Repeat da versao original

(Algoritmo 8) por uma abordagem recursiva de HRS (Algoritmos 23 e 24).

« Nas versoes implementadas, a variavel total H RS foi incluida para contar o reinicio
de buscas na arvore geradora. Essa variavel é global e iniciada uma tnica vez
imediatamente antes da primeira chamada ao algoritmo componente HRS. Tal
contagem se refere a uma das métricas discutidas no Capitulo 6 que trata do

experimento.

Algoritmo 23: Hybrid Recursive Search (HRS) - Forward.

1 procedure HRS() {CA and SS are global structures}
2 total HRS = total HRS + 1
CA+ SS«+ o
SA,DC" < Recursion(1)
if SS # @ then
Shift__activities()
HRS()
else Report the optimal solution DC’

N O kW
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Algoritmo 24: Hybrid Recursive Search (HRS) - Backward.

1 procedure HRS() {CA and SS are global structures}
2 total HRS = total HRS + 1

3 CA+—SS«+w

4 SA, DC" <+ Recursion(n)

5 if SS # @ then

6 Shift__activities()

7 HRS()

8 else Report the optimal solution DC’

4.4 FUNCAO DE CALCULO DE DISTANCIA

Compute vy, se refere a uma funcao contida tanto nos algoritmos originais como
nas variagoes implementadas para o experimento desta tese. Como ja foi anunciado, no
Capitulo 3 que trata do referencial tedrico, seu proposito é identificar a menor distancia
entre um vértice (kx) do conjunto que deve ser deslocado para um vértice (Ix) fora desse
mesmo conjunto (estratégia forward), representando a menor distancia entre quem esté
dentro e fora. Compute vy, estd no cerne da logica de deslocamento, por isso, faz parte
de todos os algoritmos. Mesmo nessa condicao, os algoritmos originais (RS, SAA e HS)
trataram Compute v, como caixa preta. Em outras palavras, nenhum dos trabalhos

originais apresentou pseudocodigo para essa funcao.

Algoritmo 25: Compute vy - Forward.

1 function Compute Vi (Z)
2 Vixlx 1)

3 k <ol <o
4 for node € Z do
5 if £k = @ then k < node
6 for suc € successors of node do
7 edge__checked <— edge__checked + 1
8 if suc ¢ Z do
9 if s; — s < 0 then
10 current_min = s; — s, — (—0)
11 else
12 current_min = s; — s — dy,
13 end
14 if current_min < vg,;.« then
15 Vxlx < current_min
16 if node is the last node then
17 led
18 else
19 L+ suc
20 end
21 k < node
22 else
23 if [ = @ then [ + suc
24 end

25 return (k, [, vpx)
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Assim, nesta secao, as versoes implementadas da referida fun¢ao nos modos forward
e backward junto aos algoritmos do experimento (RSFB, SAAFB e HS) seguem explicita-

mente em Algoritmos 25 e 26. Entao, cabe destacar alguns dos termos utilizados:

e Z denota o conjunto de vértices que deve ser deslocado;

o ¢ denota o deadline do projeto, usado para iniciar o valor da variavel Vg, OU Vpps

que controla as menores distancias identificadas;
e s; e s; denotam as datas de inicio dos vértices k e [;

e dj, denota a duracao do vértice k;

fi denota o fim do vértice [.

Além disso, edge_ checked se refere a uma variavel global de contagem das arestas
verificadas, 1til para uma das métricas discutidas no Capitulo 6 que trata do experimento.
Essa variavel é iniciada uma tnica vez com valor zero, quando qualquer um dos algoritmos
também é iniciado (RSFB, SAAFB e HS). Com isso, a funcao Compute retorna o par de
vértices (k, [ ou [, k) que expressa a aresta de menor distancia e o passo de deslocamento a
ser incrementado (se for forward) ou decrementado (se for backward) nas atividades que
serao deslocadas. As linhas sublinhadas em Algoritmos 25 e 26 destacam as diferencas

entre as abordagens forward e backward.

Algoritmo 26: Compute v - Backward.

1 function Compute vk« (Z)

2 Vpsks < O
3 k «— ol <@
4 for node € Z do
5 if k = o then k + node
6 for pred € predecessors of node do
7 edge__checked <— edge_ checked + 1
8 if pred ¢ Z do
9 if s — s; < 0 then
10 current_min = s — fi — (—9)
11 else
12 current__min = s, — fi
13 end
14 if current__min < v« then
15 Vixks < current_min
16 k < node
17 | < pred
18 if Viepsx < 0 then vjupe = Vpgps * —1
19 else
20 if | = @ then [ + suc
21 end

22 return (k, [, vjsgx)
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5 METODOLOGIA

Neste capitulo se apresenta o tipo de pesquisa utilizado, o método de abordagem

empregado, assim como as caracteristicas consideradas para a verificacao das hipoteses.

5.1 TIPO DA PESQUISA

Para Wazlawick (2009) uma pesquisa em ciéncia da computagao pode ser classifi-
cada quanto a natureza, quanto aos objetivos e quanto aos procedimentos técnicos. Sob tal

proposta, esta tese pode ser classificada conforme os pontos abaixo.

Quanto a natureza é:

o Pesquisa original, pois apresenta novo conhecimento sobre comportamento de algo-

ritmos de escalonamento de projetos, apoiado em experimento, analises e teorias.
Quanto aos objetivos é:

o Pesquisa exploratoria, pois examina algoritmos de escalonamento de projetos com a

finalidade de identificar lacunas tedricas;

o Pesquisa descritiva, pois as estruturas e funcionamento dos algoritmos de interesse

sao descritos detalhadamente;

o Pesquisa explicativa, pois busca esclarecer influéncias de fatores estruturais de redes

de projeto sobre os resultados dos escalonamentos gerados pelos algoritmos.
Quanto aos procedimentos técnicos é:

o Pesquisa bibliogrdafica, pois é apoiada em artigos, teses e livros;

o Pesquisa experimental, pois registra manipulagoes de variaveis independentes com
avaliagoes sobre os resultados de escalonamento dos algoritmos de interesse, através

de experimento.

52 METODO DE ABORDAGEM

O método hipotético-dedutivo de Popper (2004) se refere a abordagem metodoldgica

desta pesquisa. A sintese dessa abordagem assume que, a partir de teorias previamente
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definidas, rupturas tedricas (lacunas ou problemas) podem ser identificadas. Para tais
rupturas sao propostas teorias-tentativa (hipéteses) que devem ser passiveis de teste. A
etapa de realizacao dos testes se refere ao falseamento, ou seja, a tentativa de refutagao
das hipdteses. Se as hipdteses resistirem aos testes de falseamento serdao consideradas
corroboradas, caso contrario serao consideradas refutadas. Para Popper (2004) esse é um
processo com poder de renovar a si mesmo, pois a refutagdo ou corroboracao de hipdteses
¢ capaz de originar novos problemas de pesquisa e novas hipdteses. Nesse sentido, Popper

(2004) afirma que a ciéncia comega com problemas e termina gerando novos problemas.

A Figura 21 apresenta genericamente a abordagem do método hipotético-dedutivo
em onze etapas. No caso, deve ser observado que, através de refutacao ou corroboragao
de hipéteses, o fluxo é ciclico com o surgimento de novos problemas com possiveis novas

hipoteses.

1) Conhecimento prévio, teorias existentes
¥
2) Lacunas, contradi¢cdes ou problemas
¥
— 3) Conjecturas, solugdes ou hipéteses —

4) Consequéncias falsedveis, enunciados deduzidos
¥
5) Técnicas de falseabilidade
¥
6) Testagem

[

7) Analise dos resultados
¥

8) Avaliagao das hipoteses

/\

— 9b) Refutagdo (rejeigdo) J { 9a) Corroboragdo (fi rejeigdo) ||

|

{ 10) Nova teoria J

|

[ 11) Nova lacuna, contradi¢ao ou problema }

i1

-_

Figura 21 — Diagrama genérico do método hipotético-dedutivo.
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A Figura 22 mostra o mesmo diagrama do método, mas adaptado ao contexto e
instrumentos desta tese. Na etapa 1, o contexto tedrico inclui problemas e algoritmos de
escalonamento de projetos para maz-npv. Na etapa 2, as principais lacunas (problemas) se
referem a complexidade aberta dos algoritmos de interesse. Na etapa 3, as trés hipoteses da
pesquisa sao tomadas como solucao proviséria. Na etapa 4, destacam-se as consequéncias
falseaveis. Na etapa 5, as hipdteses nulas em oposicao as hipéteses alternativas sao definidas.
Na etapa 6, destaca-se que um experimento fatorial é instrumento de testagem. Na etapa 7,
destaca-se que a analise dos resultados do experimento faz uso dos métodos de Kolmogorov-
Smirnov e Modelos de Regressao. Na etapa 8, as hipoteses sao avaliadas a luz dos resultados.
Na etapa 9, destacam-se as hipdteses corroboradas e ou refutadas. Na etapa 10, um novo
conhecimento tedrico sobre o comportamento dos algoritmos é obtido. Na etapa 11, tem-se

a oportunidade de identificar novas lacunas, que podem renovar o ciclo com novas hipoteses.

1) Teorias: problemas e algoritmos de escalonamento

¥

2) Problema: Algoritmos max-npv ¢/ complexidade aberta |

4 I )
— 3) Solucdo provisoria: trés hipoteses ne |
. J I
4) Se as hipoteses forem refu*tadas, os algoritmos mantém i
outra avaliacdo relativa entrf si (diferente das hipoteses) !
5) Hipoteses nulas que contradizem as alternativas i
! X !
6) Testagem com experimento fatorial — !
) v :
7) Analise ¢/ Kolmogorov-Smirnov e Modelos de Regressao :
! ’ |
8) Avaliagdo das hipoteses i
— 9b) Refutagdo (rejeicdo) J { 9a) Corroboracdo (fi rejeicdo) |, i
‘ ] |
{ 10) Nova teoria J i
I
I

-

[ 11) Nova lacuna, contradi¢cd3o ou problema T

Figura 22 — Diagrama parcialmente adaptado do método hipotético-dedutivo.
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5.3 VERIFICACAO DAS HIPOTESES

Considerando que as hip6teses devem ser testadas (sendo refutadas ou corroboradas),
deve-se definir quais serao as hipdteses alternativas e quais serao as hipéteses nulas. Nesse
sentido, as hipdteses ja apresentadas no Capitulo 1 serao consideradas como as hipoteses
alternativas. Com isso, as hipoteses nulas serdo oposicoes as alternativas. Portanto, se as
hip6teses nulas (Hg) forem refutadas, as hipéteses alternativas (H,) serdao corroboradas.

Sendo assim, as hipdéteses nulas podem ser descritas da seguinte maneira:

« Hipoétese Iy (H1):
O algoritmo RSFB nao estd em ordem (classe) de complexidade global maior que
os algoritmos SAAFB e HS.

« Hipoétese I1;, (H2):
Os algoritmos HS e SAAFB nao estao na mesma ordem (classe) de complexidade

global.

« Hipoétese 111, (H3)):
Os algoritmos RSFB, SAAFB e HS ndo estdo na mesma ordem (classe) de comple-

xidade, no que se refere ao nimero de buscas nas respectivas arvores geradoras.

5.4 TRATAMENTO E ANALISE DOS DADOS

Embora a caracterizacao dos dados utilizados, assim como dos instrumentos de
tratamento e analise pudessem fazer parte deste capitulo, optou-se em apresenta-los no

proximo capitulo que descreve integralmente o experimento da tese.
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6 EXPERIMENTO

Este capitulo descreve as varidveis utilizadas (independentes e dependentes), as
trés amostras de dados empregadas, a modelagem linear generalizada (como instrumento
estatistico) e os resultados produzidos pelos algoritmos em 14.000 instancias, com anélise

preliminar e apresentacao de vinte oito modelos estatisticos preditores.

6.1 VARIAVEIS INDEPENDENTES: FATORES

O experimento teve como objetivo investigar o desempenho computacional absoluto
e relativo dos algoritmos RSFB, SAAFB e HS sob diferentes caracteristicas de redes de
projeto. Essas caracteristicas, que também podem ser chamadas de fatores experimentais,
constituem as varidaveis independentes do experimento. A Tabela 2 mostra os fatores

experimentais e seus respectivos significados.

Tabela 2 — Fatores experimentais.

Fator Cdédigo | Descrigcao
vertices f1 Numero de vértices do grafo.
layers fo Nimero de camadas do grafo.
mazDegree f3 Grau méaximo (in e out) dos vértices do grafo.
discRate(%) fa Taxa de desconto usada no projeto.
percNeg(%) fs Percentual de atividades com fluxo de caixa negativo.
cpMult fe Deadline como um maultiplo da duragao do caminho critico.
edges fr Nimero de arestas do grafo.

6.2 VARIAVEIS DEPENDENTES: METRICAS DIRETAS

As varidveis dependentes do experimento foram selecionadas de forma a fornecer
uma medida do custo computacional dos algoritmos de interesse. Essas variaveis foram
definidas por duas métricas. A primeira métrica, denominada computational cost, representa
o custo computacional total realizado pelos algoritmos para avaliar os escalonamentos
otimos. Assim, a métrica computational cost é obtida somando-se o nimero de iteragoes
(nos algoritmos iterativos) ou o ntimero de chamadas recursivas (nos algoritmos recursivos)
ao numero de arestas verificadas na busca pela menor distadncia de deslocamento das
subarvores. As duas expressoes que correspondem a métrica computational cost (expressao

6.1 para algoritmos recursivos e expressdao 6.2 para iterativos) seguem exibidas abaixo:

computational cost = total__Recursion + edge__checked (6.1)
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computational cost = iteration SAD + edge checked (6.2)

Nos algoritmos RSFB e HS, a composicao de computational cost se refere ao indicado
na expressao 6.1. Nesse caso, a varidvel total__Recursion (linha 2 dos pseudocodigos em
Algoritmos 11 e 19) conta o nimero de chamadas recursivas e a variavel edge checked
(a linha 7 do pseudocddigo em Algoritmo 25) conta as arestas verificadas. No algoritmo
SAAFB, a composicao de computational cost se refere ao indicado na expressao 6.2. Neste
caso, a variavel iteration_ SAD (linhas 6 e 10 do pseudocddigo em Algoritmo 13) conta
as iteragoes realizadas e a variavel edge_ checked (também na linha 7 do pseudocédigo

em Algoritmo 25) conta as arestas verificadas.

A segunda métrica, chamada restarted search, representa o nimero de vezes que
uma nova pesquisa é reiniciada na arvore geradora. No caso do algoritmo RSFB, restarted
search ¢ medida pela variavel total Step 3, indicada na linha 2 do pseudocddigo em
Algoritmo 9. Essa varidvel guarda a contagem de todas as chamadas para o componente
Step 3 de RSFB. No caso do algoritmo SAAFB, restarted search é medida pela variavel
total__SAD, indicada na linha 3 do pseudocodigo em Algoritmo 17. Essa varidvel guarda a
contagem de todas as chamadas ao componente SAD de SAAFB. No caso do algoritmo HS,
restarted search é medida pela variavel total _H RS, indicada na linha 2 do pseudocodigo

no Algoritmo 23. Essa variavel contabiliza todas as chamadas para o componente HRS de
HS.

6.3 VARIAVEIS DEPENDENTES: METRICA DE LIMITE SUPE-
RIOR

As medidas computacionais mais comuns de custo de algoritmo sao a) limite
superior assintético (O), b) limite inferior assintético (€2), ¢) limite superior e inferior
assintotico (O). Nesse sentido, este experimento se preocupou em encontrar um limite
superior estatistico assintético (O) na forma de uma fungao de custo maximo empirico
como um retorno aproximado do custo computacional maximo em func¢ao de um fator
experimental, ou seja, maxrCost(fator = valor..ey). Nesse caso, a funcao retorna o custo

computacional maximo obtido no experimento quando o fator especifico assume valor asor-

Como cada um dos sete fatores experimentais (f;) assume valores em um conjunto

discreto D f;, todo o espaco amostral do experimento é dado por:

=7
s=TIDf
=1
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Assim, o espaco amostral do experimento é a relacdo que contém todas as tuplas
que podem ser formadas com todas as combinagoes possiveis de valores de fatores experi-

mentais, como segue:

S=AWfr,vfa,...,vf)|(vf1 € Dfi,vfs € Dfs,...,vfn € Df,)}

Desse modo, no espaco amostral, a fungao de custo computacional é S — R" e
um subespaco amostral é Sy, .5, = {s € S|s(..., fi = vfi,...}, que é subconjunto de

S, contendo todas as tuplas onde o fator f; assume o valor vf;. Da mesma forma, a

funcao de custo computacional empirico é Cost(vfi,vfa, ..., vf,) = Cost(fi = vfi, fo =
vfay .oy fu = vfn), que é o valor experimental obtido para cada elemento do espago
amostral S.

Por fim, a funcdo empirica maxCost(f;,vf;) pode ser definida como:

maxCost(f;,vf;) = max(Cost(s;|s; € Sy u5,))

6.4 CONJUNTO DE DADOS: CARACTERISTICAS DAS AMOS-
TRAS

O experimento executou os algoritmos em trés amostras compreendendo 14.000
instancias de rede de projeto (5.000 na Amostra 1, 5.000 na Amostra 2 e 4.000 na Amostra
3). As instancias foram criadas a partir de um gerador de redes aleatérias, desenvolvido
exclusivamente para o experimento, inspirado em Erdos, Rényi et al. (1960). Vale destacar
que o tempo para gerar as instancias da Amostra 3 foi muito maior do que o tempo para
gerar as instancias das Amostras 1 e 2 (medido em segundos). Desse modo, por questao de
conveniéncia, o nimero de instancias da Amostra 3 é um pouco menor que o nimero das
demais. Assim, o gerador foi utilizado para criar instancias aleatorias a partir de intervalos

de valores para os parametros conforme a Tabela 3.
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Tabela 3 — Amostragem aleatoria.

Parametro | Amostra 1 Amostra 2 Amostra 3
vertices 16..80 16..320 16..320
layers 2..vertices — 1 | 2..vertices — 1 2
mazxDegree 2 0u3 20u3 (vertices — 2)/2
discRate(%) 1..20 1..20 1..20
percNeg(%) | 0,10,20,..100 0,10,20,..100 0,5,10,15...50
cpMult 1.2 1.2 1.2
cashFlow -100..100 -100..100 -100..100
activityDur 5..10 5..10 5..10

As Amostras 1 e 2 diferem entre si apenas no niamero de vértices das redes, por
conta da intencao de avaliar o comportamento dos algoritmos em dois conjuntos distintos

de redes de projeto: redes pequenas/médias (Amostra 1) e redes grandes (Amostra 2).

A Amostra 3, por sua vez, foi criada para avaliar o comportamento dos algoritmos em
grafos com apenas duas camadas (desconsiderando dummies), em que todos os vértices da
primeira camada estao conectados a todos os vértices da segunda camada. Tal configuracao
gerou grafos com o niimero maximo de arestas, ou seja, digrafos bipartidos completos
(desconsiderando dummies). Isso forneceu uma amostra de dados desenhada para estressar
os algoritmos com um alto nimero de arestas na busca por subarvores candidatas a
deslocamento. Ainda na Amostra 3, o pardmetro percNeg utilizou um intervalo com
valores espacados de 5 em 5 e limitado a 50. Tal espacamento foi utilizado com o intuito
de suavizar os modelos estatisticos para esse parametro. Ja o limite de 50, também para
o parametro percNeg, foi utilizado por se tratar de grafos com apenas duas camadas,
fazendo com que no maximo uma das camadas tenha integralmente atividades com fluxo

de caixa negativo.

Os algoritmos foram codificados em Python 3 e executados em um computador
pessoal, com processador core i de 2,50 GHz, com 32 GB de RAM, rodando em Windows
10. Vale ressaltar que embora existam instancias disponiveis na literatura, optou—se por
criar e utilizar um gerador especifico para este experimento com a finalidade de estabelecer

faixas de valores de parametros com aumento gradual.

6.5 INSTRUMENTO DE MODELAGEM ESTATISTICA: MLG

A regressao linear classica foi o primeiro instrumento de analise de dados con-
siderado. No entanto, como alguns dos pressupostos da abordagem de regressao linear
cléssica (normalidade dos residuos e homocedasticidade) nao foram satisfeitos, mesmo

com transformacoes de Box-Cox e logaritmicas, outra ferramenta foi utilizada: a regressao
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generalizada. Essa abordagem faz parte do grupo denominado Modelos Lineares Generali-
zados (MLG), do inglés Generalized Linear Models (GLM), grupo introduzido por Nelder
e Wedderburn (1972). Nesse caso, a abordagem de regressao generalizada admite modelos
lineares e também nao lineares, além de variaveis dependentes com distribui¢des como

Bernoulli, Poisson, Poisson-Gamma e a prépria Gaussiana (normal).

Segundo Féavero e Belfiore (2019), a definigdo adequada de um modelo linear gene-
ralizado deve considerar a caracteristica da variavel dependente. Nesse sentido, merecem
destaque as caracteristicas de dois tipos de variaveis dependentes apresentadas por Fa-
vero e Belfiore (2019). Na primeira, o modelo generalizado é denominado de tipo linear
quando a variavel dependente é quantitativa e aderente a distribuicao normal. Na segunda,
quando a varidvel dependente é quantitativa, sendo dado de contagem (valores inteiros e
nao negativos), nao aderente a distribuicdo Gaussiana, deve-se considerar a distribuigao
Poisson ou Poisson-Gamma. Vale ressaltar que a diferenca entre uma distribuicao Poisson
e uma distribuigdo Poisson-Gamma ¢é a cauda longa a direita da segunda distribuigao
(Poisson-Gamma), caracterizando uma superdispersao dos dados. Em outras palavras,
quando a varidncia é estatisticamente maior que a média (com dados de contagem), deve-se
escolher a distribuicao Poisson-Gamma. Nesse caso, o modelo generalizado é chamado de

binomial negativa.

Neste trabalho, todos os resultados foram analisados utilizando modelos generaliza-

dos com distribui¢do binomial negativa (Poisson-Gamma).

6.6 RESULTADOS: ANALISE PRELIMINAR DOS DADOS

A andlise preliminar dos resultados experimentais seguiu os seguintes passos: (1)
gerar uma andalise suméria dos dados, (2) verificar a similaridade entre as distribui¢oes
dos resultados empiricos e (3) verificar o grau de correlagdo entre os fatores e as varidveis

dependentes.

6.6.1 Sumario das variaveis dependentes

As Tabelas 4, 5, 6, 7, 8 e 9 apresentam os resultados de escalonamento produzidos
pelos algoritmos em termos de valores minimo, primeiro quartil, mediana, média, terceiro

quartil e maximo, por métrica e tipo de amostra.

Na Tabela 4, referente a métrica computational cost na Amostra 1, é possivel notar
que os valores para os trés algoritmos no primeiro quartil e também no segundo quartil

(mediana) sdo muito préximos. No entanto, no terceiro quartil, o valor para o algoritmo
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RSFB é quase o dobro dos respectivos valores de SAAFB e HS. Ressalta-se também que o
valor maximo de RSFB é cerca de cinco vezes maior que os respectivos valores de SAAFB
e HS. Na Tabela, 5, referente a métrica restarted search na Amostra 1, a mediana de RSFB
é trés vezes maior que o valor de SAAFB e HS, assim como a média. No terceiro quartil, o
valor de RSFB ¢ cinco vezes maior que os demais. O valor méaximo de RSFB ¢ cerca de

vinte vezes maior que os dos outros algoritmos.

Tabela 4 — Sumario Amostra 1 - métrica computational cost.

Algo. Min. 1° Q. Mediana Média 3° Q. Max.

HS 18 93 183 302 377 4308
RSFB 18 7 262 614 689 25587
SAAFB 17 91 179 295 360 4298

Tabela 5 — Sumario Amostra 1 - métrica restarted search.
Algo. Min. 1° Q. Mediana Média 3° Q. Max.

HS 1 2 3 3 4 15
RSFB 1 3 9 15 20 339
SAAFB 1 2 3 3 4 15

As Amostras 2 e 3 tém praticamente os mesmos resultados entre os algoritmos
SAAFB e HS, conforme mostram as Tabelas 6, 7, 8 e 9. Neste ponto, vale ressaltar que o
algoritmo RSFB apresentou estouro de pilha de recursao em grafos com até 320 vértices.
Assim, o uso de RSFB nas Amostras 2 e 3 se tornou inviavel. Vale lembrar que as Amostras

2 e 3 possuem grafos com quantidade de vértices que variam de 16 a 320.

Tabela 6 — Sumario Amostra 2 - métrica computational cost.

Algo. Min. 1° Q. Mediana Média 3° Q. Max.
HS 18 310 978 2795 3008 58409
SAAFB 17 307 973 2791 3003 58391

Tabela 7 — Sumaério Amostra 2 - métrica restarted search.

Algo. Min. 1° Q. Mediana Média 3° Q. Max.
HS 1 2 3 4 5 26
SAAFB 1 2 3 4 5 26

Tabela 8 — Suméario Amostra 3 - métrica computational cost.

Algo. Min. 1° Q. Mediana Média  3° Q. Max.
HS 18 2706 32826 349093 271009 10186880
SAAFB 17 2631 30819 347432 264012 10186639
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Tabela 9 — Sumario Amostra 3 - métrica restarted search.

Algo. Min. 1° Q. Mediana Média 3° Q. Max.
HS 1 8 21 32 47 241
SAAFB 1 8 21 32 47 241

Os dados das Tabelas 6, 7, 8 e 9 também podem ser avaliados através de gréafico tipo
bozplot, como mostram as Figuras 23 e 24. No caso da Amostra 1, para as duas métricas,
pode-se observar que a cauda longa de RSFB indica maior degeneracao quando comparada
a cauda de SAAFB e HS. Ja nas Amostras 2 e 3, é possivel verificar que SAAFB e HS
tém a mesma degeneracao nas duas métricas. Também é possivel constatar que todas
as amostras sao positivamente assimétricas, ou seja, possuem respectivas medianas mais
proximas de seus respectivos primeiros quartis do que de seus respectivos terceiros quartis.
Além disso, a quantidade consideravel de outliers sugere dificuldades com alguns métodos

estatisticos paramétricos.
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Figura 24 — Sumario da métrica restarted search - Amostras 1, 2 e 3.

6.6.2 Tipo de distribuicdo dos resultados

As distribuicoes das métricas também foram avaliadas com auxilio de histogramas.

Na Amostra 1, conforme indicam as Figuras 25 e 26, é possivel notar que as distribuigoes

possuem maior concentracao de resultados a esquerda e apresentam queda exponencial

com cauda longa a direita. Esse padrao sugere que as distribuicoes podem ser Poisson ou

Poisson-Gamma, conforme argumenta Favero e Belfiore (2019), considerando ainda que

essas variaveis sao dados de contagem.
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Figura 26 — Distribuicoes de restarted search - Amostra 1.

Nos casos das Amostras 2 e 3, conforme Figuras 27 e 28, também se pode ver

o mesmo padrao de concentragao de resultados a esquerda e cauda longa a direita. Ao

mesmo tempo, para computational cost, observa-se que os maiores resultados na Amostra

3 sao da ordem de 10.000.000, enquanto na Amostra 2 os maiores resultados sdo da ordem

de 60.000. E importante lembrar que as Amostras 2 e 3 possuem grafos que variam de 16

a 320 vértices, mas que os maiores resultados da Amostra 3 sdo cerca de 166 vezes maiores

que os da Amostra 2 para os mesmos algoritmos (SAAFB e HS). Essa grande diferenca na

métrica principal esta relacionada ao alto nimero de arestas nos grafos da Amostra 3, que

sao digrafos bipartidos completos (desconsiderando dummies).
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Figura 28 — Distribui¢oes de restarted search - Amostras 2 e 3.

6.6.3 Testes de similaridade das distribuicoes

Como os dados do experimento sdo nao-paramétricos (sem distribui¢do gaussiana),
as distribuicoes das amostras foram comparadas por meio do teste de Kolmogorov-Smirnov
(KS), que permite avaliar a similaridade estatisticamente relevante entre duas distribuigoes.
Nesse caso, as comparacoes foram feitas por amostra, métrica e algoritmo, conforme
Tabelas 10 e 11. Essas tabelas mostram que as distribuicoes de SAAFB e HS sao sempre
estatisticamente semelhantes (através das colunas wvalor p e Similar). Em contrapartida,

as distribui¢coes de RSFB nao possuem similaridade estatistica com nenhuma das demais.
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Tabela 10 — Comparacao de distribui¢oes com KS - métrica computational cost.

Amostra Comparagao estatistica D valor p Similar
1 RSFB vs SAAFB 0.17428 2.2e-16  Nao
1 RSFB vs HS 0.17160 2.2e-16  Nao
1 SAAFB wvs HS 0.01260 0.8222  Sim
2 SAAFB wvs HS 0.00340 1.0000  Sim
3 SAAFB vs HS 0.00775 1.0000  Sim

Tabela 11 — Comparacao de distribui¢des com KS - métrica restarted search.

Amostra Comparacao estatistica D valor p Similar
1 RSFB vs SAAFB 0.57580 2.2e-16  Nao
1 RSFB vs HS 0.57560 2.2e-16  Nao
1 SAAFB vs HS 0.00000 1.0000  Sim
2 SAAFB wvs HS 0.00000  1.0000  Sim
3 SAAFB wvs HS 0.00125 1.0000  Sim

6.6.4 Correlacdo entre fatores e métricas

Sobre os fatores experimentais, também foram feitas avaliagoes quanto a possivel
correlagdo com as variaveis dependentes computational cost e restarted search. Para todas
as amostras, o método de correlagao utilizado foi o Coeficiente de Spearman, uma vez
que as distribui¢oes nao foram satisfeitas nos testes de normalidade (os dados sao nao-
paramétricos). A correlacdo levou em consideragao apenas o maximo (de computational
cost e restarted search) para cada valor dos fatores experimentais. No caso do fator f5
(percNeg), em todos os algoritmos, a correlacao foi avaliada apenas para valores com até
50% de atividades negativas, pois os algoritmos invertem o sentido da busca quando esse

valor é maior do que isso.

Assim, na Amostra 1, de acordo com a Tabela 12, é possivel notar que para a
métrica computational cost os trés fatores com os maiores coeficientes de correlagao foram
f1 (vertices ), f5 (percNeg) e fr (edges). Para a métrica restarted search a maior correla¢ao
foi com fy (vertices), fs (percNeg), fr (edges) e fy (discRate). No entanto, a correlagao da
métrica restarted search com edges é menor que computational cost com edges. Os demais
fatores nao apresentaram coeficientes relevantes. Vale ressaltar que como para os fatores f3
(mazDegree) e fg (cpMult) os respectivos intervalos de sorteio incluem apenas dois valores

possiveis, seus coeficientes foram considerados Nao Aplicaveis (NA).

Na Amostra 2, conforme a Tabela 14, é possivel notar que os dois fatores com
os maiores coeficientes de correlacdo com a métrica computational cost também foram

f1 (vertices) e f5 (percNeg), ambos com valores acima de 90%. Os demais fatores nao
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Tabela 12 — Coeficiente de Spearman (computational cost vs fatores) - Amostra 1.

vertices layer maxDegree discRate percNeg cpMult edges

RSFB 0.93 -0.20 NA 0.67 0.94 NA  0.78
SAAFB 0.96 -0.18 NA 0.70 1.00 NA 085
HS 0.96 -0.18 NA 0.70 1.00 NA 085

Tabela 13 — Coeficiente de Spearman (restarted search vs fatores) - Amostra 1.

vertices layer maxDegree discRate percNeg cpMult edges

RSFB 0.86 -0.29 NA 0.79 0.94 NA  0.68
SAAFB 0.78 -0.40 NA 0.44 0.71 NA  0.56
HS 0.78 -0.40 NA 0.44 0.71 NA  0.56

apresentaram coeficientes de correlacao relevantes. A Tabela 15 mostra que a maior

correlacao de restarted search foi com o fator f; (vertices).

Tabela 14 — Coeficiente de Spearman (computational cost vs fatores) - Amostra 2.

vertices layer maxDegree discRate percNeg cpMult edges
SAAFB 0.93 -0.13 NA 0.37 1.00 NA 0.76
HS 0.93 -0.13 NA 0.37 1.00 NA 0.75

Tabela 15 — Coeficiente de Spearman (restarted search vs factors) - Amostra 2.

vertices layer maxDegree discRate percNeg cpMult edges
SAAFB 0.70 -0.32 NA 0.58 0.39 NA  0.43
HS 0.70 -0.32 NA 0.58 0.39 NA 043

Na Amostra 3, de acordo com as Tabelas 16 e 17, é possivel notar que quatro
fatores apresentaram fortes coeficientes de correlagao: fy (vertices), fs (maxDegree), fs
(percNeg) e f, (discRate). E importante dizer que como o fator mazDegree, na Amostra
3, inclui uma faixa de valores de (16 —2)/2 a (320 — 2)/2 (de acordo com a Tabela 3), o
coeficiente de correlagao é aplicavel e apresenta um valor relevante, diferente das Amostras

1 e 2. Os demais fatores nao apresentaram valores de coeficiente de correlagdo relevantes.

Tabela 16 — Coeficiente de Spearman (computational cost vs fatores) - Amostra 3.

vertices layer maxDegree discRate percNeg cpMult edges
SAAFB 0.93 NA 0.96 0.75 1.00 NA  0.53
HS 093 NA 0.96 0.75 1.00 NA 0.53

Tabela 17 — Coeficiente de Spearman (restarted search vs fatores) - Amostra 3.

vertices layer maxDegree discRate percNeg cpMult edges
SAAFB 0.85 NA 0.88 0.88 0.99 NA  0.36
HS 0.85 NA 0.88 0.88 0.99 NA 0.36
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Para fechar esta se¢ao, a Tabela 18 mostra a correlagao entre a métrica principal
computational cost (variavel dependente) e o tempo de execugao dos algoritmos para
escalonar os projetos (tempo expresso em milissegundos). Nesse caso, como os algoritmos
invertem a direcao da busca quando percNeg é maior que 50%, a correlacao considerada foi
limitada aos valores desse fator com até 50%. Como o algoritmo RSFB nao foi utilizado
nas Amostras 2 e 3, NA se refere a Nao é Aplicavel. Nos demais casos, hd uma correlagao
forte (acima de 70%) ou muito forte (acima de 90%) entre computational cost e a medida
de tempo (que por questao de escopo nao foi tratada como variavel dependente). Nao foi
feita correlacao entre restarted search e tempo de execugao, pois essa varidavel dependente

nao se refere ao custo total, como é o caso de computational cost.

Tabela 18 — Coeficiente de Spearman (computational cost vs tempo de execugao).

Amostra 1 Amostra 2 Amostra 3

RSFB 0.90 NA NA
SAAFB 0.79 0.79 0.96
HS 0.86 0.92 0.96

6.7 RESULTADOS: MODELOS ESTATISTICOS

Os resultados experimentais foram analisados com a técnica de modelagem estatis-
tica denominada MLG, como previamente anunciado. Vinte e oito modelos estatisticos
foram gerados e relatados a partir dos resultados das duas métricas (computational cost e
restarted search). Todos os modelos assumiram distribuicdo Poisson-Gamma (binomial
negativa), o que estd de acordo com os resultados da andlise preliminar. Foram desenvolvi-
dos dois tipos de modelos, com um fator e com dois fatores, considerando a formulagao

maxCost da Secao 6.3.

6.7.1 Modelos da Amostra 1

Os resultados da Amostra 1 (redes entre 16 e 80 vértices) permitiram a criagao
de onze modelos: nove referentes a métrica computational cost e trés referentes a métrica

restarted search.

6.7.1.1 Modelos para computational cost (Amostra 1)

O Modelo 1 (M1) se refere a fungao maxCost(vertices) para o algoritmo RSFB
em fungao do fator vertices. A Figura 29(a) destaca a curva, o polindmio e a proporgao
do desvio explicado com D? ajustado (D? adj.) do modelo. E importante destacar que em

MLG, D? ajustado equivale a R? ajustado (proporcao da variacao explicada). A Tabela



Capitulo 6. Ezperimento 83

19 mostra o respectivo valor estimado, erro padrao, valor da estatistica z de Wald e o
valor Pr(> |z|). Sobre Pr(> |z|), vale dizer que quando os valores sdo < 0,05 (dentro
do nivel de significancia adotado de 5%), o parametro é considerado relevante para o
modelo. Assim, no Modelo 1, o polinébmio que expressa o comportamento do algoritmo é:

mazCost(z) = 8 + 7x — 1z% + 1z*, onde z se refere ao parametro vertices.

Tabela 19 — RSFB maxCost(vertices) para computational cost - Amostra 1.

Modelo 1 (M1) Estimativa FErro padrao valor z Pr(>|z|)

(Intercepto) 8.1340 0.0421 193.33  0.0000
poly(x, 3)1 7.2306 0.3395  21.29 0.0000
poly(x, 3)2 -1.2399 0.3395 -3.65 0.0003
poly(x, 3)3 0.8342 0.3395 246  0.0140

Tabela 20 — SAAFB maxCost(vertices) para computational cost - Amostra 1.

Modelo 2 (M2) Estimativa Erro padrao valor z Pr(>|z|)

(Intercepto) 6.9091 0.0261 264.79  0.0000
poly(x, 2)1 6.4801 0.2115  30.64  0.0000
poly(x, 2)2 -0.9662 0.2112  -4.57  0.0000

Tabela 21 — HS maxCost(vertices) para computational cost - Amostra 1.

Modelo 3 (M3) Estimativa FErro padrao valor z Pr(>|z|)

(Intercepto) 6.9329 0.0270  256.52 0.0000
poly(x, 2)1 6.3491 0.2189  29.00 0.0000
poly(x, 2)2 -0.9799 0.2187  -4.48 0.0000

(M1) : RSFB : maxCost(x) =8+ 7x+ (- 1x°)+ 1x : D’adj= 0.85 (M2) : SAAFB : maxCost(x) = 7 +6x + (- 1x°) : D’adj=0.92

20000

nnnnn

Figura 29 — RSFB e SAAFB maxCost(vertices) para computational cost - Amostra 1.

Os Modelos 2 (M2) e 3 (M3) se referem a fungao maxCost(vertices) dos algoritmos
SAAFB e HS. A Figura 29(b) e a Figura 30(a) destacam as respectivas curvas, polinémios

e D? ajustados dos modelos. As Tabelas 20 e 21 mostram os resultados dos modelos.
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Assim, M2 e M3 tém o mesmo polindémio: maxCost(z) = 7+ 6z — 122, onde x se refere

ao parametro vertices.

(M3) : HS : maxCost(x) = 7 +6x + (- 1x°) : Dadj=0.92 (M4) : RSFB : maxCost(x) = 8+ (- 1x) + (-6x°) + 1x*+ (- 1x") : D’adj=0.85

nnnnn

Figura 30 — HS maxCost(vertices), RSFB maxzCost(percNeg), comp. cost - Amostra 1.

Os Modelos 4 (M4), 5 (M5) e 6 (M6) se referem a fungdo mazCost(percNeg) dos
algoritmos RSFB, SAAFB e HS para computational cost. As Figuras 30(b), 31(a), e 31(b)
destacam as respectivas curvas, polinomios e D? ajustados. As Tabelas 22, 23 e 24 exibem
os resultados dos modelos. O polindmio que expressa o comportamento do algoritmo no
Modelo 4 é: mazCost(z) = 8 — 62° — 1z*, onde z é percNeg. J& os Modelos 5 e 6 tém o

mesmo polindémio: mazCost(x) =7 — 4z + 123 — 12, onde = é percNeg.

Tabela 22 — RSFB maxCost(percNeg) para computational cost - Amostra 1.

Modelo 4 (M4) Estimativa FErro padrao valor z Pr(>|z|)

(Intercepto) 7.9514 0.1194  66.62  0.0000
poly(x, 4)1 -0.6855 0.4000 -1.71 0.0866
poly(x, 4)2 -6.1049 0.4008 -15.23 0.0000
poly(x, 4)3 0.7411 0.3992 1.86  0.0634
poly(x, 4)4 -1.1437 0.3970 -2.88 0.0040

Tabela 23 — SAAFB maxCost(percNeg) para computational cost - Amostra 1.

Modelo 5 (M5) Estimativa Erro padrao valor z Pr(>|z|)

(Intercepto) 7.0701 0.0799  88.45  0.0000
poly(x, 4)1 -0.5058 0.2691 -1.88 0.0602
poly(x, 4)2 -3.7575 0.2696 -13.94 0.0000
poly(x, 4)3 0.9398 0.2681 3.51 0.0005
poly(x, 4)4 -0.8128 0.2662 -3.05 0.0023




Capitulo 6. Ezperimento 85

Tabela 24 — HS maxzCost(percNeg) para computational cost - Amostra 1.

Modelo 6 (M6) Estimativa Erro padrao valor z Pr(>|z|)

(Intercepto) 7.0826 0.0796  88.94  0.0000
poly(x, 4)1 -0.4734 0.2681  -1.77  0.0774
poly(x, 4)2 -3.7338 0.2686 -13.90  0.0000
poly(x, 4)3 0.9309 0.2671  3.49  0.0005
poly(x, 4)4 -0.8362 0.2652  -3.15  0.0016

(M5) : SAAFB : maxCost(x) = 7 + (- 1x) + (-4x?) + 1" + (- 1x*) : D’adj=0.86 (M6) : HS : maxCost(x) = 7 +(0x) + (- 4x%) + 1x’ + (- 1x") : D’adj = 0.86

Figura 31 — SAAFB e HS maxCost(percNeg) para computational cost - Amostra 1.

Além dos modelos de um fator, trés modelos de dois fatores foram desenvolvidos
para computational cost. As Figuras 32, 33 e 34 destacam cada um desses modelos
com seus dados originais. Os eixos dos modelos se referem a x(vertices), z(percNeg)
e y(maxCost). A Tabela 25 se refere ao primeiro modelo com dois fatores, ou seja,
maxCost(vertices, percNeg) para RSFB. No Modelo 15 (M15), o polindémio que expressa
o comportamento do algoritmo é: maxCost(x,y) = 6+192—3y—3x? —35y>+41> —3y* — 445,
onde x é vertices e y é percNeg. J&4 o D? ajustado de M15 foi de 88%.

Tabela 25 — RSFB maxCost(vertices, percNeg) para computational cost - Amostra 1.

Modelo 15 (M15) Estimativa Erro padrao valor z Pr(>|z|)

(Intercepto) 6.3092 0.0184 343.15  0.0000
poly(x, 2)1 18.9898 04930  38.52  0.0000
poly(x, 2)2 -3.0871 0.4924  -6.27  0.0000
poly(y, 6)1 -3.1256 0.4980  -6.27  0.0000
poly(y, 6)2  -35.3618 0.4999 -70.74  0.0000
poly(y, 6)3 3.5188 0.4972  7.08  0.0000
poly(y, 6)4 -3.3180 0.4937  -6.72  0.0000
poly(y, 6)5 -0.4624 0.4906  -0.94  0.3459
poly(y, 6)6 -3.6113 0.4887  -7.39  0.0000

As Tabelas 26 e 27 se referem aos Modelos 16 (M16) e 17 (M17). Esses modelos
tém o mesmo polindmio: maxCost(x) = 6 + 16z — 3x% — 229> + 6y° — 3y* + 25 + 245,
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onde x se refere ao parametro vertices e y ao parametro percNeg. Além disso, M16 e M17

tém D? ajustado no valor de 89%.

Tabela 26 — HS maxCost(vertices, percNeg) para computational cost - Amostra 1.

Modelo 16 (M16) Estimativa FErro padrao valor z Pr(>|z|)
(Intercepto) 5.7726 0.0127 454.17  0.0000
poly(x, 2)1  16.5659 0.3412 4855  0.0000
poly(x, 2)2  -2.7747 0.3405 -8.15  0.0000
poly(y, 6)1 -0.6380 0.3469 -1.84 0.0659
poly(y, 6)2 -22.4096 0.3474 -64.51  0.0000
poly(y, 6)3 5.8386 0.3451  16.92 0.0000
poly(y, 6)4  -3.2432 0.3418  -9.49  0.0000
poly(y, 6)5 1.8596 0.3390 5.49 0.0000
poly(y, 6)6 -2.5607 0.3372 -7.59 0.0000

RSFB : Dados Originais RSFB : Dados Modelados (M15)

. maxGost> 3000
A maxGost <= 3000

E maxCost> 3000
S maxCost <= 3000

maxGost <= 2000
maxCosi <= 1000

maxCost <= 2000
max-Cost <= 1000

maxCost
maxCost

percNeg

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000

| \\\
° 5
=
percNeg

0 20 40 b"ﬂ 80 100

0 20 40 60 éU 100

vertices vertices

Figura 32 — RSFB maxCost(vertices, percNeg) para computational cost - Amostra 1.

Tabela 27 — SAAFB maxCost(vertices, percNeg) para computational cost - Amostra 1.

Modelo 17 (M17) Estimativa Erro padrao valor z Pr(>|z|)
(Intercepto) 5.7726 0.0127 454.17 0.0000
poly(x, 2)1 16.5659 0.3412  48.55 0.0000
poly(x, 2)2 -2.7747 0.3405 -8.15 0.0000
poly(y, 6)1  -0.6380 0.3460  -1.84  0.0659
poly(y, 6)2  -22.4096 0.3474  -64.51  0.0000
poly(y, 6)3 5.8386 0.3451  16.92 0.0000
poly(y, 6)4  -3.2432 0.3418  -9.49  0.0000
poly(y, 6)5 1.8596 0.3390 5.49 0.0000
poly(y, 6)6  -2.5607 0.3372 =759 0.0000
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HS : Dados Originais
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Figura 33 — HS maxCost(vertices, percNeg) para computational cost - Amostra 1.
SAAFB : Dados Originais SAAFB : Dados Modelados (M17)
S maxCosr> 3000 E  maxCost > 3000
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Figura 34 — SAAFB maxCost(vertices, percNeg) para computational cost - Amostra 1.

Neste ponto, cabe dizer que modelos com o fator edges também foram testados
para RSFB, SAAFB e HS. No entanto, tais resultados nao seguem detalhados pois foram
muito semelhantes aos dos modelos com o fator vertices. Atribui-se a essa semelhanca
a proporcionalidade que vertices e edges possuem entre si nas redes da Amostra 1.
Consequentemente, na Amostra 1, modelos com o fator edges também resultam em

polindémios de grau 3 para RSFB e grau 2 para SAAFB e HS.
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6.7.1.2 Modelos para restarted search (Amostra 1)

Para a métrica restarted search, na Amostra 1, foram construidos trés modelos.
Os Modelos 1b (M1b), 2b (M2b) e 3b (M3b) se referem a fungao maxCost(vertices) dos
algoritmos RSFB, SAAFB e HS, conforme mostram as Figuras 35 e 36. A Tabela 28 mostra
que o polinémio do Modelo 1b é: maxCost(x) = 3 + Oz, onde z é vertices. As Tabelas
29 e 30 mostram que os Modelos 2b e 3b tém o mesmo polindémio: maxCost(x) = 1 + Oz,

onde x é vertices.

Tabela 28 — RSFB maxCost(vertices) para restarted search - Amostra 1.

Modelo 1b (M1b) Estimativa Erro padrao valor z Pr(>|z|)
(Intercepto) 3.0443 0.1194  25.49  0.0000
X 0.0278 0.0022  12.67 0.0000

(M1k) : RSFB : maxCost(x) =3+0x: Dzadj =069

100

vertices

Figura 35 — RSFB maxzCost(vertices) para restarted search - Amostra 1.

Tabela 29 — SAAFB maxCost(vertices) para restarted search - Amostra 1.

Modelo 2b (M2b) Estimativa Erro padrao valor z Pr(>|z|)
(Intercepto) 15110 0.1349 11.20  0.0000
X 0.0109 0.0024 4.59 0.0000

Tabela 30 — HS maxCost(vertices) para restarted search - Amostra 1.

Modelo 3b (M3b) Estimativa Erro padrao valor z Pr(>|z|)
(Intercepto) 1.4908 0.1355  11.00 0.0000
X 0.0112 0.0024 4.70 0.0000
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(M2b) : SAAFB : maxCost(x) =2+0x : Dzadj =0.53 (M3b) : HS : maxCost(x)=1+0x: Dzadj =055

20 40 60 80 20 40
a vertices b vertices

Figura 36 — SAAFB e HS maxCost(vertices) para restarted search - Amostra 1.

6.7.2 Modelos da Amostra 2

Os resultados da Amostra 2 (redes entre 16 e 320 vértices) permitiram a criagao
de oito modelos: seis referentes a métrica computational cost e dois referentes a métrica

restarted search.

6.7.2.1 Modelos para computational cost (Amostra 2)

Os Modelos 7 (M7) e 8 (M8) se referem a fungao maxCost(vertices) dos algoritmos
SAAFB e HS para a métrica computational cost, conforme mostra a Figura 37. As Tabelas
31 e 32 mostram que os modelos tém o mesmo polindmio: maxCost(x) = 9+22x — 6224223,

onde x é vertices.

Tabela 31 — SAAFB maxCost(vertices) para computational cost - Amostra 2.

Modelo 7 (M7) Estimativa Erro padrao valor z Pr(>|z|)

(Intercepto) 8.7534 0.0228 383.93 0.0000
poly(x, 3)1 22.4161 0.3987  56.23 0.0000
poly(x, 3)2 -6.0673 0.3987 -15.22 0.0000
poly(x, 3)3 2.2616 0.3987 2.67 0.0000

Tabela 32 — HS maxzCost(vertices) para computational cost - Amostra 2.

Modelo 8 (M8) Estimativa Erro padrao valor z Pr(>|z|)

(Intercepto) 8.7560 0.0228 384.63 0.0000
poly(x, 3)1 22.3701 0.3981  56.20 0.0000
poly(x, 3)2 -6.0328 0.3981 -15.15 0.0000

poly(x, 3)3 2.2387 0.3981 2.62 0.0000
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(M7) : SAAFB : maxCost(x) =9+ 22x + (—6x?) + 2x" : D’adj=0.88 (M8): HS : maxCost(x) = 9+ 22x + (~6x°)+ 2" : D’adj = 0.88
50000

50000
nnnnn

nnnnn

Figura 37 — SAAFB, HS maxzCost(vertices) para computational cost - Amostra 2.

Os Modelos 9 (M9) e 10 (M10) se referem ao maxCost(percNeg) dos algoritmos
SAAFB e HS, conforme mostra a Figura 38. As Tabelas 33 e 34 destacam que M9 e M10
tém o mesmo polindmio: marCost(x) = 9 — 1z — 5z* + 2% — 12* + 12° — 12°, onde z ¢

percNeg.

Tabela 33 — SAAFB maxCost(percNeg) para computational cost - Amostra 2.

Modelo 9 (M9) Estimativa Erro padrao valor z Pr(>|z|)

(Intercepto) 9.1172 0.0349 260.94  0.0000
poly(x, 6)1 -0.8530 0.1187 -7.19 0.0000
poly(x, 6)2  -5.1860 0.1191 -43.54  0.0000
poly(x, 6)3 1.3668 0.1181 11.57 0.0000
poly(x, 6)4 -0.6875 0.1166 -5.89 0.0000
poly(x, 6)5 0.5134 0.1154 445  0.0000
poly(x, 6)6 -0.7549 0.1146  -6.58 0.0000

Tabela 34 — HS maxzCost(percNeg) para computational cost - Amostra 2.

Modelo 10 (M10) Estimativa FErro padrao valor z Pr(>|z|)

(Intercepto) 9.1186 0.0349 261.04  0.0000
poly(x, 6)1 -0.8529 0.1186 -7.19 0.0000
poly(x, 6)2 -5.1829 0.1191 -43.53 0.0000
poly(x, 6)3 1.3665 0.1181  11.57  0.0000
poly(x, 6)4  -0.6871 0.1166  -5.80  0.0000
poly(x, 6)5 0.5138 0.1154 4.45  0.0000
poly(x, 6)6 -0.7546 0.1146 -6.58 0.0000
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(M9) : SAAFB : maxCost(x) =9+ (— 1x) + (=5x%) + 1x°+ (= 1x*) + 1x° + (- 1x%) : D’adj=0.97 (M10) : HS : maxCost(x) = 9+ (= 1x) + (= 5x%) + 1x° = (- 1x*) = 1x° + (- 1x°) : D’adj=0.97

nnnnn

40000

Figura 38 — SAAFB, HS maxCost(percNeg) para computational cost - Amostra 2.

Com dois fatores, os Modelos 18 (M18) e 19 (M19) se referem a fungao
mazCost(vertices, percNeg) dos algoritmos HS e SAAFB, conforme mostram as Figuras
39 e 40. As Tabelas 35 e 36 mostram que os modelos tém o mesmo polindémio: maxCost(x) =
7+ 581 — 6y — 1522 — 61y* + 523 + 19y — 1y* + 13° — 6y°, onde x é vertices e y é percNeg.

M18 e M19 apresentam o mesmo valor para D? ajustado, 42%.

Tabela 35 — HS maxCost(vertices, percNeg) para computational cost - Amostra 2.

Modelo 18 (M18) Estimativa FErro padrao valor z Pr(>|z|)

(Intercepto) 6.9367 0.0262 265.07  0.0000
poly(x, 3)  57.9835 1.5165  38.24  0.0000
poly(x, 3)2  -14.8337 15165  -9.78  0.0000
poly(x, 3)3 5.1964 15164  3.43  0.0006
poly(y, 6)1 _5.7769 1.5168  -3.81  0.0001
poly(y, 6)2  -60.6295 1.5169 -39.97  0.0000
poly(y, 6)3  18.8305 1.5165  12.42  0.0000
poly(y, 6)4 -0.8386 15161  -0.55  0.5802
poly(y, 6)5 1.0439 15157  0.69  0.4910
poly(y, 6)6 -6.1972 15154 -4.09  0.0000

HS : Dados Modelados (M18)

Ci

010000 20000 30000 40000 50000 60000
Ci

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000

0 0
0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350

vertices vertices

Figura 39 — HS maxCost(vertices, percNeg) para comp. cost - Amostra 2.
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Tabela 36 — SAAFB maxCost(vertices, percNeg) para comp. cost - Amostra 2.

Modelo 19 (M19) Estimativa Erro padrao valor z Pr(>|z|)

(Intercepto) 6.9308 0.0262 265.00  0.0000
poly(x, 3)1 58.2700 1.5156  38.45 0.0000
poly(x, 3)2 -15.0443 1.5156 -9.93 0.0000
poly(x, 3)3 5.3331 1.5156 3.52 0.0004
poly(y, 6)1  -5.7890 1.5160  -3.82  0.0001
poly(y, 6)2 -60.7725 1.5160 -40.09  0.0000
poly(y, 6)3 18.8451 1.5157 1243  0.0000
poly(y, 6)4 -0.8444 1.5152  -0.56 0.5774
poly(y, 6)5 1.0551 1.5148 0.70 0.4861
poly(y, 6)6  -6.1917 1.5145  -4.09  0.0000

SAAFB : Dados Originais SAAFB : Dados Modelados (M19)

HEEH
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i

010000 20000 30000 40000 50000 60000
percNeg

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000

0 0
0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350

vertices vertices

Figura 40 — SAAFB maxCost(vertices, percNeg) para comp. cost - Amostra 2.

Modelos para o fator edges também foram testados para SAAFB e HS. No entanto,
assim como na Amostra 1, seus resultados foram semelhantes aos modelos com o fator
vertices devido a proporcionalidade entre vertices e edges. Em outras palavras, na Amostra

2, os modelos com o fator edges resultaram em polindémios com grau 3 para SAAFB e HS.

6.7.2.2 Modelos para restarted search (Amostra 2)

Para a métrica restarted search, dois modelos foram construidos na Amostra 2. Os
Modelos 7b (M7b) e 8b (M8b) se referem a maxCost(vertices) de SAAFB e HS, conforme
indica a Figura 41. As Tabelas 37 e 38 mostram que os modelos tém o mesmo polinémio:

maxCost(x) = 2+ 0z, onde = é vertices .

Tabela 37 — SAAFB maxCost(vertices) para restarted search - Amostra 2.

Modelo 7b (M7b) Estimativa Erro padrao valor z Pr(>|z|)
(Intercepto) 1.7439 0.0457  38.16 0.0000
X 0.0034 0.0002  15.81 0.0000
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Tabela 38 — HS maxCost(vertices) para restarted search - Amostra 2.

Modelo 8b (M8b) Estimativa Erro padrao valor z Pr(>|z|)
(Intercepto) 1.7439 0.0457  38.16  0.0000
X 0.0034 0.0002  15.81 0.0000

(M7b) : SAAFB : maxCost(x) =2+0x : Dzadj =047 (M8b) : HS : maxCost(x) =2+0x : Dzadj =047

100 200 300 100 200 300

a vertices b vertices

Figura 41 — SAAFB e HS maxzCost(vertices) para restarted search - Amostra 2.

6.7.3 Modelos da Amostra 3

Na Amostra 3 (redes entre 16 e 320 vértices, mas como digrafos bipartidos comple-
tos), foram elaborados oito modelos: seis referentes & métrica computational cost e dois

referentes & métrica restarted search.

6.7.3.1 Modelos para computational cost (Amostra 3)

Os Modelos 11 (M11) e 12 (M12) se referem a funcao maxCost(vertices) dos
algoritmos SAAFB e HS, conforme indica a Figura 46. As Tabelas 39 e 40 mostram que os

modelos tém o mesmo polindmio: mazCost(x) = 13+ 31z — 1122 + 623, onde = é vertices.

Tabela 39 — SAAFB maxCost(vertices) para computational cost - Amostra 3.

Modelo 11 (M11) Estimativa Erro padrdao valor z Pr(>|z|)

(Intercepto) 13.2331 0.0293 451.06  0.0000
poly(x, 3)1 31.5093 0.5124  61.50 0.0000
poly(x, 3)2  -10.8626 0.5124 -21.20  0.0000

poly(x, 3)3 5.7247 0.5124  11.17 0.0000
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Tabela 40 — HS maxzCost(vertices) para computational cost - Amostra 3.

Modelo 12 (M12) Estimativa Erro padrao valor z Pr(>|z|)
(Intercepto) 13.2335 0.0293 451.34  0.0000
poly(x, 3)1 31.4995 0.5121  61.51 0.0000
poly(x, 3)2  -10.8533 0.5121 -21.19  0.0000
poly(x, 3)3 5.7168 0.5121  11.16 0.0000

% 50008

(M11) : SAAFB : maxCost(x) = 13+32x + (- 11x%) +6x" : D’adj= 0.88 (M12) : HS : maxCost(x) =

13+31x+ (- 11x°)+6x" : Dadj=0.88

Figura 42 — SAAFB e HS maxCost(vertices) para computational - Amostra 3.

Os Modelos 13 (M13) e 14 (M14) se referem a fungdo maxCost(percNeg) de
SAAFB e HS, conforme indica a Figura 43. As Tabelas 41 e 42 mostram que os modelos

tém o mesmo polindmio: mazCost(z) = 13 +9 — 42 + 223

percNeg.

Tabela 41 — SAAFB maxCost(percNeg) para computational cost - Amostra 3.

— 1a* + 125

— 125

Modelo 13 (M13) Estimativa FErro padrao valor z Pr(>|z|)
(Intercepto) 13.3799 0.0341 392.41  0.0000
poly(x, 6)1 8.7585 0.1149  76.22 0.0000
poly(x, 6)2 -4.0915 0.1153 -35.47 0.0000
poly(x, 6)3 1.7654 0.1147  15.40 0.0000
poly(x, 6)4 -0.6835 0.1136  -6.02  0.0000
poly(x, 6)5 0.7251 0.1127 6.44  0.0000
poly(x, 6)6  -0.6181 0.1121  -551  0.0000

Tabela 42 — HS maxCost(percNeg) para computational cost - Amostra 3.

Modelo 14 (M14) Estimativa Erro padrao valor z Pr(>|z|)
(Intercepto) 13.3803 0.0341 392.54  0.0000
poly(x, 6)1 8.7567 0.1149  76.23 0.0000
poly(x, 6)2 -4.0899 0.1153 -35.47 0.0000
poly(x, 6)3 1.7642 0.1146  15.39 0.0000
poly(x, 6)4 -0.6827 0.1135 -6.01 0.0000
poly(x, 6)5 0.7246 0.1126 6.43 0.0000
poly(x, 6)6  -0.6179 0.1121  -551  0.0000

, onde x é
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(M13) : SAAFB : maxCost(x) = 13+ (9x) + (- 4x°) + 2" + (~1x*) + 1x° + (- 1x°) : D’adj=0.99 (M14) : HS : maxCost(x) = 13+ (9x) + (- 4x%) + 2x° + (=1x*) + 1x’ + (- 1x°) : Dadj=0.99

50406

0e+00 06+00

Figura 43 — SAAFB e HS maxCost(percNeg) para computational cost - Amostra 3.

Os Modelos 20 (M20) e 21 (M21) se referem a funcdo maxCost(vertices, percNeg)
de HS e SAAFB, na Amostra 3, conforme indicam as Figuras 44 e 45. As Tabelas 43 e 44
demonstram que os modelos tém o mesmo polindémio: maxCost(x,y) = 10 + 86x + 120y —

2622 — 48y% + 1223 + 17y — Ty* + 5y°, onde z é vertices e y é percNeg.

Tabela 43 — HS maxCost(vertices, percNeg) para computational cost - Amostra 3.

Modelo 20 (M20) Estimativa Erro padrao valor z Pr(>|z|)

(Intercepto) 10.5218 0.0382 27552  0.0000
poly(x, 3)1 85.6790 22126 38.72  0.0000
poly(x, 3)2  -25.1301 2.2127 -11.36  0.0000
poly(x, 3)3 11.9334 2.2127 539  0.0000
poly(y, 5)1  119.9360 2.2127  54.20  0.0000
poly(y, 5)2  -47.6153 2.2129 -21.52  0.0000
poly(y, 5)3 17.3401 2.2126  7.84  0.0000
poly(y, 5)4 -7.3708 2.2122  -3.33  0.0009
poly(y, 5)5 5.3848 22119 243 0.0149

Tabela 44 — SAAFB maxCost(vertices, percNeg) para computational cost - Amostra 3.
Modelo 21 (M21) Estimativa FErro padrao valor z Pr(>|z|)

(Intercepto) 10.5176 0.0382 275.03  0.0000
poly(x, 3)1  85.8604 2.2156  38.75  0.0000
poly(x, 3)2  -25.3113 22158 -11.42  0.0000
poly(x, 33 12.0808 22157 546  0.0000
poly(y, 5)1  119.9602 2.2158  54.14  0.0000
poly(y, 5)2  -47.8649 2.2159 -21.60  0.0000
poly(y, 5)3  17.3284 22156  7.82  0.0000
poly(y, 5)4 75178 22152 -3.39  0.0007
poly(y, 5)5 5.3595 22149 242 0.0155
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HS : Dados Originais HS : Dados Modelados (M20) :
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Figura 44 — HS maxCost(vertices, percNeg) para computational cost - Amostra 3.
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Figura 45 — SAAFB maxCost(vertices, percNeg) para computational cost - Amostra 3.

Na Amostra 3, modelos para o fator edges também foram testados. No entanto,

seus resultados mostraram baixo poder explicativo com D? ajustado.

6.7.3.2 Modelos para restarted search (Amostra 3)

Para a métrica restarted search foram construidos mais dois modelos. Os Modelos
11b (M11b) e 12b (M12b) se referem a fungdo maxCost(vertices) de SAAFB e HS,
conforme indica a Figura 46. As Tabelas 45 e 46 mostram que os modelos tém o mesmo

polinémio: maxCost(x) = 3 + Ox, onde x é vertices.
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Tabela 45 — SAAFB maxCost(vertices) para restarted search - Amostra 3.

Modelo 11b (M11b) Estimativa Erro padrao valor z Pr(>|z|)
(Intercepto) 3.3878 0.0402  84.18  0.0000
X 0.0055 0.0002  26.74 0.0000

Tabela 46 — HS maxCost(vertices) para restarted search - Amostra 3.

Modelo 12b (M12b) Estimativa Erro padrao valor z Pr(>|z|)
(Intercepto) 3.3829 0.0404  83.73  0.0000
X 0.0055 0.0002  26.74 0.0000

(M11b) : SAAFB : maxCost(x) = 3+0x : D’adj = 0.67 (M12b) : HS : maxCost(x) = 3+ 0x : D’adj =0.67
50 250

Figura 46 — SAAFB e HS maxzCost(vertices) para restarted search - Amostra 3.
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7 ANALISE E DISCUSSAO

Neste capitulo os resultados do experimento sao analisados e discutidos. Para isso,
os resultados dos modelos foram resumidos por amostra. Entao, os resultados seguem
organizados por métrica, fatores da fungao mazCost (vertices; percNeg; e vertices com
percNeg) e algoritmos (RSFB, SAAFB e HS). Por questao de énfase, os resultados dos
modelos seguem reduzidos aos termos de maior grau dos respectivos polinomios, destacando

a ordem de grandeza em cada caso.

7.1 DISCUSSAO SOBRE A AMOSTRA 1

Em primeiro lugar, importa lembrar que a métrica computational cost se refere ao
custo total de cada algoritmo e a métrica restarted search se refere ao nimero de vezes
que a busca é reiniciada na arvore geradora para cada algoritmo. Sobre a Amostra 1, a
Tabela 47 resume todos os modelos elaborados, onde as trés primeiras linhas destacam os
modelos para a métrica computational cost (como comp. cost) e a ultima linha mostra
os modelos para a métrica restarted search (como rest. search). Assim, na primeira linha,
para computational cost com maxCost(vertices) o desempenho de RSFB foi da ordem
de vertices® e os desempenhos de SAAFB e HS foram da ordem de vertices? (destacados
com sublinhado). Na segunda linha, para computational cost com maxCost(percNeg)
todos os algoritmos mostraram o mesmo desempenho, ou seja, percNeg*. Na terceira
linha, para computational cost com maxCost(vertices, percNeg) todos os resultados foram
vertices® + percNeg®. Na tltima linha, para a restarted search com mazxCost(vertices)

todos os algoritmos mostraram os mesmos resultados, ou seja, ordem de vertices!.

Cabe resgatar que o teste de KS (descrito na Tabela 10) mostrou na Amostra 1
para a métrica computational cost RSFB o« SAAFB, RSFB « SAAFB e HS ~ SAAFB.
Isso apoia os resultados da Tabela 47. Em outras palavras, o grau do polinémio de RSFB é
diferente dos graus dos polindmios de SAAFB e HS, quando a métrica é computational cost,
assim como RSFB tem distribuicao estatisticamente diferente das distribuigdes de SAAFB
e HS. Ao mesmo tempo, SAAFB e HS tém o mesmo grau de polinémio e distribui¢oes

estatisticamente semelhantes.
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Tabela 47 — Maior grau dos polinémios por métrica - Amostra 1.

Métrica maxCost Fator RSFB grau SAAFB grau HS grau
comp. cost vertices vertices® vertices® vertices?
comp. cost percNeg percNeg* percNeg* percNeg?

comp. cost | vertices, percNeg wert.2 + percNeg® wvert.? 4+ percNeg® wvert.? + percNegb
rest. search vertices vertices! vertices! 1

vertices

7.2 DISCUSSAO SOBRE A AMOSTRA 2

Semelhante a secao anterior, os resultados dos modelos na Amostra 2 estao
resumidos na Tabela 48. Na primeira linha dessa tabela, para computational cost com
mazCost(vertices), os resultados de SAAFB e HS foram da ordem de wvertices®. Na
segunda linha, para computational cost com maxCost(percNeg) os resultados de SAAFB
e HS foram percNeg®. Na terceira linha, para a métrica computational cost com a funcgao
mazCost(vertices, percNeg) os resultados foram da ordem de vertices® + percNeg®. Na
ultima linha, para restarted search com maxCost(vertices), os resultados de SAAFB e

1

HS foram da ordem de wvertices', como na Amostra 1.

Em relagao ao teste de KS, de acordo com a Tabela 10 (na Amostra 2) para
computational cost, SAAFB ~ HS. Esse resultado estd em harmonia com os resultados da
Tabela 48. Em outras palavras, os graus maximos dos polindmios sao os mesmos em todas
as fungoes maxCost() entre SAAFB e HS.

Tabela 48 — Maior grau dos polinémios por métrica - Amostra 2.

Métrica maxCost Fator SAAFB grau HS grau
computational cost vertices vertices® vertices®
computational cost percNeg percNeg® percNeg®
computational cost | vertices,percNeg wvertices® + percNeg® wvertices® + percNeg®

restarted search vertices vertices? vertices!
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7.3 DISCUSSAO SOBRE A AMOSTRA 3

Na Amostra 3, para computational cost com maxCost(vertices), através da Tabela
49, pode ser observado que os polindmios de SAAFB e HS nao ultrapassam o grau 3. Na
terceira linha, para computational cost com maxCost(vertices, percNeg), os resultados

foram vertices? + percNeg®. Os outros resultados foram os mesmos da Amostra 2.

Tabela 49 — Maior grau dos polindémios por métrica - Amostra 3.

Métrica maxCost Fator SAAFB grau HS grau
computational cost vertices vertices® vertices®
computational cost percNeg percNeg® percNeg®

computational cost | vertices, percNeg wvertices® + percNeg® wvertices® + percNeg®
restarted search vertices vertices! vertices!
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8 CONCLUSOES

Este capitulo apresenta a sintese da realizagdo da pesquisa, a resposta geral dada a
situacao problema, recobra as hipoteses nulas e alternativas, aponta as principais conclusoes

e suas relagoes com as hipdteses, bem como apresenta sugestoes para estudos futuros.

8.1 SINTESE DA PESQUISA

Neste trabalho, trés algoritmos (RSFB, SAAFB e HS) para o problema de es-
calonamento ° | cpm, 0, ¢; | maz-npv, descrito no Capitulo 3, foram submetidos a um
experimento fatorial. A estrutura do experimento empregou uma fungao chamada maxCost,
cujos os pardmetros eram fatores de rede como vertices e percNeg (porcentagem de ativida-
des negativas). Os resultados foram expressos por meio de duas métricas: 1) computational
cost e 2) restarted search. Enquanto a primeira métrica se referia ao custo total de cada
um dos algoritmos, a segunda métrica se referia ao nimero de reinicializagoes de buscas

na arvore geradora para cada algoritmo.

Os resultados foram obtidos usando trés amostras de diferentes configuracoes de
rede. Na primeira amostra foram utilizados grafos com 16 a 80 vértices, randomizados em
termos de vértices, camadas, porcentagem de atividades negativas, entre outros parametros.
A segunda amostra utilizou grafos com 16 a 320 vértices e randomizacao semelhante a
primeira amostra. Por fim, a terceira amostra se referiu a um conjunto de grafos de
conveniéncia para estressar os algoritmos com redes contidas com alto niimero de arestas.
Nesse caso, foram utilizados digrafos bipartidos completos (desconsiderando dummies)

com vértices entre 16 e 320.

8.2 RESPOSTA GERAL A SITUACAO PROBLEMA

No primeiro capitulo desta tese, a situagao problema foi apresentada através das

seguintes perguntas:

« E possivel realizar um experimento que evidencie a ordem de complexi-
dade global (Notagao O) dos algoritmos, considerando a incorporagao da

estratégia de escolha da diregdo da busca nos trés algoritmos (RS, SAA e
HS)?
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» E possivel realizar um experimento que evidencie a ordem de complexidade
do nimero de buscas nas respectivas arvores geradoras, considerando

a incorporacao da estratégia de escolha da direcao da busca nos trés
algoritmos (RS, SAA e HS)?

Quanto a primeira pergunta da situacao problema, através dos modelos estatisticos
globais do experimento, foi possivel constatar a ordem de complexidade global de cada

um dos trés algoritmos, considerando os dados das trés amostras utilizadas.

Quanto a segunda pergunta da situagao problema, com apoio dos modelos esta-
tisticos referentes ao nimero de buscas nas respectivas arvores geradoras, também foi
possivel constatar a ordem de complexidade dessas buscas em cada um dos trés algoritmos,

considerando os dados das trés amostras.

8.3 HIPOTESES NULAS VS ALTERNATIVAS

Antes de anunciar as principais conclusoes, é valido relembrar os textos de cada
uma das hipéteses (nulas Hy e alternativas H,), para facilitar a indicagdo das relagoes

entre conclusoes e hipoteses.

« Hipdtese Iy (H1y):
O algoritmo RSFB néo esta em ordem (classe) de complexidade global maior que
os algoritmos SAAFB e HS.

« Hipétese I, (H1,):
O algoritmo RSFB esta em ordem (classe) de complexidade global maior que os
algoritmos SAAFB e HS.

« Hipétese I1; (H2)):
Os algoritmos HS e SAAFB nao estdo na mesma ordem (classe) de complexidade

global.

» Hipdtese I1, (H2,):

Os algoritmos HS e SAA estao na mesma ordem (classe) de complexidade global.

« Hipétese 111, (H3):
Os algoritmos RSFB, SAAFB e HS nao estao na mesma ordem (classe) de comple-

xidade, no que se refere ao nimero de buscas nas respectivas arvores geradoras.

« Hipdtese I11, (H3,):
Os algoritmos RSFB, SAAFB e HS estao na mesma ordem (classe) de complexidade,

no que se refere ao nimero de buscas nas respectivas arvores geradoras.
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8.4 CONCLUSOES E RELACOES COM AS HIPOTESES

8.4.1 SAAFB e HS superam RSFB na primeira métrica

Conforme indicado, o algoritmo RSFB foi utilizado apenas nas redes da Amostra 1.
Nesse caso, o maior grau do polinomio identificado para a métrica computational cost com

3 enquanto os algoritmos SAAFB e HS foram expressos

maxCost(vertices) foi vertices
em polindmios de grau dois, ou seja, vertices®. Os resultados empiricos mostram que
usando maxCost(vertices) como apontador (proxy) para O(vertices) podemos estimar
que o algoritmo RSFB tem um custo de tempo de O(vertices®), enquanto SAAFB e HS
apresentaram um custo de tempo de O(vertices?), com as redes da Amostra 1. Além disso,
os resultados do teste de KS, conforme Tabela 10, mostraram uma diferenca estatistica-

mente significativa entre as distribui¢oes de RSFB e SAAFB; e RSFB e HS.

Portanto, as constatacoes de que SAAFB e HS estao na classe de complexidade
O(vertices?) e que RSFB estd na classe de complexidade O(vertices®) apoiam a corrobo-
racao da Hipdtese I, (alternativa) e a refutagdo da Hipdtese Iy (nula). Nos termos da H1,,
RSFB estid em ordem (classe) de complexidade global maior que os algoritmos
SAAFB e HS.

8.4.2 SAAFB e HS tém o mesmo desempenho em ambas as métricas

No caso de SAAFB e HS, os resultados do teste de KS (nas trés amostras e em
ambas as métricas) nao apresentaram diferencas estatisticamente significativas, como
mostram as comparagoes fatoriais da fun¢ao maxCost (Tabela 10). Além disso, SAAFB e
HS apresentaram valores iguais para o grau maximo de polindmios para todos os fatores e
métricas analisadas. Assim, podemos concluir, dentro dos limites de precisao estatistica,

que tanto SAAFB quanto HS estdo na mesma ordem (classe) de complexidade.

Portanto, essa constatacao apoia a corroboracao da Hipdtese 11, (alternativa) e a
refutagdo da Hipdtese 11y nula. Nos termos de H2,, os algoritmos HS e SAA estao na

mesma ordem (classe) de complexidade global.

8.4.3 RSFB, SAAFB e HS tém desempenhos semelhantes na segunda métrica

Os resultados da métrica restarted search em todas as amostras por fungdo maxCost
dos trés algoritmos apresentaram a mesma ordem de custo. No caso, o grau mais alto

dos polinémios dos modelos elaborados sempre foi vertices!. Em outras palavras, RSFB,
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SAAFB e HS apresentaram um custo de O(vertices'). E um achado importante, pois se

refere a uma das questoes em aberto nos trés algoritmos.

Assim, essa constatagao apoia a corroboragao da Hipotese 111, (alternativa) e a
refutacao da Hipoétese 111y nula. Nos termos de H3,, os algoritmos RSFB, SAAFB
e HS estdo na mesma ordem (classe) de complexidade, no que se refere ao

numero de buscas nas respectivas arvores geradoras.

8.4.4 Fator mais influente de desempenho

Os modelos que incluem o fator percNeg apresentaram polindmios com graus
superiores aos que nao possuem tal fator. No entanto, o fator percNeg considera um
intervalo com valores de 0% a 100%. Nesse caso, foi possivel verificar que a influéncia
de percNeg no custo do escalonamento aumenta até o valor ficar em torno de 50%,
depois disso a influéncia diminui. Por outro lado, o fator vertices influencia o custo de
escalonamento sem limite definido. Em geral, isso indica que enquanto o fator vertices
puder crescer, o custo do escalonamento também crescera sem limite. Portanto, o fator
vertices exclusivamente € mais apropriado para expressar a ordem de crescimento de custo
dos algoritmos nas trés amostras com as duas métricas. Nesse sentido, onde n ¢é vertices,
o custo de escalonamento foi: a) O(n?) para RSFB, com a métrica computational cost na
Amostra 1; b) O(n?), com a métrica computational cost para SAAFB e HS, na Amostra 1;
c¢) O(n?), com a métrica computational cost para SAAFB e HS, nas Amostras 2 e 3; d) e
O(n), com a métrica restarted search para RSFB (na Amostra 1), SAAFB e HS (nas trés

amostras).

8.4.5 Resultados da tese diante das lacunas prévias

Os resultados do experimento desta pesquisa podem ser colocados diante das prévias
lacunas da literatura. Nesse sentido, a Tabela 50 destaca o custo global (denominado por
Global, o que equivale a métrica computational cost) e o custo de busca na arvore geradora
(denominado por Arvore ger., o que equivale & métrica restarted search). No caso, RSy,
SAA, e HS, se referem aos algoritmos com suas respectivas lacunas de custo na literatura
(problemas considerados abertos). Enquanto isso, RSFB,, SAAFB, e HS, se referem aos
resultados obtidos a partir do experimento desta tese. Vale lembrar que RS e SAA nao

tém a estratégia de inversao de busca, mas RSFB e SAAFB incluem essa estratégia.

Tabela 50 — Resultados da tese e as lacunas prévias.

Custo RS, SAA, HS, | RSFB, SAAFB, HS,
Global | aberto aberto aberto | O(n®) O(n?) ou O(n®) O(n?) ou O(n?)
Arvore ger. | aberto aberto aberto | O(n) O(n) O(n)
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Ainda na Tabela 50, o algoritmo RSFB (referido como RSFB,) apresentou custo
global de O(n?), sendo utilizado exclusivamente nas instancias da Amostra 1. Os algoritmos
SAAFB e HS (referidos como SAAFB, e HS,) apresentaram custos globais de O(n?),
para as instancias da Amostra 1. Para as instancias das Amostras 2 e 3, SAAFB e HS
apresentaram custos globais de O(n?). Por fim, os custos de busca na 4rvore geradora, nas

trés amostras, foram de O(n).

8.4.6 Contribuicdes publicadas

Alguns dos resultados obtidos durante a realizacao desta pesquisa foram registrados

através das seguintes publicagoes:

« LACERDA, I. M.; SZWARCFITER, J. L.; SCHMITZ, E. A.; DE FREITAS, R..
Theoretical and empirical analysis of algorithms for the maz-npv project scheduling
problem. In: 10th Latin American Workshop on Cliques of Graphs, 2022,
Curitiba.

o« LACERDA, Isac M. SZWARCFITER, J. L.; SCHMITZ, E. A.; DE FREITAS, R. .
Empirical Evaluation of Project Scheduling Algorithms for Maximization of the Net
Present Value. ArXiv preprint arXiv:2207.03330, 2022.

« LACERDA, I. M.; SZWARCFITER, J. L.; SCHMITZ, E. A.; DE FREITAS, R.
. Avaliagdo empirica de algoritmos classicos para escalonamento de projetos com
maximizacao de valor presente liquido. In: LIIT Simpésio Brasileiro de Pesquisa
Operacional (SBPO), 2021, Joao Pessoa.

« LACERDA, I. M.; SZWARCFITER, J. L.; SCHMITZ, E. A.; DE FREITAS, R..
Sobre a Complexidade de um Algoritmo Classico para Escalonamento de Projetos
com Maximizacao de Valor Presente Liquido. In: LI Simpésio Brasileiro de
Pesquisa Operacional (SBPO), 2019, Limeira.

« LACERDA, I. M.; SZWARCFITER, J. L.; SCHMITZ, E. A.; DE FREITAS, R..
Refinamento e Analise da Complexidade Polinomial de um Algoritmo Classico para
o Problema de Escalonamento de Projetos com Maximizacao do Valor Presente

Liquido. In: Escuela Latinoamericana de Verano de Investigacion Operativa
(ELAVIO), 2019, Llerida, Espanha.

« LACERDA, I. M.; SZWARCFITER, J. L.; SCHMITZ, E. A.; DE FREITAS, R..
Analysis of the Polynomial Complexity of a Classical Algorithm for a Project
Scheduling Problem with the Maximization of the Net Present Value. In: 30th
European Conference on Operational Research (EUROQO), 2019, Dublin,

Irlanda.
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« LACERDA, I. M.; SCHMITZ, E. A. Valor Presente Liquido em Projetos de Software
com e sem restricdo de Recursos. In: IV Escola Regional de Sistemas de

Informacao, 2017, Rio de Janeiro.

8.5 PESQUISAS FUTURAS

Entre as possibilidades visualizadas para pesquisas futuras, destacam-se:

o Realizar um novo experimento que considere amostras com grafos maiores que os
tratados neste experimento (acima de 320 vértices) e grafos com arestas redundantes
por transitividade. Tais casos podem sujeitar os algoritmos a niveis mais elevados de

estresse, com alto niimero de vértices e arestas.

 Decidir pela diregdo de busca e deslocamento (forward ou backward) através de
um modelo multicritério. Em outras palavras, os algoritmos podem considerar nao
somente o critério percentual de atividades com fluxo de caixa negativo para escolher
a direcao, mas também critérios como a topologia das redes, as posi¢oes dos vértices
com fluxo de caixa negativo nas respectivas camadas, o volume global do fluxo de
caixa negativo em relagao ao positivo, entre outros. Tais critérios juntos e ponderados
tornam a decisao da escolha da direcao mais sofisticada, o que deve melhorar os

resultados dos algoritmos.

o Implementar o algoritmo RSFB com algum suplemento tecnolégico que permita
ampliar a profundidade da pilha de recursao (para esse algoritmo) no tratamento de
redes com 320 (ou mais) vértices. Em seguida, realizar um novo experimento. Com
redes na ordem de 320 (ou mais) vértices, conjectura-se que o custo do algoritmo
RSFB seja maior que O(n?), pois os algoritmos SAAFB e HS j4 apresentaram essa

ordem de custo em redes com até 320 vértices neste estudo.
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