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Resumo

O problema conhecido como Sequenciamento em Projetos com Restrigao em Re-
cursos e Miltiplos Modos de Execugao (Multi-mode Resource Constrained Project
Scheduling Problem - MRCPSP) consiste em sequenciar todas as atividades de um
projeto, respeitando a ordem de precedéncia dessas atividades, que, uma vez inici-
adas, nao podem ser interrompidas. As atividades possuem varias combinagoes de
modos de execugao, que consistem em diferentes combinagoes de tempo de proces-
samento e consumo de recursos. O objetivo é minimizar o tempo de duragao do
projeto, encontrando tempos de inicio para cada atividade do projeto. Por ser um
problema NP-Dificil, nesta dissertacao sao implementadas para sua solucao, duas
metaheuristicas, Iterated Local Search (ILS) e Clonal Selection Algorithm (CLO-
NALG), hibridizadas com outras técnicas heuristicas especificas para o MRCPSP.
Para cada algoritmo proposto, foram realizados testes estatisticos para verificar
influéncia e tendéncia dos parametros, assim como testes computacionais para com-
paragao entre os algoritmos. Os resultados obtidos para um grupo de instancias
do MRCPSP, entre classes da biblioteca piblica PSPLIB apresentaram sucesso em
relagao a trabalhos presentes na literatura.

PALAVRAS-CHAVE: Sequenciamento em Projetos. [terated Local Search. Clonal
Selection Algorithm. Metaheuristicas. Problemas de Sequenciamento. Otimizacao
Combinatoria.
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Abstract

The Multimode Resource Constrained Project Scheduling Problem (MRCPSP)
aims to scheduling all activities in a project in which multiple execution modes
are available for each activity where there is no preemption among these activi-
ties. The optimization problem minimizes the makespan of the project, subject to
precedence relations between the activities and resource constraints. To solve this
NP-Hard problem we propose the metaheuristics Iterated Local Search (ILS) and
Clonal Selection Algorithm (CLONALG) with other specific heuristics techniques
for MRCPSP. For each of these metaheuristics we perform statistical tests to ve-
rify influence and parameters trend, as well as computational tests to compare the
metaheuristics under discussion. Additionally, the performance of the proposed al-
gorithms is tested using benchmark test problems of the project scheduling problem
library PSPLIB. Simulation results have shown good performance when compared
to results from literature.

KEYWORDS: Project scheduling. Iterated Local Search. Clonal Selection Algo-
rithm. Metaheuristics. Scheduling Problems. Combinatorial optimization.
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Capitulo 1

Introducao

Nos dias atuais, o campo de gerenciamento de projetos possui grande importancia
e relevancia nas empresas. Para Demeulemeester (2002), em ambientes competitivos
é desejavel entregar produtos com boa qualidade e baixo custo. A ISO (Internatio-
nal Organization for Standardization) 8402 define projeto como um tnico processo,
consistindo de um conjunto controlado de atividades com datas de inicio e fim, procu-
rando atingir um objetivo, conforme requerimentos especificos, incluindo restri¢oes
de tempo, custo e recursos.

Na atualidade, projetos variados se apresentam em diferentes formas, como aque-
las destacadas em Demeulemeester (2002): construgao civil; abertura de um novo
empreendimento; modelagem de novas aeronaves ou automoéveis; desenvolvimento e
implementacgao de software; realocacao de imédveis; introdugao de um novo produto
no mercado; produgao e diregao de um filme; planejamento do casamento; escrita
de um livro, artigo ou trabalho universitario; dentre outros.

Demeulemeester (2002) afirma que gerenciamento de projeto, basicamente, con-
sidera planejamento, sequenciamento e controle das atividades do projeto para al-
cancar satisfacao em custos e objetivos de tempo para um dado escopo de trabalho,
enquanto usando eficiente e eficazmente recursos. O sequenciamento em projetos
especifica a precedéncia entre as atividades e a disponibilidade de recursos necessé-
rios a cada periodo, ao longo da execucao do projeto, para ordenar as atividades e
executa-las.

Um projeto consiste em um namero finito de atividades que devem ser execu-
tadas de acordo com um conjunto de restrigoes de precedéncias. Cada atividade
possui uma duragao e, normalmente consome recursos. Recursos podem ser de ti-
pos diferentes, como recursos financeiros, mao de obra, maquinario, equipamentos,
materiais, energia e espaco. No gerenciamento de projetos, é necessario definir quais
recursos serao utilizados na execucao do projeto, a disponibilidade de cada um deles
e, também, a necessidade de estimar o consumo dos recursos pelas atividades.

Uma distingao comum entre categorias de recursos, apresentada em Blazewicz
(1986), é dada pelas categorias de recursos renovaveis, nao renovaveis e recursos
duplamente restritos. Recursos renovéveis estao disponiveis de periodo a periodo,
ou seja, o total é renovado a cada periodo, & medida em que as tarefas sao concluidas.
Somente o total de recurso usado a cada instante é restrito. Tipicos exemplos de
recursos renovaveis incluem mao de obra, maquinario, ferramentas, equipamentos e
espago. J& para recursos nao renovaveis hd uma quantidade disponivel inicial, que
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vai sendo consumida a cada instante, sem a possibilidade de reposi¢cao. Um exemplo
simples de recursos desse tipo é o capital. Outros exemplos sao matéria prima e
combustivel. Recursos duplamente limitados sao restritos por periodo, assim como
por todo o projeto. Um exemplo é homem-hora por dia, em que, a quantidade
total de trabalhadores é disponivel em todos os dias, contudo, existe a restricao do
nimero total de horas trabalhadas por dia para cada trabalhador.

E destacado em Demeulemeester (2002) que varios problemas relacionados ao
contexto de sequenciamento e operacoes de producao compartilham caracteristicas
que os tornam passiveis a técnicas desenvolvidas no contexto de sequenciamento
em projetos. Demeulemeester (2002) acrescenta que varios problemas de sequen-
ciamento estudados, como Single Machine Problems, Parallel Machine Problems,
Flow Shops e Job Shops sao modelados como variagoes do problema classico co-
nhecido como Sequenciamento em Projetos com Restri¢ao em Recursos (Resource
Constrained Project Scheduling Problem - RCPSP), que consiste em sequenciar as
atividades, respeitando a precedéncia entre elas, e também, o consumo de recursos
renovaveis. Hartmann e Briskorn (2010) discutem varia¢oes do RCPSP, sejam em
objetivos, recursos e atividades, com a justificativa de que o RCPSP nao abrange
todas as situagoes que podem ocorrer na pratica.

Esta dissertagao aborda uma generalizacao do RCPSP destacada pela literatura
e conhecida como Problema de Sequenciamento em Projetos com Restricao em Re-
cursos e Multiplos Modos de Execucao (Multi-mode Resource Constrained Project
Scheduling Problem - MRCPSP), e propoe a aplica¢ao de duas metaheuristicas para
a resolucao do MRCPSP.

1.1 Objetivos: Geral e Especificos

O objetivo geral desta dissertagao é analisar o comportamento dos algoritmos
Iterated Local Search (ILS) e Clonal Selection Algorithm (CLONALG) na resolucao
do MRCPSP. Para cumprir essa meta, é necessario alcancar os seguintes objetivos
especificos:

(i) Implementagao dos métodos propostos;
(ii) Aplicar os métodos em instancias conhecidas pela literatura;

(iii) Realizar analises estatisticas e empiricas dos resultados produzidos pelos algo-
ritmos;

(iv) Realizar comparagoes dos resultados obtidos em relagao aos trabalhos presen-
tes na literatura.

Em relagao ao item (i), esta dissertagdo apresenta a implementagao das me-
taheuristicas Iterated Local Search (ILS) e CLONALG, em conjunto com heuristicas
especificas, para a solu¢ao do MRCPSP. Para o item (ii), sdo utilizadas as instan-
cias existentes na PSPLIB, descritos em Kolisch e Sprecher (1997), para resolucao
do MRCPSP com minimizagao do makespan. Essa biblioteca contém um conjunto
de classes para teste com instancias agrupadas por ntimero de atividades, além de
resultados 6timos e heuristicos encontrados. Sobre o item (iii), as anélises estéticas
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sao realizadas por testes ANOVA e Tukey, por meio do software R para verificar
tendéncias dos parametros dos algoritmos ILS e CLONALG. Finalmente, quanto ao
item (iv), sdo discutidos os resultados e relevancias entre os algoritmos presentes
nesta dissertacao e os algoritmos da literatura, para resolucao do MRCPSP.

1.2 Sobre a Metodologia

Para solucionar as classes de problemas da PSPLIB relacionadas ao MRCPSP
com minimizagao do makespan, serao agregados procedimentos especificos do pro-
blema em discussao as metaheuristicas ILS e CLONALG. Esses procedimentos pos-
sibilitam explorar caracteristicas do MRCPSP com o objetivo de agrega-las aos
algoritmos ILS e CLONALG. Entao, sao implementadas uma heuristica constru-
tiva baseada em regras de prioridade, assim como uma heuristica de busca local
destacada pela literatura. Também sao exploradas estruturas de vizinhanca com o
objetivo de realizar modificagoes na representacao computacional de uma solucao
para o problema em discussao.

1.3 Organizacao da Dissertagao

A dissertacao estd organizada da seguinte maneira. O Capitulo 2 apresenta a
descrigao do problema de interesse, bem como sua formulacao recorrente na litera-
tura e a notacgao utilizada nesta dissertagao. No Capitulo 3 é apresentada a revisao
literaria sobre o MRCPSP. Sao discutidos os métodos exatos com énfase na minimi-
zacao do makespan para o MRCPSP e, também, sao apresentadas discussoes sobre
as principais (meta)heuristicas na resolugao do MRCPSP. No Capitulo 4 é apresen-
tado o referencial tedrico abordando a descricao das heuristicas e metaheuristicas
utilizadas pela literatura para a solucao do problema objeto de interesse. O Ca-
pitulo 5 apresenta as implementacoes heuristicas propostas nessa dissertacao para
resolucao do MRCPSP. Ja no Capitulo 6, sao apresentados os resultados obtidos por
implementacgoes realizadas, assim como comparacoes com as melhores metaheuris-
ticas presentes na literatura, sendo que instancias publicas foram utilizadas para os
testes computacionais. Finalmente, o Capitulo 7 apresenta conclusoes sobre o tema
em discussao nesta dissertacao.



Capitulo 2

Caracterizacao do Problema

De acordo com Lawler (1976), analise combinatoéria é o estudo do arranjo, agru-
pamento, ordenacao, ou selecao de objetos, usualmente ntmeros discretos e fini-
tos. Pesquisadores em andlise combinatoria, como exposto por Lawler (1976), estao
preocupados com questoes de existéncia ou enumeracao. Ou seja, existe um tipo
particular de arranjo? Ou, quantos desses arranjos existem? Mas ha uma linha na
area da investigacao combinatoria com grande destaque, em que a questao a ser
respondida nao é “Existe um certo tipo de arranjo?” ou “Quantos desses arranjos
existem?”, mas sim “Qual € o melhor arranjo?”. Assim, o que importa nessa inves-
tigacao é encontrar o arranjo 6timo diante das varias possibilidades de um conjunto
finito. Essa linha de investigacao é conhecida como Otimizagao Combinatoéria.

O objetivo do processo de otimizacao é encontrar uma solucao viavel, que re-
presente um minimo (ou méximo) global para uma determinada fungao objetivo,
dentro do dominio formado pelas restricoes do problema a ser otimizado. Porém,
encontrar uma solugao que satisfaca todas as restricoes e que, simultaneamente,
atenda a todos os objetivos pode nao ser uma tarefa facil, sendo, em varios casos,
até mesmo improvavel.

E crescente o nimero de problemas de Otimizacao Combinatéria conhecidos que
véem sendo pesquisados ao longo dos anos, devido ao potencial de aplicacao destes
problemas no mundo real. Em Jiinger et al. (2009), é apresentada uma colegao de
artigos com contribuigao expressiva em relagao a problemas de otimizagao entre os
anos de 1958 e 2008.

Papadimitriou e Steiglitz (1998) descrevem problemas de otimiza¢do como um
conjunto I de instancias, tal que uma instancia de um problema de otimizacao é
um par (F,c), sendo F o conjunto de pontos viaveis e ¢ uma fungao de custo, dado
que ¢ : F' — R. O objetivo é, entdo, encontrar f € F tal que c(f) < ¢(y),Vy €
F', caso deseja-se a minimizacao de c. Esse ponto f é chamado de 6timo global
para a instancia dada ou simplesmente solucao 6tima. Assim, uma instancia é
representada por dados de entrada e possui informacgoes suficientes para obter uma
solugao presente nesses dados.

Para a apresentacao do problema de otimizacao discutido na presente dissertacao,
serd adotada a notacao apresentada pela Tabela 2.1.
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Tabela 2.1: Notacao para o problema MRCPSP

Simbolo Definicao

J Conjunto de atividades (ou tarefas) presentes em um projeto
jedJ Atividade j presente em um projeto
M; Conjunto de modos de execucao da atividade j
m € M, Modo m de execucgao da atividade j
P Conjunto de predecessores da atividade j
8; Conjunto de sucessores da atividade j
djm, Tempo de duragao de uma atividade j no modo m
K Quantidade de recursos presentes no projeto
k=1,...,K Tipo de um recurso k presente no projeto
R? Quantidade disponivel do recurso renovavel do tipo k
. Quantidade disponivel do recurso nao renovavel do tipo k
Tfmk Quantidade do recurso renovavel k consumida pela atividade j no modo m
TSk Quantidade do recurso nao renovéavel k consumida pela atividade j no modo m
ST; Tempo de inicio de uma atividade j
FT; Tempo de término de uma atividade j
EST; Tempo de inicio mais cedo de uma atividade j
EFT; Tempo de término mais cedo de uma atividade j
LST; Tempo de inicio mais tardio de uma atividade j
LFT; Tempo de término mais tardio de uma atividade j

T Horizonte do projeto
Craa duragao do projeto ou makespan

2.1 Sequenciamento em Projetos com Restricao em
Recursos

O problema conhecido como Sequenciamento em Projetos com Restrigao em Re-
cursos (Resource Constrained Project Scheduling Problem - RCPSP) é combinatorio
e é caracterizado da seguinte forma. Seja um projeto com |J| atividades, de modo
que cada atividade j € J deve ser processada sem interrupgao, respeitando-se a
relagao de precedéncia entre as mesmas, i.e., cada atividade j pode ser iniciada so-
mente ap6s todas as suas predecessoras em P; estarem finalizadas. As atividades
j=1ej=|J]| sao ficticias, de modo que j = 1 deve ser a primeira atividade a ser
iniciada sem algum predecessor e j = |J| deve ser a ultima atividade com nenhum
sucessor. Para cada atividade j do projeto, existe um tempo de processamento d;
e uma demanda de recursos renovaveis T‘Zj para essa atividade. Durante a execugao
do projeto, para cada periodo ¢, existe uma quantidade fixa de recursos renovaveis
RY. Deve-se ressaltar que as atividades ficticias possuem tempo de duracdo e con-
sumo de recursos iguais a zero. Considera-se que todos os parametros sao valores
inteiros nao negativos. Entao, o objetivo do RCPSP é encontrar uma combinagao
de sequéncia entre as atividades, resultando em um sequenciamento com tempos de
inicio, definidos de modo a respeitar as relagoes de precedéncia e disponibilidade de
recursos, tal que o makespan (duracado total do projeto) seja minimizado. A variavel
de decisao xj; ¢ igual a 1 se a atividade j ¢ finalizada no periodo ¢. Caso contrario,
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xj € igual a 0.
A formulagao matematica recorrente na literatura para o RCPSP foi apresentada
por Pritsker et al. (1969) e ¢ dada por:

LFT),
min Z L) g1t (2.1)
t=EFT},

s.a.
LFT;

Y ap=1, jelJ (2.1)
t=EFT),

LFT; LFT;

o (t—dprj— > twg >0, jeJieP, (2.2)
t=EFT; t=EFT;

t+d;

SN rha <RE, k=1, Kit=1,. LST (2.3)
jeJ s=t

zy €{0,1}, j€ J;t = EFT, ..., LFT; (2.4)

Por essa formulagao, a expressao (2.1) apresenta o objetivo de minimizar o tér-
mino da ultima atividade, representada por x|s;. A expressao (2.1) representa a
atribuigao de um tnico tempo de término por atividade. A expressao (2.2) apre-
senta a relacdo de precedéncia entre atividades. A expressao (2.3) assegura que a
disponibilidade de recursos renovaveis por periodo nao é violada. Finalmente, a ex-
pressao (2.4) indica que as varidveis de interesse x;; sao binarias. Os valores ESTj,
LST;, EFT; e LFT; sao obtidos pelo método do caminho critico, descrito, assim
como os valores EST;, LST;, EFT; e LFT}, no Capitulo 4.

Embora o RCPSP possua um bom e aplicdvel modelo, esse problema nao cobre
todas as situacoes que ocorrem na pratica, conforme aponta Hartmann e Briskorn
(2010). Consequentemente, diversas variagoes do RCPSP foram propostas, como:

e Sequenciamento preemptivo;
e Variacao da requisicao de recursos no tempo por cada atividade;
e Tempo de preparo para cada atividade ser iniciada (setup time);

e Miiltiplos modos de execugao para cada atividade, sendo que cada modo con-
siste de tempo de duragao e consumo de recursos;

e Datas de release para cada atividade ser iniciada, assim como deadlines para
término;

e Acréscimo de recursos nao renovaveis ou recursos duplamente restritos;

e Recursos com disponibilidade continua, ao contrario dos recursos discretos ja
comentados, como energia e materiais liquidos;

e Recursos dedicados a cada atividade por periodo;
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e Capacidade de recursos variando com o tempo;

e Multiplos projetos, em que cada projeto em separado possui um conjunto de
atividades.

Recentemente, um novo problema foi proposto no evento MISTA (Multidiscipli-
nary International Scheduling Conference - Theory € Applications), em sua edigao
de 2013, para o MISTA 2013 challenge, que é uma competigdo proposta com o
objetivo de estimular pesquisas em problemas de sequenciamento. Esse novo pro-
blema é identificado como Sequenciamento em Multiplos Projetos com Restrigao
em Recursos e Miltiplos Modos de Execugao, sendo especificado em Wauters et al.
(2014).

Revisoes que apresentam, detalhadamente, variagoes relacionadas a atividades,
recursos e objetivos sdo apresentadas em Kramer e Hwang (1991), Demeulemeester
(2002), Hartmann e Briskorn (2010), Weglarz et al. (2011), Lombardi e Milano
(2012) e Wu et al. (2014).

A variagao do RCPSP a ser considerada na presente dissertagao serd o Sequen-
ciamento em Projetos com Restricao em Recursos e Miltiplos Modos de Execucao.

2.2 Sequenciamento em Projetos com Restricao em
Recursos e Miiltiplos Modos de Execucao

O problema conhecido como Sequenciamento em Projetos com Restricao em Re-
cursos e Miltiplos Modos de Execugao (Multi-mode Resource Constrained Project
Scheduling Problem - MRCPSP) possui uma caracterizagdo semelhante ao RCPSP
por ser uma generalizacao do tltimo. A diferenca esta na existéncia de modos de
execucgao nas quais cada atividade j € J do projeto deve ser executada em um modo
m € M; de execugao, que estabelece o tempo de processamento e a demanda de re-
cursos para a atividade. As atividades ficticias possuem um tinico modo de execugao,
com tempo de duracao e consumo de recursos nulos. O nimero de modos em que
uma atividade j pode ser executada é dado por |M;| e o tempo de processamento da
atividade j no modo m ¢é denotado por dj,,. H4, também, a adi¢ao de recursos nao
renovaveis, ao contrario do RCPSP, que possui somente recursos renovaveis. Entao,
existem as quantidades R} e R}. As quantidades 7% , e 7% , definem, respectiva-
mente, o consumo de recursos renovaveis e nao renovaveis do tipo k£ no modo m pela
atividade j. Os recursos nao renovaveis possuem uma quantidade fixa e disponivel
durante toda a execucao do projeto, mas, ao contrario dos recursos renovaveis, o
primeiro nao restabelece sua capacidade para cada periodo. Considera-se que todos
os parametros sao valores inteiros nao negativos. Portanto, o objetivo do MRCPSP
é encontrar uma combinacao dos modos de execucao para todas as atividades, as-
sim como uma combinacao de sequéncias entre essas atividades, resultando em um
sequenciamento com tempo de inicio e consumo de recursos para cada atividade,
de maneira que o makespan seja minimizado. A variavel de decisao é denotada por
Zjmt, sendo igual a 1 se a atividade j ¢é executada no modo m e possui término no
periodo t. Caso contrario, @, ¢ igual a 0.
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A formulagao matematica recorrente na literatura e apresentada por Talbot
(1982) para o MRCPSP ¢ dada por:

LFT,

min Z Z £ gt (2.5)

meMy tZEFTU‘

s.a.
LFT;

> wpm=1jeJ (2.5)

meM y tZEFTj

LFT) LFT;
Z Z (t — djm)xjmt — Z Z tximt Z 0,] € J,Z € in (26)
meMj t=EFT); meMjt=EFT;
t+djm

DD ime S Ry k=1, K%t =1,..,LSTy;  (2.7)
j€J meMy s=t

LFT;
DY D g < RLk=1,.., K" (2.8)
je€J meMjt=EFT)
Zimt €{0,1}(j € J;m € Mj;t = EFT;, ..., LFT)) (2.9)

Nessa formulagao, a expressao (2.5) apresenta o objetivo de minimizar o término
da ultima atividade; ja a expressao (2.5) representa a execugao de um modo por
atividade, assim como a atribuigao de um tnico tempo de término; a expressao (2.6)
apresenta a relagao de precedéncia entre atividades; a expressao (2.7) assegura que
a disponibilidade de recursos renovaveis por periodo nao seja violada; a expressao
(2.8) corresponde a restri¢ao de recursos nao renovaveis; finalmente, a expressao (2.9)
mostra a caracteristica binaria da variavel de decisao ;. Os valores EST}, LST;,
EFT; e LFT; sao obtidos de maneira semelhante ao RCPSP, apos a atribuicao do
modo com menor duracao, para cada atividade.

Percebe-se que a formulacao apresentada para o RCPSP também aparece na
formulagao para o MRCPSP e que, entao, o MRCPSP apresenta dois subproblemas:

(i) selecionar um conjunto de modos de execucao que seja viavel, isto é, que
respeite as restrigoes associadas ao consumo de recursos nao renovaveis; e
apos,

(ii) sequenciar todas as atividades de acordo com a atribuigao de modos, respei-
tando as restri¢oes de recursos renovaveis e de precedéncia.

De acordo com Blazewicz et al. (1983), encontrar um sequenciamento 6timo
para o RCPSP é um problema NP-Dificil e, por ser uma generalizacao do RCPSP,
o MRCPSP também é um problema NP-Dificil. Ja Drexl e Gruenewald (1993)
apontam que nem sempre é possivel encontrar solucoes viaveis para o MRCPSP.
Foi demonstrado por Kolisch e Drexl (1997) que obter uma solugao viavel (uma
atribuigao viavel de modos para cada atividade) para o MRCPSP, com pelo menos
dois tipos de recursos nao renovaveis e pelo menos dois modos de execugao, é um
problema NP-Completo. Conforme apontam Sprecher e Drexl (1998), projetos com
mais de vinte atividades, com, no minimo, trés modos de execucao, nao podem ser
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solucionados na otimalidade por métodos exatos em tempo aceitavel e sugerem que
métodos exatos truncados ou heuristicas sao boas abordagens para problemas de
maior nimero de modos de execuc¢ao e maior nimero de atividades.

Devido & complexidade computacional do MRCPSP, assim como sua aplicacao
em situagoes reais, varios autores propuseram métodos diversos para a resolucao
desse problema. Uma revisao bibliogréfica é apresentada no capitulo 3 a seguir.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Vérias abordagens sao encontradas na literatura para a resolu¢ao do MRCPSP.
Os métodos via branch-and-bound se destacam como solugoes exatas na resolugao
do MRCPSP. Ja as metaheuristicas de trajetoria e populacionais recebem destaque
como técnicas heuristicas para a resolugao do MRCPSP.

3.1 Abordagens via Branch-and-Bound

Um algoritmo é dito exato se encontra a solugao 6tima de um problema, de
acordo com condigoes matematicas de otimalidade do mesmo. Dentre os algorit-
mos exatos, sao encontrados os algoritmos de enumeragao e de pesquisa. Como
descrito em Papadimitriou e Steiglitz (1998), o método Branch-and-Bound (B&B)
é uma enumeragao inteligente das solugdes viaveis de um problema de Otimizagao
Combinatoria. Os autores destacam a qualificacao inteligente pela razao de que
nao é simples enumerar completamente todas as possiveis solugoes. O termo branch
se refere ao particionamento do espaco de solucoes; ja o termo bound refere-se a
limites superiores ou inferiores usados para construir a prova de otimalidade, sem a
necessidade de realizar uma busca exaustiva no espago de solugoes. Devido a dificul-
dade apresentada naturalmente pelo MRCPSP, poucos pesquisadores apresentaram
algoritmos B&B na literatura para a resolugao desse problema.

Patterson e Weglarz (1989) propuseram um algoritmo B&B conhecido como
Arvore de Precedéncia (Precedence Tree). Arvore de Precedéncia permite uma enu-
meracao sistematica de atividades, atribuindo modos e tempos de inicio (ou tempos
de término) para as atividades. Em um nivel [ da arvore, uma atividade elegivel j,
¢ identificada e um modo m;, atribuido, e, em seguida, é computado um tempo de
inicio viavel sj,, que nao ¢ menor que o tempo de inicio atribuido no nivel anterior da
arvore. Entao, o método se desloca para o proximo no, até que a atividade ficticia
final seja elegivel e, finalmente, um sequenciamento é obtido. Um backtracking é
realizado ao longo da arvore para gerar solugoes alternativas e o B&B finaliza sua
execugao assim que o backtracking alcancga o nivel [ = 0. Ou seja, diversos sequenci-
amentos sao construidos, sendo que a raiz da arvore é a primeira atividade (ficticia),
uma folha da arvore ¢ a ultima atividade (ficticia) a ser sequenciada e cada né in-
terno ¢ uma atividade real. Assim, de acordo com Patterson ¢ Weglarz (1989), um
caminho da raiz até uma folha representa um sequenciamento, respeitando sempre

10
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a restri¢ao de precedéncia. Em seguida, Sprecher (1994) e Sprecher e Drexl (1998)
aprimoraram a abordagem, incluindo outros critérios de poda (bound).

Ja Sprecher et al. (1997) apresentaram uma nova abordagem B&B, introduzindo
o conceito de Alternativas de Modo e Atraso (Mode and Delay Alternatives). Esta
abordagem também realiza a construcao de um sequenciamento ao longo de uma
arvore. Porém, cada no representa um instante de tempo no qual as atividades ele-
giveis sao sequenciadas (atribui¢ao de tempo de inicio) temporariamente. Se alguma
restrigao de recursos for violada, sera necesséario decidir qual(quais) atividade(s) ele-
givel(eis) sofrera(ao) atraso(s) em seu(s) tempo(s) de inicio, ou seja, essas atividades
serao removidas do conjunto de atividades em progresso e estarao disponiveis para
o proximo ponto de decis@o (ou n6 da arvore).

Posteriormente, utilizando o conceito de alternativas de modo e atraso, Hart-
mann e Drexl (1998) criaram o conceito de Alternativas de Modo e Extensao (Mode
and Extension Alternatives). Igualmente ao conceito anterior, nessa abordagem um
no representa um instante de tempo no qual as atividades elegiveis sao colocadas em
progresso. Contudo, o sequenciamento parcial é extendido por meio da atribuicao
de tempos de inicio para um subconjunto de atividades elegiveis, de tal maneira
a nao violar qualquer restricao de recursos, ou seja, somente um subconjunto das
atividades elegiveis sera de fato iniciado naquele instante de tempo. Essas trés abor-
dagens B&B podem ser encontradas, detalhadamente, com comparacoes entre si, em
Hartmann e Drexl] (1998).

A tultima abordagem exata para resolu¢ao do MRCPSP com minimizagao do
makespan, conhecida pelo autor desta dissertagao, é devida a Zhu et al. (2006), no
qual é apresentado um algoritmo Branch-and-Cut para o MRCPSP. Os recursos sao
parcialmente renovaveis, de modo que se considera os recursos renovaveis e nao reno-
vaveis como casos especiais. Neste tltimo trabalho, a partir do modelo linear inteiro
apresentado pela formulacao para o MRCPSP, é utilizada uma relaxagao para obter
limites inferiores para cada n6 da arvore de enumeragao. Se o nd possui um valor
fracionado em relagao ao sequenciamento parcial, entao o algoritmo tenta encontrar
desigualdades (ou cortes) vélidas, que sdo violadas pela solucdo fracionada, porém
satisfeitas por todas as solucoes viaveis e inteiras representadas por esse no. Se
nenhuma desigualdade é encontrada, é realizado um branching para gerar outros
nés na arvore. Foi utilizado um algoritmo genético para obter solugoes iniciais. Os
autores reportaram que determinaram solugoes com valores de makespan para 5 ins-
tancias, da classe J30 da PSPLIB (cf. Kolisch e Sprecher (1997)), melhores do que
os anteriormente conhecidos para essas instancias. Os autores também reportam
tempo na determinacao do sequenciamento 6timo, melhores do que os encontrados
por Sprecher e Drexl (1998). Entretanto, verificando a diferenga da capacidade de
processamento em ambos trabalhos, o dltimo apresenta uma abordagem enumera-
tiva mais rapida. Destaca-se também que, no trabalho de Zhu et al. (2006), foram
determinados 6timos para 506 das 552 instancias da classe J30, para o critério de pa-
rada dado por 3600 segundos. Essa classe contém as maiores instancias na PSPLIB
para o MRCPSP.

Devido as dificuldades encontradas por todos esses autores na resolucao de ins-
tancias em larga dimensao para determinacao do sequenciamento 6timo, abordagens
via (meta)heuristicas foram apresentadas para a resolu¢ao do MRCPSP.
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3.2 Abordagens via (Meta)heuristicas

As primeiras heuristicas para resolu¢ao do MRCPSP, considerando recursos re-
novaveis e nao renovaveis, sao encontradas em Talbot (1982), que emprega um B&B
truncado com utilizagdo de regras de prioridade e um sequenciador em serial (Regras
de prioridade e Sequenciadores serdo detalhados no Capitulo 4). Drexl e Gruenewald
(1993) apresentam a abordagem Regret-Based Biased Random Sampling, detalhada
no Capitulo 4, com um sequenciador em serial. Ja Ozdamar e Ulusoy (1994) propu-
seram um algoritmo aproximado utilizando um sequenciador em paralelo. Kolisch
e Drexl (1996) apresentaram uma abordagem Multi-Pass Regret-Based Biased Ran-
dom Sampling adaptativa, sendo que o método, em tempo de busca, altera entre dois
sequenciadores, serial e paralelo, de acordo com a instancia. Kolisch e Drexl (1997)
sao os primeiros autores a apresentarem uma heuristica de busca local, que encontra
solugoes Otimas ou aproximadas do 6timo para instancias de maiores dimensoes.
Outras heuristicas classicas para o MRCPSP, que nao levam em consideragao os
recursos nao renovaveis, foram apresentadas em Elmaghraby (1977), Boctor (1993)
e Boctor (1996).

Considerando os tltimos 15 anos, diversas metaheuristicas foram adaptadas para
resolugao do MRCPSP. Em Jozefowska et al. (2001), é proposta uma implementagao
da metaheuristica Simulated Annealing (SA), fazendo a busca alternadamente em
vizinhangas baseadas em atividades e modos de execucao. Em Bouleimen e Lecocq
(2003), também é apresentado uma implementagao de SA, tendo a busca local em
dois estagios. No primeiro estagio, a vizinhanca ¢é baseada apenas em modos de exe-
cucao e, para casos em que € possivel melhorar o makespan encontrado até entao, o
segundo estégio ¢ executado com vizinhangas baseadas em atividades, solucionando-
se o subproblema RCPSP. Outra abordagem via SA foi proposta em Afshar-Nadjafi
(2014). Porém, o objetivo ¢ minimizar o custo da utilizacdo de recursos. Também
foram consideradas datas de release para a disponibilidade de recursos.

No trabalho de Mika et al. (2008) foi proposta uma implementagao da metaheu-
ristica Busca Tabu (BT) para o MRCPSP, considerando tempos de setup. Em Tchao
e Martins (2008) também foi utilizado um procedimento via BT, combinado com
Path Relinking como procedimento de intensificagdo. Ja Atli e Kahraman (2012)
combinaram uma implementacao da BT com varias Regras de prioridade.

Zhang et al. (2006) implementaram a estratégia evolucionaria Particle Swarm
Optimization (PSO), com adigao de um procedimento para reparar solugoes invia-
veis. Também em Jarboui et al. (2008) foi utilizada a metaheuristica PSO para
atribuir modos de execugao as atividades, combinando com uma busca local, que
determina o sequenciamento das atividades durante a evolucao do PSO. A mesma
abordagem via PSO foi implementada por Truong e Kachitvichyanukul (2007). Po-
rém, os autores hibridizaram o PSO com um Algoritmo Genético (AG), sendo que
o PSO gera as prioridades das atividades, enquanto o AG define modos de execucao
para as atividades. Khalilzadeh et al. (2012) também utiliza um PSO, considerando,
como objetivo, a minimizagao do custo de utilizacdo de recursos. Cui e Yu (2014)
utilizaram uma abordagem puramente via PSO.

Em Damak et al. (2009), é implementada a abordagem Evolu¢ao Diferencial
(ED), em que os autores restringem o tempo de busca pelo ED comparando-o com
resultados obtidos por Jarboui et al. (2008) e Bouleimen e Lecocq (2003). Ja Cheng



3.2 Trabalhos Relacionados 13

e Tran (2016) hibridizaram um algoritmo ED com o algoritmo de clusterizagdo C-
means. Zhang et al. (2015) hibridizaram as metaheuristicas PSO e ED, sendo que a
primeira resolve o subproblema RCPSP, enquanto a segunda busca pelos melhores
modos de execucao.

Alcaraz et al. (2003) implementaram um AG, com modificagdes no cruzamento
e mutacao postas a partir de observagoes dos mesmos em seus trabalhos com o
RCPSP, assim como modificagoes observadas na fungao objetivo do AG proposto
por Hartmann (2001). Nesse altimo trabalho, é apresentada a heuristica de busca
local multi mode left shift, baseada em uma bounding rule do algoritmo exato de
Sprecher et al. (1997), sendo que Hartmann (2001) hibridizou a busca local com
um AG. Em Van Peteghem e Vanhoucke (2010) e Tseng e Chen (2009), também é
utilizado um AG, combinado com uma extensao da heuristica Forward/Backward
Improvement - FBI (cf. Li e Willis (1992) e Ozdamar e Ulusoy (1996)), sendo que o
primeiro trabalho é apontado como o melhor trabalho na literatura para resolugao
de instancias em larga escala (cf. Van Peteghem e Vanhoucke (2014)). Em Lova
et al. (2009), também é implementado um AG, mas é aplicada uma varia¢do da
FBI somente em individuos viaveis. Em Bilolikar et al. (2012), é sugerida uma
hibridizagao do AG com um SA. O trabalho de Okada et al. (2014) também faz
hibridizacao do AG com os procedimentos de busca local FBI e CPM. Em Bilolikar
(2014) é apresentado um AG com o objetivo de minimizar o custo total do projeto.

Elloumi e Fortemps (2010) implementaram um AG com uma heuristica para via-
bilizar soluc¢oes inviaveis em relagao a recursos nao renovaveis. Entretanto, os autores
trabalharam no espago bi-objetivo do problema MRCPSP, considerando a segunda
funcao objetivo a minimizagao da quantidade utilizada de recursos nao renovaveis.
Como avaliagao das solucoes, foram utilizadas as abordagens rank-based e heuris-
tica de clusterizacao, ambas comuns ao MOGA. Outra abordagem multi-objetivo
foi proposta em Kazemi e Tavakkoli-Moghaddam (2011), sendo que os autores uti-
lizaram o NSGA-II (Nondominated Sorting Genetic Algorithm II) para resolucao
de instancias em larga escala. Uma fungao a ser otimizada é conhecida como net
present value, que corresponde a maximizacao da diferenca entre fluxo positivo e
negativo de caixa (valor liquido do projeto), ja a segunda fungao maximiza a dife-
renca do makespan com a data de entrega do projeto. Nesse ultimo trabalho, nao ha
utiliza¢@o de recursos nao renovéveis. Ja em Andreica e Chira (2014), foi utilizada
outra abordagem via AG com um procedimento para reparar solugoes inviaveis em
relacao a recursos nao renovaveis e também um operador de cruzamento denominado
Best-Order Crossover, que utiliza informagoes do melhor individuo na geracao cor-
rente, em conjunto com informacgoes dos pais para gerar um novo individuo para a
proxima geracao. O trabalho de Phruksaphanrat (2014) apresenta uma modelagem
fuzzy para minimizar o makespan e o custo total do projeto.

A abordagem Scatter-search foi implementada em Van Peteghem e Vanhoucke
(2011), que também utiliza um procedimento heuristico para gerar solugdes viaveis,
assim como trés procedimentos para aprimorar uma solucao e outros dois proce-
dimentos de busca local. Um procedimento via Coloénia de Formigas (ACF) foi
utilizado por Chiang et al. (2008) e Li e Zhang (2013), sendo que no ultimo sao
utilizadas duas regras de prioridade para guiar “formigas” na escolha de atividades
na construcao do sequenciamento. Uma abordagem via Sistema Imunologico Artifi-
cial (SIA) foi utilizada por Van Peteghem e Vanhoucke (2009), hibridizando-a com
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um procedimento para controlar as solugoes inviaveis na populacao. Em Agarwal
e Bhat (2013), ¢ implementado um algoritmo evolutivo com sele¢ao deterministica
para os modos de execucao.

Em Muller (2011) foi utilizada uma abordagem conhecida como Adaptive Large
Neighborhood Search (ALNS). Essa metaheuristica utiliza de varias estruturas de
vizinhanca, sendo que, ao longo da busca, as estruturas de vizinhanca competem e
apenas uma € selecionada para tentativa de melhora da solucao corrente. O autor
fez uso de limites inferiores e propoe, também, uma extensao da busca local mult:
mode left shift.

Os trabalhos Wang e Fang (2012) e Soliman e Elgendi (2014a) implementam a
abordagem FEstimation of Distribution Algorithm (EDA), que é um algoritmo es-
tocastico populacional baseado em aprendizado estatistico. Diferente de um AG,
o EDA produz solugoes de acordo com algum modelo probabilistico. Esse modelo
probabilistico aplicado ao MRCPSP refere-se a escolha da ordem das atividades,
assim como da atribuicao de modos, a cada geracao, para entao produzir um se-
quenciamento. Logo, os autores criam mecanismos para atribuir critérios de sele¢ao
para definir uma ordem em que as atividades deverao ser sequenciadas e, também,
definir critérios para atribuigao de modos de execu¢ao. O EDA tem por definigao
uma caracteristica de exploracao do ambiente de busca e nao de intensificagao. Em
ambos os trabalhos, a busca local FBI ¢ utilizada em conjunto com um procedi-
mento baseado em random walk. Soliman e Elgendi (2014b) também implementa
um procedimento EDA hibridizado com o algoritmo de clusterizacao fuzzy c-means.
Nesse trabalho, cada cluster é avaliado por sua melhor solucao e, entao, as melho-
res solugoes em cada cluster sao selecionadas para uma busca local (FBI e random
walk).

Abordagens baseadas em multi-agentes, aprendizado e hiper-heuristicas sao en-
contradas nos trabalhos de Knotts et al. (2000), Jedrzejowicz e Ratajczak (2006), Je-
drzejowicz e Ratajczak-Ropel (2007), Wauters et al. (2011), Mirzaei e Akbarzadeh-T
(2013) e Messelis e De Causmaecker (2014).

A abordagem conhecida como Shuffied Frog-Leaping Algorithm (SFLA) foi uti-
lizada em Wang e Fang (2011). De acordo com os autores, esse algoritmo combina
a evolucao de cada solugao, como a proposta de um Algoritmo Memético, e a in-
teracao entre as solugoes, como proposta do PSO. Os autores combinam o SFLA
com a utilizacao do método regret-based biased random sampling e a heuristica de
busca local FBI. Khalilzadeh (2015) utilizou uma abordagem conhecida como Honey
Bee Swarm Optimization (HBSO) para o MRCPSP, considerando como objetivo a
minimizagao do custo de utilizagao de recursos. Os autores também combinaram o
HBSO com uma busca local baseada no movimento Local Left Shift.

Os trabalhos em Kolisch e Hartmann (1999), Brucker et al. (1999), Hartmann
e Kolisch (2000), Kolisch e Hartmann (2006) e Van Peteghem e Vanhoucke (2014)
apresentam estudos de comparacoes entre algumas dessas metaheuristicas utilizadas
na resolucao do MRCPSP.

A Tabela 3.1 apresenta, resumidamente, algumas das metaheuristicas citadas
anteriormente, para resolucao do MRCPSP, de acordo com autores, métodos, regras
de prioridade (RP), sequenciadores (SGS), uso de busca local (BL) e tipo de recurso
considerado.
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Tabela 3.1: Heuristicas adotadas na resolucao do MRCPSP com minimiza¢ao do

makespan
Autor Método RP SGS BL Recursos
Elmaghraby (1977) CPM - - - R
Talbot (1982) B&B truncado Sim Serial - R/NR
Drexl e Gruenewald (1993) Multi-pass Sim Serial - R/NR
Boctor (1993) Single-pass Sim Paralelo - R
Ozdamar e Ulusoy (1994) Multi-pass - Paralelo - R/NR
Kolisch e Drexl] (1996) Multi-pass Sim  Serial/Paralelo - R/NR
Boctor (1996) Multi-pass Sim Paralelo - R
Kolisch e Drexl (1997) Multi-pass Sim  Serial/Paralelo  Sim R/NR
Knotts et al. (2000) Multi-agentes Sim - - R
Jozefowska et al. (2001) SA - Serial Sim R/NR
Hartmann (2001) AG Sim Serial Sim R/NR
Bouleimen e Lecocq (2003) SA - Serial Sim R/NR
Alcaraz et al. (2003) AG/Multi-pass Sim Serial Sim R/NR
Zhang et al. (2006) PSO - Serial Sim R/NR
Jedrzejowicz e Ratajczak (2006) Aprendizado Sim Serial Sim R/NR
Truong e Kachitvichyanukul (2007) PSO/AG - Serial - R/NR
Jedrzejowicz e Ratajczak-Ropel (2007) Multi-agentes - Serial Sim R/NR
Jarboui et al. (2008) PSO - - Sim R/NR
Mika et al. (2008) BT - Serial Sim R
Tchao e Martins (2008) BT/ Path relinking  Sim - Sim R/NR
Chiang et al. (2008) ACF - Serial - R/NR
Tseng e Chen (2009) AG/FBI - Serial Sim R/NR
Damak et al. (2009) ED - - - R/NR
Van Peteghem e Vanhoucke (2009) SIA Sim - Sim R/NR
Van Peteghem e Vanhoucke (2010) AG/FBI Sim Serial Sim R/NR
Elloumi e Fortemps (2010) AG Sim Serial Sim R/NR
Muller (2011) ALNS Sim Serial Sim R/NR
Van Peteghem e Vanhoucke (2011) Scatter-search Sim Serial Sim R/NR
Wauters et al. (2011) Multi-agentes - Serial Sim R/NR
Wang e Fang (2011) SFLA Sim Serial Sim R/NR
Khalilzadeh et al. (2012) PSO Sim Paralelo Sim R/NR
Bilolikar et al. (2012) AG/Multi-pass Sim Serial Sim R/NR
Wang e Fang (2012) EDA - Serial Sim R/NR
Atli e Kahraman (2012) BT Sim - Sim R/NR
Li e Zhang (2013) ACF Sim Serial - R/NR
Agarwal e Bhat (2013) AE Sim - - R/NR
Mirzaei e Akbarzadeh-T (2013) Multi-agentes - Serial - R/NR
Afshar-Nadjafi (2014) SA Sim Serial Sim R/NR
Cui e Yu (2014) PSO - Serial - R/NR
Okada et al. (2014) AG - Serial Sim R/NR
Andreica e Chira (2014) AG - Serial - R/NR
Messelis e De Causmaecker (2014) Hiper-heuristicas - Serial/Paralelo  Sim R/NR
Soliman e Elgendi (2014a) EDA - Serial Sim R/NR
Soliman e Elgendi (2014b) EDA - Serial Sim R/NR
Zhang et al. (2015) PSO/ED Sim Serial - R/NR
Cheng e Tran (2016) ED/C-Means - Serial - R/NR

Alguns dos trabalhos citados nao estao presentes na Tabela 3.1, pois alguns
desses trabalhos abordaram a resolucao de variacoes do MRCPSP, como objetivo,

atividades ou multiplos projetos.

Pela Tabela 3.1, é verificado que a adogao de algoritmos populacionais para a so-
lugao do MRCPSP ¢ usual na literatura, assim como a utilizagao de técnicas de busca
local, regras de prioridade e do SGS Serial. Os algoritmos populacionais recebem
destaque, pois apresentam boa capacidade na resolucao do MRCPSP. As regras de
prioridade agregam caracteristicas inerentes do MRCPSP as metaheuristicas. Con-
forme discutido em Kolisch (1996b), existe diferenga no conjunto de solugoes gerado
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pelo SGS Serial em relagao ao SGS Paralelo, sendo que o SGS paralelo nem sempre
produz a solugao 6tima, ao contrario do SGS Serial. Ja a utilizagao de busca local
aprimora as solucoes construidas pelas metaheuristicas. Regras de prioridade, se-
quenciadores (SGS) e busca local, comuns ao MRCPSP, sao discutidos no capitulo

em seguida.



Capitulo 4

Modelos e Algoritmos

Neste Capitulo sao apresentadas heuristicas relacionadas ao MRCPSP, assim
como as representacoes de um projeto e solucdo computacional. As heuristicas
discutidas sao comuns na literatura para a resolugao do MRCPSP. Também sao
apresentadas as metaheuristicas propostas nesta dissertagao para a resolucao desse
problema.

4.1 Representacao de Projetos

Para representar um projeto, ¢ comum na literatura o uso da estrutura em rede
Activity on Node (AoN) (cf. Demeulemeester (2002)). Nessa estrutura, as ativi-
dades sao os noés e os arcos denotam as precedéncias entre atividades, sendo que
as atividades estao em uma ordem topologica. A Figura 4.1 apresenta um exem-
plo dessa estrutura em rede, para um projeto com 12 atividades, sendo 2 ficticias
(j =1ej=12). Ja a Tabela 4.1 apresenta os modos de execugao das atividades,
com seus respectivos tempos de processamento e consumo de recursos, para K = 4
tipos de recursos, sendo k = 1,2 representando os recursos renovaveis e k = 3,4
representando os recursos nao renovaveis.
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Figura 4.1: Exemplo de projeto em estrutura de rede AoN. Adaptacao da Instancia
j102_2.mm da PSPLIB (cf. Kolisch e Sprecher (1997))
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Tabela 4.1: Modos de execugao para as atividades no exemplo de projeto apresentado
pela Figura 4.1. Adaptacao da Insténcia j102_ 2.mm da PSPLIB.

gom djm o tha | B E=1,2 Ry k=34
1 1 0 {00 {00} | {94 (29,40}
2> 1 3 {60} {90}
2 2 9 {50} {08
3 1 1 {04} {08}
3 2 1 {70} {08
3 3 5 {04) {05)
4 1 5 {70} {2,0}
4 2 8 {60} {07)
5 1 6 {20} {07
6 1 2 {20} {80}
6 2 6 {200 {01}
7 1 3 {50} {100}
7 2 8 {50} {010
8 1 4 {60 {01}
8 2 10 {30} {100}
8 3 10 {40} {01}
9 1 2 {20} {60}
9 2 7 {10} {08}
9 3 10 {10} {07
10 1 1 {40} {40}
0 2 1 {02} {08}
0 3 9 {400 {05)
11 1 6 {02} {0,10}
1m 2 9 {01} {09}
11 3 10 {01} {0,7}
12 1 0 {00} {00}

4.2 Método do Caminho Critico

O Método do Caminho Critico (Critical Path Method - CPM), datado dos anos
50, e discutido em Kelley Jr e Walker (1959), identifica atividades criticas em um
projeto, além de fornecer um limite inferior para a duragao total do projeto. O
CPM é responsével por identificar os tempos EST;, LST;, EFT; e LFT; de uma
atividade 7, por meio de um procedimento denominado Forward and backward pass,
que desconsidera as restrigdes de recursos. Os valores [EST;, EFT}] definem uma
janela em que a atividade j pode comecar e terminar o mais cedo possivel, sem
violagao da restricao de precedéncia. Ja os valores [LST}, LF'T;] definem a janela
em que a atividade 7 pode comecar e terminar o mais tarde possivel, sem violagao da
restrigao de precedéncia e atraso no projeto. A janela temporal [EST;, LFT}] define
os periodos possiveis em que uma atividade deve comecar e terminar, sem causar

atrasos no projeto. Assumindo uma representacao AoN, o Algoritmo 1 descreve
o CPM.
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Algoritmo 1: Método do Caminho Critico
1 Inicializar EST) < EFT; < 0 ;

2 para j < 2 até |J| faga

3  EST; < max{EFT,: i€ P;};

4 EFT; < EST; 4 d; ;
5
6
7

fim
Inicializar LFT)y < LST)y < EFT) ;
para j < |J| — 1 até 1 faga

8  LFT; < min{LST;:i€§;};
9 LST; < LFT; —d; ;
10 fim

Nota-se, pelo Algoritmo 1, que a defini¢do da janela [EST;, LFT}] ¢ calculada
somente identificando as precedéncias entre as atividades e nao se verifica a restrigao
de recursos. Segundo Demeulemeester (2002), a complexidade do CPM ¢ da ordem
O(n?), sendo n o ntimero de atividades.

Apos calcular os tempos EST;, LST;, EFT; e LFT} de cada atividade j, a folga
de uma atividade SLK; é definida como:

SLK; = LST; — EST; = LFT; — EFT; (4.0)

As atividades que possuem folga igual a zero sao chamadas de atividades criticas
(Kelley Jr e Walker, 1959). Esse célculo equivale a encontrar o maior caminho no
grafo representado pela AoN. Como exposto em Demeulemeester (2002), podem
existir varios caminhos criticos em um projeto. Para o MRCPSP, atribuindo a cada
atividade o modo com menor duracao e executando o CPM, obtém-se o Caminho
Critico Minimal. Por outro lado, atribuindo a cada atividade o modo com maior
duracao, obtém-se o Caminho Critico Maximal.

Como ilustracao da execucao do Algoritmo 1, a Tabela 4.2 apresenta uma pos-

sivel atribuicao de modo de execucao para cada atividade, assim como os valores
calculados para as variaveis EST, LST, EFT, LFT e SLK.
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Tabela 4.2: Exemplo de execucao do Algoritmo 1 sobre o problema de projeto
apresentado pela Figura 4.1

j m dj, EST FEFT LST LFT SLK
1 1 0 0 0 0 0 0
2 1 3 0 3 0 3 0
3 1 1 0 1 8 9 8
4 2 8 0 8 9 17 9
5o 1 6 3 9 7 13 4
6 2 6 3 9 3 9 0
7 1 3 9 12 14 17 D
8§ 1 4 9 13 13 17 4
9 1 2 13 15 17 19 4
10 2 1 12 13 18 19 6
11 3 10 9 19 9 19 0
12 1 0 19 19 19 19 0

A Tabela 4.2 informa, para a atribuicao de modos definida, que o valor do ca-
minho critico é de 19 periodos de tempo. Além do mais, as atividades pertencentes
ao caminho critico sao 1, 2, 6, 11 e 12, pois apresentam SLK igual a zero. Outra
informagao 1til presente nessa tabela é o valor final do makespan. Se todas as ati-
vidades estiverem dispostas no tempo, dentro da janela [EST, LFT], satisfazendo
a disponibilidade de recursos renovaveis ao longo dos 19 periodos de tempo, entao
o projeto, certamente, sera finalizado com makespan igual a 19 unidades de tempo.
Caso contrario, possivelmente, o projeto sofreré atraso.

4.3 Representacao das Solucoes

Para realizar buscas no espago de solu¢ao de um problema de otimizagao, é neces-
sario definir como representar computacionalmente uma solugao. Varias estruturas
de representacao de solugoes para o MRCPSP podem ser encontradas na litera-
tura, como as apresentadas em Demeulemeester (2002) e em Kolisch e Hartmann
(1999). No presente trabalho, uma solu¢do s é representada por um par de listas
s = (Ly, Ly), em que L; é uma permutacao viavel de todas as atividades e L), uma
permutacao valida de modos de execucao. Assim, L,[i] = j e Ly[i] = m; informam
que, na posicao ¢ das listas L; e Ly, a atividade j é executada pelo modo m.

A lista L; deve ser viavel em relagao a restricao de precedéncia entre as ativida-
des. Logo, para uma atividade j na posicao ¢ da lista de atividades, todos os seus
predecessores p; € P;, e sucessores s; € §;, estao, respectivamente, em posicoes i, e
is, tal que i, <1 <.

A Figura 4.2 apresenta um exemplo de solucao desse esquema de representacao,
a partir do projeto apresentado pela Figura 4.1.
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Ly 1 2 5 7 6 3 8 4 |11 10 9 | 12
Ly 1 1 1 1 2 1 1 2 3 2 1 1

Figura 4.2: Exemplo de solucao para o problema de projeto representado pela Fi-
gura 4.1.

Para construir a lista de atividades apresentada pela Figura 4.2, a atividade 1
¢é a primeira a entrar na lista. Entao, as atividades 2, 3 e 4 estao disponiveis, pois
todos os seus predecessores ja foram selecionados para a lista. Por algum mecanismo
de escolha, determinou-se que a atividade 2 sera a proxima a entrar para a lista de
atividades. Em seguida, estao disponiveis as atividades 3, 4, 5 e 6. O mesmo critério
de escolha determinou que a atividade 5 devera ser a proxima para entrar na lista.
Por fim, constroi-se a solucio apresentada pela Figura 4.2. E importante destacar
que as atividades 1 e 12 devem ser, respectivamente, a primeira e a tltima atividades
da lista de atividades. O mecanismo que determina a ordem de escolha entre as
atividades sera abordado na Segao 4.5 no item de se¢ao Regras de Prioridade.

4.4 Esquemas de Geracao de Sequenciamento

A partir de uma atribuicao de modos de execucao para cada atividade em um
projeto, o proximo passo é, entao, sequencia-las, respeitando as restrigoes de prece-
déncia e consumo de recursos. Esquemas de Geragao de Sequenciamento (Schedules
Generation Schemes - SGS) realizam essa tarefa. Para sequenciar um conjunto de
atividades, é necessério sequenciar uma atividade inicial e, em seguida, todas as suas
sucessoras em algum instante apos a atividade inicial. Esse processo segue até que
a ultima atividade seja sequenciada.

Dois tipos de esquemas de sequenciamento sao conhecidos - métodos Serial e
Paralelo. Ambos sao descritos em Kolisch (1996b). Esses métodos geram sequencia-
mentos vidveis a partir da extensdo de um sequenciamento parcial (i.e. um sequen-
ciamento realizado em um subconjunto das atividades). Para isso, um conjunto de
atividades elegiveis para o sequenciamento é construido, chamado de conjunto de
decisao D,,. Quando uma atividade é elegivel, ou seja, esta em D, significa que
todos os seus predecessores ja foram sequenciados. Estes métodos sao descritos a
seguir.

4.4.1 Meétodo Serial

O Esquema de Geragao de Sequenciamento Serial (Serial Scheduling Scheme -
SSS), proposto por Kelley (1963), consiste em, dado um conjunto de n = 1,...,|J|
estagios, a cada estagio uma atividade é selecionada e sequenciada. Também sao de-
finidos dois conjuntos dinamicos de atividades, nomeados como S,, e D,,. O conjunto
S, descreve as atividades ja sequenciadas ou, ou seja, o sequenciamento parcial. J&
o conjunto D,, é o conjunto de decisao, que contém as atividades ainda nao sequen-
ciadas, dado que cada predecessor p; € P, de uma atividade j € D,, estd em S, ou
seja:

Dy={j:j¢&5,P CS,}
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Algoritmo 2: Esquema de Geragao de Sequenciamento Serial - (SSS)

1 Inicializar n < 1,5, < 0 ;
2 enquanto |S,| < |J| faga
3 Calcular D, e tRy,t=1,....,T.k=1,..., K" ;

4 j" < minjep, {j : v(j) = mingep, {v(i)}} ;

5 EFTj «— max{FT; :i € Pp}+djep, ;

6 FTj < min{t : EFTjp <t <T,7jep < TRpr, 7 =t — djopn, .., L,k =1,..., K} ;
7 Sn+1(—SnU{j*} ;

8 n<n+1;

9 fim

A cada estagio n, uma atividade j € D,, é selecionada por meio de um critério de
selecao, removida de D, e, apods, acrescentada em .S,,, de modo que a atividade j foi
sequenciada. O método finaliza no estagio n = |J|, quando todas as atividades do
projeto estiverem em S,,.

Seja, entao, mRy; definido como o restante disponivel do recurso renovavel k no

periodo ¢, dado por:
7TRkt = Rz — Z T;')mk
JESt
Além disso, seja T um limite superior para a duragao do projeto e v(j) um valor
associado a j € D,. Entao, Kolisch (1996b) apresenta o SSS de acordo com o
Algoritmo 2.

Pela linha 4 no Algoritmo 2, uma atividade j* sera escolhida como aquela que
apresentar o menor valor de v(j),Vj € D,, com o menor indice como quebra de
empate. Ja a linha 5 determina o tempo de término mais cedo para j*, baseado no
maior tempo de término entre todos os seus predecessores. A linha 6 apresenta a
atribuicao do menor tempo de término vidvel em que j* sera finalizada, respeitando
o consumo de recursos durante todo o periodo em que j* é executada. Apds o
final da repeticao dada pelas linhas 3-8, todas as atividades receberam um tempo
de término, ou seja, foram sequenciadas. A complexidade do SSS é da ordem de
O(n?k), segundo Demeulemeester (2002). A Tabela 4.3 apresenta o passo-a-passo
da execugao do SSS por meio da atribuicao de modos apresentada pela Figura 4.2.
Nessa tabela, o simbolo “~’ (corte) indica que uma atividade j* foi removida de D,,.
Ja a Figura 4.3 mostra o sequenciamento obtido ao término do SSS.
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Tabela 4.3: Exemplo de execucao passo-a-passo do Algoritmo SSS.

D j* EFT;. FT; S

n n n
1 IEa) 1 0 0 {1}
2 {234} 2 3 3 {12}
3 {3456} 5 9 9 {1,2,5}
4 {34678 T 12 12 {1,2,5,7}
5 {3468} 6 9 9 {1,2,5,7,6}
6 {348} 3 1 1 {1,2,5,7,6,3}
7 {4810,11} 8 13 16 {1,2,5,7,6,3,8}
8 {41011} 4 8 24 {1,2,5,7,6,3,8,4}
9 {104+9} 11 19 19 {1,2,5,7,6,3,8,4,11}
10 {9 10 13 13 {1,2,5,7,6,3,8,4,11,10}
11 {9} 9 26 26 {1,2,5,7,6,3,8,4,11,10,9}
12 (12} 12 26 26 {1,2,5,7,6,3,8,4,11,10,9,12}
(1) 6(2) 11(3)
2(1) 5(1) ) | 8y | 42, . [91)]

01234567 891011121314151617181920212223242526 t

Figura 4.3: Exemplo de sequenciamento obtido pelo SSS a partir da representacgao
dada pela Figura 4.2

Pela Tabela 4.3, percebe-se que, a cada estigio n, somente uma atividade é se-
quenciada (colocada em S,,) e que a ordem da escolha das atividades, a cada estagio,
esta de acordo com a lista L; apresentada pela Figura 4.2. No sequenciamento dado
pela Figura 4.3, cada atividade é representada por j(m), tal que j é a atividade
e m o modo de execugao atribuido. O sequenciamento é vidvel em relagao a dis-
ponibilidade dos recursos nao renovaveis, R = 29 e R} = 40, pois a quantidade
requerida pelas atividades, para os modos atribuidos, é tal que Z;il Tims = 25 e
Z;il s = 39. O makespan do projeto ¢ de 26 unidades de tempo. A disponibi-
lidade dos recursos renovaveis, Rf = 9 e Ry = 4, é respeitada ao longo de todo o
horizonte de realizacao do projeto. Nota-se também que as atividades ficticias 1 e
12 nao aparecem no sequenciamento, pois apresentam duragao nula e nao consomem
quaisquer recursos. Verificando a Tabela 4.2, percebe-se que as atividades criticas
2, 6 e 11 estdo em sua janela [EST, LF'T| calculada respectivamente, como |0, 3],
13,9] e [9,19]. Isso acontece com as outras atividades, exceto com as atividades 4
e 9, cujas janelas [EST, LFT] sao, respectivamente, [0,17] e [13,19]. Esse atraso
nas atividades acontece pela indisponibilidade de recursos renovaveis, dentro dessas
janelas de tempo, devido a concorréncia com outras atividades nesses mesmos pe-
rfodos de tempo. Isso criou um atraso no projeto, sendo o mesmo finalizado com

makespan maior que o caminho critico de 19 unidades de tempo.
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4.4.2 O método Paralelo

De acordo com Kolisch (1996b), existem duas associagoes ao esquema de sequen-
ciamento em paralelo (Parallel Scheduling Scheme - PSS), que sao os algoritmos de
Kelley (1963) e Bedworth e Bailey (1982). O esquema em paralelo consiste no ma-
ximo de | J| estagios, sendo que, a cada estagio, um conjunto de atividades é sequen-
ciada. Como descrito em Kolisch (1996b), cada estagio n é associado a um tempo
de sequenciamento t,. Devido a esse tempo, o conjunto de atividades sequencia-
das ¢ dividido nos subconjuntos: Conjunto completo C),, que representa atividades
que foram sequenciadas e completadas até o tempo de sequenciamento, enquanto
o conjunto ativo A, representa atividades que foram sequenciadas, entretanto nao
completadas, ou seja, estao ativas no tempo de sequenciamento corrente. Final-
mente, o ja conhecido conjunto de decisao D,,, que de acordo com Kolisch (1996b),
em contraste com o método serial, D,, contém todas as atividades nao sequenciadas
que estao disponiveis para o sequenciamento em relacao as restri¢oes de precedéncia
e consumo de recursos.

Antes da apresentagao do algoritmo PSS, as seguintes defini¢goes sao necessarias.
Dados os conjuntos A, e C,,, entao seja mRy;, o restante disponivel do recurso k£ no
tempo de sequenciamento t,,, e o conjunto D,,, definidos, respectivamente, como:

_ pp § : P

jeAn
Dp={j:j ¢{CoUA},P; CCprty < TRy k=1, KP}

Entao, Kolisch (1996b) apresenta a descri¢ao formal do método PSS de acordo com
o Algoritmo 3.

Algoritmo 3: Esquema de Geragao de Sequenciamento Paralelo - (PSS)

1 Inicializar
n< 1,t, < 0,D, {1}, A, < C, < 0, 7Ry, < Ry, k=1,..., K",
GOTO Passo (ii) ;
2 enquanto |4, UC,| < |J| faca
Passo (i) ;
tp <~ min{FT;:5€ A, 1} ;
A, — A \{j:jeAd 1, FT; =1,};
Cn—ChaU{j:je A1, FT; =1} ;
Calcular 7Ry, ,k=1,.... K’ e D, ;
Passo (ii) ;
J* < minjep, {7 : v(j) = minep, {v(i)}} ;
10 FTi <—t, +djep ;
n A, A, U{j*};
12 Calcular 7Ry, k=1,...., K” e D, ;

© 00 N O ok W

13 se D, # () entao

14 GOTO Passo (ii) ;
15 senao

16 n<n+1;

17 fim

18 fim
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Pelo Algoritmo 3, cada estagio é composto de dois passos: (i) O novo tempo de
sequenciamento t,, ¢ determinado e atividades com tempo de término igual a t,, sao
removidas de A, e colocadas em C,. Com isso, possivelmente, algumas atividades
serdo acrescentadas em D,,; (ii) Uma atividade j € D,, é selecionada pelo valor v(j)
e sequenciada com inicio em t¢,. Em seguida, essa atividade é removida de D,, e
colocada em A,,.

Percebe-se que o passo (ii) é executado até que o conjunto de decisao esteja
vazio, ou seja, atividades foram sequenciadas ou nao estao mais disponiveis para
sequenciamento em relagao a restrigao de recursos. O PSS finaliza sua execugao
quando todas as atividades estao em C,, ou A,. A complexidade do PSS também é
da ordem de O(n?k) (Demeulemeester, 2002).

A Tabela 4.4 apresenta o passo-a-passo da execucao do Algoritmo 3 por meio da
atribuicao de modos apresentada pela Figura 4.2.

Tabela 4.4: Exemplo de execugao passo-a-passo do Algoritmo PSS

n D, i FT A, C,

1 0 IEnl I 0 {1} 0O

2 0 {234F 2 3 2 {1}

2 0 (3} 31 {2,3} {1}

3 1 { {2} {13}

4 3  {456F 5 9 (5 {132

4 3 {46} 6 9 {5,6} {1,3,2}

4 3 0 {5,6} {1,3.2}

5 9 {47811} 7 12 {7} {1,3,2,5,6}

5 9  {®} 11 19 {711} {1,3,2,5,6}

6 12 {4810Ff 8 16  {11,8} {1,3.2,5,6,7}

6 12 {0} 10 13 {11,810} {1,3,2,5,6,7}

7 13 0O {118} {1,3,2,5,6,7,10}

8 16 {4} 4 24 {114} {1,3,2,5,6,7,10,8}

9 19 O (4] {1,3,2,5,6,7,10,8,11}
10 24 {9} 9 26 {0} {1,3,2,5,6,7,10,8,11,4}
11 26  {¥} 12 26 {12} {13,25,6,7,10,8,11,4,9}

Pela Tabela 4.4, percebe-se que, a cada estagio n, mais de uma atividade pode
ser sequenciada (colocada em A,,) se, e somente se, houver recursos disponiveis no
tempo de sequenciamento t,. A ordem da escolha das atividades, quando estdao no
conjunto D,,, a cada estagio, esta de acordo com a lista L ; apresentada pela Figura
4.2. Percebem-se, também, as atualizacoes em D,, a cada estagio. Por exemplo, no
inicio do estagio n = 4, t, = 3, C, = {1,3,2} e D, = {4,5,6}. Ao selecionar a
atividade 5, exclui-se 5 de D,, e a acrescenta em A,,. No segundo momento, seleciona-
se a atividade 6, porém a atividade 4 torna-se inviavel para o tempo ¢, = 3 devido
a indisponibilidade de recursos nesse periodo. Entao, 4 também é removida de D,,.

Apos a execucao do PSS, o mesmo sequenciamento representado pela Figura 4.3
é gerado. Como discutido em Sprecher et al. (1995) e Kolisch (1996b), nem sempre
os sequenciamentos obtidos pelos métodos SSS e PSS serao iguais. O conjunto de
solucoes X ¢ produzido pelo SSS contém a solugao 6tima, ao contrario do conjunto
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de solugoes X,s,, produzido pelo PSS, que nem sempre contém a solucao 6tima.
Logo, a relagao de cardinalidade entre os conjuntos é tal que | X5 > | X,s5| (Sprecher
et al., 1995). Contudo, ambos os métodos sdo comuns em procedimentos heuristicos
encontrados na literatura.

E importante esclarecer que, ao utilizar uma lista de atividades L, tal lista ja
determina a ordem em que as atividades podem ser selecionadas, de acordo com a
linha 4 do SSS e linha 9 do PSS. Ou seja, é comum na literatura construir a lista de
atividades pelos valores v(j), Vj € J, e, entdo, sequenciar as atividades, de acordo
com a ordem em que aparecem na lista sem a necessidade de executar as linhas 4
do SSS e 9 do PSS.

Os trabalhos em Kolisch e Drexl (1996), Kolisch (1996b) e Lova et al. (2006)
apresentam um estudo estatistico entre os algoritmos 2 e 3, concluindo que ha di-
ferencas nos sequenciamentos calculados por estes métodos, quando submetidos a
certas instancias e combinados com outras heuristicas, como Regras de Prioridade.

4.5 Heuristicas Construtivas

4.5.1 Regras de Prioridade

Tanto o SSS quanto o PSS necessitam retirar uma atividade do conjunto elegivel
D,, para determinar um tempo de inicio para essa atividade. Ou até mesmo, como
comentado, a lista de atividades é construida de acordo com algum critério. Ha,
também, a necessidade de atribuir um modo de execuc¢ao para cada atividade. Em
ambos os casos utiliza-se uma Regra de Prioridade.

Regras de prioridade definem valores de prioridade v(j), para uma atividade j
e para modos de execugao m;, permitindo atribuir modos de execucao a atividades
e permitindo aos métodos PSS ou SSS sequenciarem a melhor atividade j*, em
algum instante de tempo, baseando-se no seu valor de prioridade. A escolha da
melhor atividade j* se faz em conjunto com um objetivo (min ou max), e, assim,
¢ construido um sequenciamento. Logo, regras de prioridade sao heuristicas que
geram varios sequenciamentos (Kolisch, 1996b).

Em relacao ao MRCPSP, tanto para modos de execucao quanto para atividades,
as regras de prioridade estao relacionadas a tempo e/ou recursos e serao discutidas
em seguida.

4.5.1.1 Regras de prioridade para modos

Um modo de execucgao vidvel é tal que a quantidade requerida de recursos nao
ultrapassa a quantidade disponivel para todo o horizonte do projeto (recursos nao re-
novaveis) ou para algum periodo em especifico (recursos renovaveis) (Boctor, 1993).
Exemplos de regras de prioridade apresentadas pela literatura, para os modos de
execucao, sao mostradas na Tabela 4.5 e discutidas em seguida.
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Tabela 4.5: Exemplos de regras de prioridade para modos de execugao

Regra de Prioridade Objetivo v(J)
Shortest Feasible Mode - SFM min djm
Least Resource Proportion - LRP min 1rneu><;€{’”m’c
Stochastic Scheduling Method - STOCOM1 max wjm
Minimum Resource Demand Mode - Max-RDM min Zk 3 Jmk: Jm
Mazimum Resource Demand Mode - Min-RDM max Zk 1 ]mk ]m
Minimum Normalized Resources - MNR min i:l T%"lik
Random - RAND - 1/|Mj|k

O trabalho de Boctor (1993) foi o primeiro a apresentar regras de prioridade
baseadas em modos de execucao para a resolugao do MRCPSP, assim como foi o
primeiro trabalho a avaliar, por experimentos computacionais e estatisticos, estas
regras. Boctor (1993) avaliou as regras de prioridade para modos de execugao SFM,
LRP e uma outra regra conhecida como Least Critical Resource (LCR). A regra
SFM escolhe o modo viavel, em relagdo aos recursos nao renovaveis, com menor
duragao. Como discutido em Boctor (1993), executando as atividades no modo que
fornece a menor duracao parece ser a melhor escolha, se o objetivo é minimizar o
tempo de duracao do projeto. Entretanto, pode haver o efeito contrario. Os modos
com menor duragao sao aqueles que consomem uma maior quantidade de recursos,
e, neste caso, a regra SFM forca um atraso das atividades finais que poderiam ser
executadas em paralelo com atividades iniciais. Consequentemente, a duracao do
projeto pode ser prolongada. Ja as regras LCR e LRP, de acordo com Boctor (1993),
buscam sequenciar o méximo de atividades em paralelo, por meio da disponibilidade
de recursos.

Por meio dos experimentos, Boctor (1993) concluiu que a regra SEFM apresentou
melhores resultados, enquanto a regra LRP apresentou resultados menos satisfato-
rios.

Drexl e Gruenewald (1993) apresentam uma regra para a atribui¢do de modos
definida como STOCOMI1. Esta regra avalia cada par modo-atividade, em relagao
a duragao, somente para todos os modos das atividades elegiveis. Segundo Drexl e
Gruenewald (1993), essa regra tem uma tendéncia de atribuir o modo com menor
duragao para atividades elegiveis. Kolisch (1995) apresenta uma nova regra, alte-
rando a regra LRP, de maneira que atribui o modo com o menor consumo relativo
em relagao aos recursos nao renovaveis. Assim, a regra LRP passa a ser considerada
somente para recursos nao renovaveis. Em Ozdamar (1999) ¢ utilizada somente a
regra SFM para modos de execuc¢ao em conjunto com outras regras para atividades.
Buddhakulsomsiri e Kim (2007) utilizaram as regras SEFM e LRP, porém adapta-
ram a ultima para que fosse considerada a duracao de cada atividade. Os autores
também apresentam testes computacionais nos quais demonstram que a regra SFM
apresenta melhores resultados.

Em Van Peteghem e Vanhoucke (2009), uma populagao de solugoes com atri-
buicao aleatoria de modos para cada atividade é gerada, porém, os autores utilizam
profit values para eliminar uma parte da populacao. Uma abordagem semelhante
foi usada em Van Peteghem e Vanhoucke (2011).
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No trabalho de Atli ¢ Kahraman (2012), a regra SFM foi adaptada de duas
maneiras: (i) Minimum duration mode, que seleciona o modo com menor duragao;
e (ii) Maximum Duration Mode, que seleciona o modo com maior duragdo. Os
autores também utilizaram as regras Max-RDM e Min-RDM. Todas as regras foram
utilizadas na construcao de uma solucao inicial.

Os autores Agarwal e Bhat (2013) apresentam uma regra deterministica, que
atribui um score para selecionar o melhor modo de execugao a cada iteracao do
algoritmo evolucionério proposto.

No trabalho de Colak et al. (2013) sao utilizadas duas variagoes da regra SFM.
A primeira variacao, denominada Shortest Feasible Mode with Conditional Wait for
the Fastest Mode (SFM-CWFM) define que, se o modo de execugao viavel mais
rapido (ou seja, que apresenta a menor duragdo) nao é o modo mais rapido, é,
entao, verificado o periodo em que a atividade deve esperar pelos recursos para
ser executada no modo mais rapido e a diferenca entre as duragoes do modo mais
rapido e do modo viavel mais rapido. Assim, se, para executar a atividade no modo
mais rapido, for necessario esperar menor tempo que a diferenca entre as duragoes,
faz sentido esperar. Ja na segunda variagao, denominada Shortest Feasible Mode
with Conditional Wait for a Better Mode (SFM-CWBM), para uma atividade, serao
considerados todos os modos mais rapidos que o modo viavel mais rapido. Em
seguida, é verificada a diferenca entre as duragoes dos modos mais rapidos e o modo
viavel mais rapido, assim como o tempo de espera para a execucao de cada modo
mais rapido que o modo viavel mais rapido. A regra SFM-CWBM é uma extensao
da regra SFM-CWFM, sendo que a primeira possibilita nao s6 a execuc¢ao do modo
mais rapido, mas também do segundo modo mais rapido em diante, ao contrario
da regra SFM-CWFM ja discutida. Nesse tltimo trabalho citado, a viabilidade dos
modos ¢é verificada somente para os recursos renovaveis, pois nao foram tratados
recursos nNao renovaveis.

Lova et al. (2006) realizaram um estudo comparando regras de prioridade para
atividades, utilizando somente a regra SFM para atribuicao de modos de execugao.
Nos trabalhos Knotts et al. (2000), Jozefowska et al. (2001), Bouleimen e Lecocq
(2003), Najid e Arroub (2010), Wauters et al. (2011), Li e Zhang (2013), Soliman
¢ Elgendi (2014a), Bilolikar (2014) foi utilizada somente a regra SFM na atribuicao
de modos de execug¢ao na construc¢ao de uma solugao inicial.

Em Jarboui et al. (2008), para cada modo de execugdo, existe uma probabilidade
de escolha dos modos, baseando-se na regra Max-RDM. Lova et al. (2009) também
criaram uma probabilidade de escolha dos modos associada & regra MNR, porém,
somente para recursos nao renovaveis.

Vérios autores, como Mori e Tseng (1997), Hartmann (2001), Alcaraz et al.
(2003), Zhang et al. (2006), Lorenzoni et al. (2006), Truong e Kachitvichyanukul
(2007), Mika et al. (2008), Van Peteghem e Vanhoucke (2008), Tseng e Chen (2009),
Damak et al. (2009), Elloumi e Fortemps (2010), Van Peteghem e Vanhoucke (2010),
Nader Abadi et al. (2011), Wang e Fang (2011), Wang e Fang (2012), Khalilzadeh
et al. (2012), Bilolikar et al. (2012), Okada et al. (2014), Afshar-Nadjafi (2014), Cui
e Yu (2014), Andreica e Chira (2014), Soliman e Elgendi (2014b), ?, Khalilzadeh
(2015) descrevem a atribuigao de modos de forma aleatéria na construgao de solugoes
iniciais.

Como pode ser percebido, a literatura destaca a atribuicao de modos de execucao
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para atividades que levam em consideracao a duracao das atividades. Nota-se,
também, destaque para a regra SFM, embora varios autores tenham utilizado a
regra RAND e obtiveram resultados relevantes, de acordo com a literatura. Em
alguns trabalhos, as regras de prioridade foram utilizadas de forma deterministica,
ja em outros trabalhos os autores criaram um mecanismo de probabilidade de selecao
proporcional ao valor de prioridade, ou seja, quanto melhor o valor de prioridade,
maior seré a possibilidade de selecao de um determinado modo de execugao. Esse
mecanismo de probabilidade de selegao é detalhado na subsecao 4.5.2.

4.5.1.2 Regras de prioridade para atividades

De acordo com Kolisch (1996b), uma heuristica para sequenciamento baseada em
regras de prioridade é construida por dois componentes: um SGS (Scheduling Gene-
ration Scheme) e uma regra de prioridade. O SGS é responsével por atribuir tempos
de inicio para as atividades e uma regra de prioridade especifica é utilizada, com o
objetivo de escolher uma ou mais atividades para o sequenciamento em construcao.

Regras de prioridade para atividades, no contexto de sequenciamento em proje-
tos, foram aplicadas ao problema RCPSP e adaptadas ao MRCPSP. Essas regras de
prioridade, como explicado em Demeulemeester (2002), sao classificadas em cinco
categorias, baseadas no tipo de informagao que é requerida para a construgao da
lista de atividades ou da escolha da atividade na construcao de um sequenciamento
parcial:

(i) regras baseadas em atividades: considera informagoes relacionadas somente
as atividades, desconsiderando o restante do projeto. A Tabela 4.6 apresenta
algumas dessas regras;

(ii) regras baseadas na rede: somente considera informagoes contidas na represen-
tagao do projeto como rede. A Tabela 4.7 exemplifica tais regras.

(iii) regras baseadas no caminho critico: sdo aquelas regras baseadas no céalculo do
caminho critico. Algumas dessas regras sao exemplificadas na Tabela 4.8;

(iv) regras baseadas em recursos: consideram somente informagoes provenientes da
utilizagao de recursos. A Tabela 4.9 apresenta algumas dessas regras;

(v) regras compostas: combinam informacoes das classificagdes anteriores. A Ta-
bela 4.10 exemplifica algumas dessas regras.

Tabela 4.6: Exemplos de Regras de prioridade baseadas em atividades

Regra de Prioridade Objetivo v(J)
Random - RAND - -
d:
Minimum(Mazimum) average job duration - MAJD  min(max) Z |]\J4 |
J

meM;
Shortest(longest) processing time - SPT(LPT) min(max) dj,,, m € M;
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Tabela 4.7: Exemplos de Regras de prioridade baseadas na representagao de rede

Regra de Prioridade Objetivo wv(J)
Mazimum(Minimum) total of immediate successors - MTS —max(min) |5}
Minimum topological order - MTO min J

Tabela 4.8: Exemplos de Regras de prioridade baseadas no caminho critico

Regra de Prioridade Objetivo v(7)
Minimum total slack - SLK min LFT; — EF'T;
Minimum latest finish(start) time - LET(LST) min LFT;(LFT; — d;)

Minimum earliest finish(start) time - EFT(EST) min EFT;(EFT; —d;)

Tabela 4.9: Exemplos de Regras de prioridade baseadas em recursos

Regra de Prioridade Objetivo v(Jg)

Total resource relative demand - TRD min 25:1 Tk

Dynamic relative demand - DRD min Zle 7/ max{r,,, :j € D,}
Total resource scarcity - TRS min S K/ RY

Tabela 4.10: Exemplos de Regras de prioridade compostas

Regra de Prioridade Objetivo v(Jg )
Mazimum average rh ok
resource demand - MARD max mEZM |M| Z Z (|M;|RY)
Weighted resource utilisation KP Tk
ratio and precedence - WRUP fax wp|Sj] + (1 )2k Ry
Mazimum remaining . o
work - RWK max min{d; : j € D,,} + |5;]
Total resource . KP

min o1 Tk

relative demand - TRD

Nessa dissertagao nao sera diferenciada essa classificacao. Como o objetivo é
atribuir uma ordem para as atividades, essas regras serao discutidas, apenas, para
essa finalidade. Logo, serao aqui tratadas como regras de prioridade relacionadas a
atividades.

Talbot (1982) apresentou a primeira heuristica baseada em regras de prioridade
para o MRCPSP. Nesse trabalho foram utilizadas oito regras, como MAJD, LPT,
LFT, EFT, MARD e RAND, como o primeiro estidgio de um algoritmo B&B. O
autor destaca a regra LFT como aquela que apresentou melhores resultados.

Em Boctor (1993), como ja comentado no item de segao anterior, o autor apre-
sentou um estudo estatistico comparando varias combinagoes de pares de regras de
prioridade atividade-modo. Foram verificadas um total de sete regras para ativi-
dade, nas quais se encontravam as regras SLK, LFT, MTS, RWK, SPT e LPT.
Boctor (1993) concluiu que as regras SLK e LFT obtiveram os melhores resultados.
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Drexl e Gruenewald (1993) utilizaram uma variagao estocastica da regra LFT,
denominada no trabalho como STOCOM2.

No trabalho de Stowinski et al. (1994), foram utilizadas um total de doze regras
de prioridade para atividades, dentre elas LFT, LST, EFT, EST, RWK, SPT e TRD,
hibridizadas com a metaheuristica SA, em uma variacao multiobjetivo do MRCPSP.

Ozdamar (1999) hibridizou um total de nove regras de prioridade com um AG. O
autor sugere que, ao utilizar apenas uma regra de prioridade, em algum instante essa
regra ird apresentar desvantagem no término do sequenciamento. Entao, justifica-se
o uso de varias regras para exploracao do dominio do problema. As regras utilizadas
foram SLK, LFT, LST, SPT, WRUP, MTS, EST, EFT e RAND.

Dentre os trabalhos mais recentes e destacados pela literatura, Hartmann (2001),
Alcaraz et al. (2003), Lova et al. (2009) agregam somente a regra LFT. J& Jozefowska
et al. (2001) usaram somente a regra MTO. Bouleimen e Lecocq (2003), Jarboui
et al. (2008), Damak et al. (2009), Van Peteghem e Vanhoucke (2010), Wang e Fang
(2012) somente utilizam a regra RAND. Buddhakulsomsiri e Kim (2007) realizaram
comparagoes entre pares de regras atividade-modo e concluiram que as regras SLK,
LFT e LST apresentam melhores resultados. Van Peteghem e Vanhoucke (2009)
utilizaram as regras LFT, LST, SLK e RWK. Ja em Li e Zhang (2013) foi utilizada
somente a regra SLK. Em todos esses trabalhos, as regras de prioridade sao utilizadas
na construgao de uma solucgao inicial.

Métodos que utilizam um dos SGSs e uma regra de prioridade de forma deter-
ministica sao conhecidos como abordagem single-pass e geram apenas um sequen-
ciamento. Essa abordagem é a simples aplicagao do SSS ou PSS com uma regra de
prioridade. Por outro lado, procedimentos que visam gerar mais de um sequencia-
mento devem realiza-lo por alteracao na regra de prioridade e varias execucoes de
algum SGS, sendo esses procedimentos conhecidos como abordagem multi-pass ou
X-pass. Logo, a abordagem multi-pass utiliza um dos SGSs e vérias regras de priori-
dade para gerar varios sequenciamentos. Os dois tipos de procedimentos multi-pass
apresentados por Kolisch (1996b) sao caracterizados como multi-priority rule, que
utiliza um SGS e varias regras de prioridade de forma deterministica, e sampling,
que utliza um SGS e uma (ou mais) regra de prioridade, porém os diferentes se-
quenciamentos sao obtidos por um dispositivo aleatoério aplicado sobre a regra de
prioridade.

Kolisch (1996b) apresenta uma comparagao entre os métodos SSS e PSS uti-
lizando algumas das regras de prioridade listadas nas tabelas anteriores. Outros
trabalhos em Kolisch e Drexl (1996), Kolisch (1996a), Lova et al. (2006) e Browning
e Yassine (2010) também apresentam resultados na utilizagdo de um SGS e regras
de prioridade. Em todos esses trabalhos, as regras de prioridades que se destacam
sao extensoes das regras LFT (LST) e SLK, ou seja, sdo as regras que apresen-
tam melhores solugoes ou sequenciamentos. Também, ha destaque para o método
sampling.

4.5.2 Métodos multi-pass

Procedimentos multi-pass sao executados X vezes para gerar uma amostra com
X solugoes viaveis, sendo que a melhor solugao é escolhida como o melhor sequencia-
mento (Kolisch, 1996b). Para gerar o sequenciamento, é utilizado um procedimento
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aleatério com uma regra de prioridade sobre um SGS. Conforme exposto em Kolisch
(1996b), a utilizacao de um procedimento aleatorio pode ser interpretado como um
mapeamento ¢ : j € D, — [0,1], dado que, a cada estagio n, ¢ atribuida a cada
atividade em D,, uma probabilidade 1(j) de selecdo, com » .., ¥(j) = 1. Trés
métodos diferentes para Multi-pass sampling sao apresentados em Kolisch e Drexl
(1996): (i) Random sampling; (ii) Biased random sampling; e (iii) Regret based bi-
ased random sampling. Os trés métodos sao descritos formalmente a seguir e um
comentario a seu respeito finaliza esta subsecao.

Random sampling : Atribui a cada atividade j € D,, a mesma probabilidade de
selecao:

v(j) = (4.0)

Biased random sampling (BRS) : Cria uma probabilidade tendenciosa, de-
pendente do valor de prioridade, para favorecer as atividades que aparentam ser a
melhor escolha. O mapeamento é tal que:

1

N ()

¥(j) = > i (4.0)
€Dy, U(z)

Kolisch e Drexl (1996) apontam que, para o método Random sampling, o valor de
prioridade de uma atividade ¢ ignorado. Ja para o método Biased random sampling,
existem duas desvantagens na utilizagdo do mapeamento dado pela Equagao (4.5.2).
Primeiro, somente é possivel utilizar as regras de prioridade que sempre atribuem
um valor positivo para as atividades no conjunto de decisao. Segundo, se os valores
de prioridade sao altos, entao o mapeamento se torna o mesmo dado pela Equagao
(4.5.2), independentemente do valor de prioridade de cada atividade.

Regret based biased random sampling (RBBRS) : Proposto por Drexl (1991),
realiza uma comparacao entre os valores de prioridade das atividades em relagao ao
melhor valor de prioridade e, em seguida, cria uma probabilidade baseada nessa
comparagao. Entao, é atribuido, a cada atividade j € D,,, um valor de prioridade
v(j), por meio de um objetivo O, indicando se a atividade do conjunto de decisao
deve ser selecionada pelo minimo O = min, ou pelo maximo O = max valor de prio-
ridade. Apos, p;, conhecido como regret, compara o valor de prioridade da atividade
7, de acordo com:

max {v(i) —v(y)}, se O =min

0, (4.0)

v(j) — irél})riv(z), se O = max

Entao, a probabilidade para escolher uma atividade j € D,, é definida como:
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(0; +1)"

Z (Qi + 1)a (40)

1€Dn

¥(j) =

Conforme observado por Kolisch e Drexl (1996), adicionando 1 a g;, é assegurado
um valor diferente de zero para cada atividade e, entao, qualquer sequenciamento
pode ser gerado pelo SGS. Ja Kolisch e Drexl (1996) discutem que o parametro «
controla a probabilidade de escolha de uma atividade. Para altos valores de «, a
Equagao (4.5.2) vai se tornando deterministica e se aproximando de uma abordagem
single-pass, enquanto para o valor « igual a zero, sera dada a caracteristica de
probabilidade uniforme para todas as atividades, de acordo com a Equagao (4.5.2).

4.6 Heuristicas de Refinamento

Existem dois procedimentos heuristicos comuns na literatura utilizados como
busca local para o MRCPSP. O primeiro, descrito inicialmente como bounding rule
no algoritmo exato apresentado em Sprecher et al. (1997), foi adaptado como busca
local em Hartmann (2001). Essa heuristica ¢ baseada no conceito de Multi-mode Left
Shift - MMLS. Ja o segundo, inicialmente proposto em Li e Willis (1992), para o
RCPSP e, também utilizado com sucesso por Ozdamar e Ulusoy (1996), foi adaptado
para o MRCPSP, por Lova et al. (2009). Essa técnica utiliza construgoes sucessivas
forward e backward para sequenciamentos. Esses procedimentos de busca local sao
descritos em seguida.

4.6.1 Multi-mode Left Shift Improvement - MLSI

Um MMLS em uma atividade 7 é uma operagao em um sequenciamento que
reduz o tempo de término de j sem alterar os modos ou tempos de término das
outras atividades no sequenciamento. Conforme Hartmann (2001), duas caracte-
risticas tornam esse movimento promissor: (i) MMLS considera tempos de inicio
das atividades e modos, simultaneamente; e (ii)) MMLS nao deteriora a qualidade
de uma solugao, ou seja, a solugao permanece viavel e o makespan da solu¢ao nao
aumenta.

H&4 duas maneiras de construir a heuristica MLSI: utilizando uma abordagem
single-pass ou uma abordagem multi-pass. Ambas sao descritas em Hartmann
(2001), na presente dissertacao apenas a abordagem multi-pass é considerada.

Seja j uma atividade do projeto ja sequenciada, m o modo atual dessa atividade
e TRy o restante disponivel do recurso k no periodo ¢, definido como 7Ry, = R —
> ieA, rfmk, sendo A; o conjunto das atividades consumindo recursos no periodo t.
Entao, a heuristica de busca local MLSI é apresentada pelo Algoritmo 4.

O Algoritmo 4 descreve a abordagem multi-pass, pois todos os modos de uma
atividade sao verificados, ao contrario da abordagem single-pass que finaliza a ve-
rificagao, para uma atividade, assim que o primeiro modo satisfaga a condi¢ao na
linha 7.

O Algoritmo 4 busca melhorar o makespan de uma solugao da seguinte maneira.
Para cada atividade j = 2, ..., |J| do sequenciamento, libera-se o consumo de recur-
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Algoritmo 4: Busca Local MLSI
1 para j < 2 até |J| faga
2 7TRkt<—7TRkt—|—7"t-) t:FT’jm—djm,,Fj—‘]m,kzl,,Kp )

jmk>

3 para m < 1 até |M;| faca

4 se m # m && modo vidvel em relagao a recursos nao renovdveis
entao

5 EFT; < max{FT;:i€ P;} +dm ;

6 Fﬂmemin{t:EFijStST,rfmk§7TR;W,T:

t—djm,....t,k=1,..., K} ;

7 se FTJ/m < FTj,, entao

8 FTjy < FTj,

9 m<—m ;

10 fim

11 fim

12 fim

13 WRkt — WRkt — T;']mlwt = an — djm7 ceey FT’]m, k= 1, ...,Kp )
14 fim

sos de j pelo modo corrente m, de acordo com a linha 2 e é verificado se um MMLS
pode ser realizado. Assim, os modos M; sao testados. Para cada atividade, o modo
m, m # m, vidvel em relagdo aos recursos nao renovaveis, é atribuido a atividade,
caso satisfaga a condi¢ao da linha 7. Apos o término dessa heuristica, o resultado é
um sequencimento viavel, com makespan menor ou igual ao makespan anterior. De
acordo com Hartmann (2001), os modos de execucao de todas as atividades devem
estar ordenados de forma nao decrescente, em relagao ao tempo de duragao, para
que o modo com menor duragao seja verificado primeiro. Experimentos preliminares
realizados por Hartmann (2001) mostraram que o ganho na qualidade das solugoes
obtidas pelo método multi-pass em relagao ao single-pass nao vale o esforco compu-
tacional do primeiro. Um exemplo da execucao da heuristica MLSI como single-pass
¢ dado pela Figura 4.4.
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Figura 4.4: Exemplo de aplicacdo da busca local single-pass MLSI: (a) sequencia-
mento inicial. (b) sequenciamento final

Utilizando o sequenciamento apresentado pela Figura (4.4 a) como solugao cor-
rente, ao iniciar a heuristica single-pass, as atividades 3 e 2 nao realizam o movimento
MMLS, pois ja possuem os modos com menor duragao. A atividade 5 possui apenas
um modo e a troca de modo da atividade 6 torna a solucao inviavel em relagao
aos recursos nao renovaveis. Ao verificar a possibilidade de executar o MMLS nas
atividades 7, 10, 8 e 11, constata-se que nao é possivel, devido ja possuirem o modo
com menor duragao ou se tornarem inviaveis em relacao aos recursos nao renovaveis.
Entao, verifica-se a atividade 4. Para essa atividade, é possivel realizar o MMLS
para o modo 1, reduzindo seu tempo de término para 21. Consequentemente, a
atividade 9, que j& possui o modo com menor duragao, podera comegar no tempo 21
e finalizar no tempo 23. Assim, conclui-se a execugao da heuristica MLSI, obtendo
o sequenciamento dado pela Figura (4.4 b). Percebe-se que o makespan anterior de
valor 26 foi reduzido para 23 unidades de tempo.

4.6.2 Multi-mode forward/backward improvement - MFBI

Os sequenciamentos discutidos nos Algoritmos 2 (SSS) e 3 (PSS) possuem a
caracteristica de atribuirem tempos de inicio mais cedo possivel para as atividades.
Essa construcao é conhecida pela literatura como sequenciamento forward. Percebe-
se, entao, que abordagens heuristicas para o RCPSP sao executadas em dois estagios:

i) uma lista de atividades é construida por meio de algum critério heuristico;

ii) cada atividade, da lista de atividades, recebe tempo de inicio por meio da ordem
apresentada na lista.

Pelo segundo estagio, de acordo com Li e Willis (1992), existem duas técnicas
que podem ser utilizadas, Forward-loading e Backward-loading, sendo que, para a
primeira, as atividades comecam o mais cedo possivel, ja, para a segunda técnica,
as atividades comegam o mais tarde possivel. Li e Willis (1992) observaram que, em
alguns casos, a abordagem Backward-loading constréi sequenciamentos com menor
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duragao. Logo, Li e Willis (1992) definiram um método iterativo de sequenciamento,
que utiliza as construgoes iterativas forward e backward como um procedimento
multi-pass, que é executado até que nao é mais possivel melhorar a duracao do
projeto. A abordagem single-pass executa uma iteragdo backward/forward para
tentar diminuir o makespan de um sequenciamento.

O processo iterativo é definido em Li e Willis (1992) pelos passos:

i) Uma lista de atividades é definida e um sequenciamento forward é construido,
de forma a atribuir tempo de inicio mais cedo possivel para as atividades. A

duracao do projeto C7 _ obtida ¢, entdo, utilizada como o limite corrente;

ii) As atividades sdo ordenadas de forma crescente pelos tempos de término, a
partir do sequenciamento forward anterior. Entao, percorrendo a lista de ati-
vidades da tultima atividade até a primeira, atribui-se tempo de término F'7}
para a atividade j o mais tarde possivel, de acordo com a Equacao (4.6.2), e,
consequentemente, atribui-se tempo de inicio ST; = FT; — d;. No fim, obtem-

se Ct  tal que C° = CJ ~— STy, sendo 1 a primeira atividade do projeto.
Se C® = CI mnao é possivel melhorar a duragio do projeto e o processo

iterativo ¢ finalizado, caso contréario, C° < CJ e o passo (iii) é executado;

iii) Novamente, as atividades sdo ordenadas de forma crescente, porém, pelos tem-
pos de inicio, a partir do sequenciamento backward anterior. Entao, percorrendo

a lista de atividades da primeira atividade até a tltima, executa-se o passo 1,

_ f S =Y 30 6 { -

obtendo-se o novo C} ... Se C} . = C} ... nao ¢ possivel melhorar a dura

¢ao do projeto e o processo iterativo é finalizado; caso contrario, executa-se,
novamente, o passo (ii).

_{ Coae: se 8; = {}
B = { min{S7T; : Vi € §;}, caso contrario (4.0)
sendo 8; o conjunto das atividades ainda nao sequenciadas.

No fim da execu¢ao do método iterativo forward/backward, o sequenciamento
final é definido pela ultima construcao forward e a duragao final do projeto Ci,uz
sera o tltimo CJ  obtido.

Esse método é aplicado ao RCPSP pelo algoritmo SSS. Posteriormente, Ozda-
mar e Ulusoy (1996) adaptam o método forward/backward para o algoritmo PSS.
Valls et al. (2005) criam o termo justification para descrever o método iterativo
forward/backward e apresenta a capacidade desse método de melhorar a duracao
do projeto sem aumento significativo no tempo computacional e concluem que essa
heuristica deve ser usada na resolugao do RCPSP. Recentemente, Sonmez e Uy-
sal (2014) aplicaram a heuristica forward/backward para o RCPSP com multiplos
projetos.

Os trabalhos em Boctor (1996), Ozdamar (1999), Alcaraz et al. (2003), Van Pe-
teghem e Vanhoucke (2008), Tseng ¢ Chen (2009) e Coelho e Vanhoucke (2011)
utilizam construgoes forward e backward para a resolugao do MRCPSP, criando,
separadamente, sequenciamentos forward e backward. Porém, nenhum desses traba-
lhos consideraram os modos de execucao durante o processo iterativo. Entao, Lova
et al. (2009) adaptaram a heuristica forward/backward para o MRCPSP, definindo
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a nova heuristica multi-mode forward/backward improvement method (MFBI). Essa
adaptagao, nos passos descritos anteriormente, considera os modos de execucgao de
uma atividade da seguinte maneira:

e Se o sequenciamento em construcao é forward, entao, para o passo (iii) descrito
anteriormente, cada atividade j da lista recebe tempo de término para o modo
viavel de acordo com:

m; = arg min FT;
J gmeMj jm

= arg min min {t : EFT;, <t < Cﬁmx,remk < 7Ry,
mEMj J

Tt —djp .tk =1,.. K"} (4.-1)

e Por outro lado, se o sequenciamento em construcao é backward, entao, para
o passo (ii) descrito anteriormente, cada atividade j da lista recebe tempo de
término para o modo viavel de acordo com:

m; = arg max ST;
j gmeMj jm

= arg max max {t 0<t< LFij,r]’?mk < 7Ry,

mGMj

T=t—dp, ot k=1,.. K} (4.-2)

Os trabalhos em Van Peteghem e Vanhoucke (2010), Wauters et al. (2011), Wang
e Fang (2011), Wang e Fang (2012), Soliman e Elgendi (2014b), Soliman e Elgendi
(2014a) e Okada et al. (2014) implementam a heuristica MFBI, porém, diferente-
mente de Lova et al. (2009), para cada atividade, existe uma probabilidade associada
de alterar o modo de execucao durante as passagens forward e backward, ou seja,
existe uma probabilidade de executar as Equagoes (4.-1) ou (4.-2).

Para exemplificar a aplicacao da heuristica MFBI, a Figura 4.5 apresenta um
sequenciamento obtido por essa heuristica, por meio da solug¢ao apresentada pela
Figura 4.2.
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Figura 4.5: Exemplo de sequenciamento obtido pela heuristica multi-pass MFBI:
a) sequenciamento forward inicial; b) sequenciamento backward; c) sequenciamento
forward final.

O sequenciamento forward inicial é dado na Figura (4.5 a), cujo makespan inicial
é de 26 unidades e o consumo de recursos nio renovaveis é tal que 3. =25

e ZJ 1 Tina = 39. A ordem das atividades pelos tempos de término é 1, 3, 2, 5,
6, 7, 10, 8, 11, 4, 9, 12. Inicialmente, considera-se a atividade 9. O modo viavel
com menor duracao é o modo corrente, portanto, esse modo é mantido. A proxima
atividade a ser considerada é a atividade 4. Dentre os modos viaveis em relacao
aos recursos nao renovaveis, o modo 1 é determinado. Para a atividade 11, os
modos 1 e 2 sao invidveis em relagao aos recursos nao renovaveis, e entao, o modo
3 permanece. Para as atividades em seguida, 8, 10, 7, 6, 5, 2 e 3, seus respectivos
modos, também nao sao alterados. Ao fim da iteracdo backward, o sequenciamento
na Figura (4.5 b) é obtido. O makespan ¢ de 23 unidades, sendo 3 unidades menor
do que o makespan inicial. Também houve alteragoes nos consumos de recursos nao
renovaveis, sendo 2]12 | Timg = 27 e Z | Tima = 32. As atividades sdo ordenadas,
de forma crescente, pelo tempo de inicio. A ordem é 1, 2, 5,6, 7, 3, 8, 11, 4, 9, 10,
12. A atividade 2 permanece com seu modo de execugao, assim como as atividades
seguintes 5, 6, 7, 3 e 8. Para a atividade 11, o modo ¢é alterado para o novo modo
1. Apés, nao ha alteragoes de modos das atividades seguintes. No fim, obtem-
se o makespan de 23 unidades de tempo com consumo de recursos nao renovaveis
igual a 2]12 | Tims = 27 € Z] 1 Tma = 35. Como nao houve melhora no makespan,
o processo é encerrado e o sequenciamento na Figura (4.5 ¢) passa a ser o novo
sequenciamento, bem como a nova lista de atividades e modos sao, respectivamente,

L;=<1,2,5,6,7,3,811,4,9,10,12> ¢ M; =< 1,1,1,2,1,1,1,1,1,1,2,1 >.

jl]m3
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4.7 Iterated Local Search - ILS

Algoritmo 5: Algoritmo ILS
Saida: Solucao: s*

1 8" + GerarSolucaolnicial ;

2 s* < BuscaLocal(s*) ;

3 repita

4 s < Perturbacao(s*) ;

5

6

7

s** < BuscaLocal(s) ;
s* < CriterioAceitacao(s*, s**) ;
até Critério de parada nao satisfeito ;

Dado um conjunto de solugoes X, é desejado explorar X movendo-se de uma
solugao s € X para outra que é proxima e melhor que s. De acordo com a descrigao
em Lourengo et al. (2003), a metaheuristica ILS executa esse caminho de acordo
com o Algoritmo 5.

Seja s* a solugao corrente. Aplica-se uma perturbacao em s* que a leva a outra
solugao s € X. Apos, uma busca local é realizada sobre s, conduzindo a s™ € X. Se
s** passa por algum teste de aceitagao, entao ela seré a nova solugao corrente; caso
contrario, o processo retorna para s* e uma nova perturbacao é executada. Segundo
Lourengo et al. (2003), a metaheuristica ILS deve produzir boas amostragens de
6timos locais se as perturbacoes nao forem pequenas demais nem grande demais. Se
a perturbagao for pequena, o método sempre retornard para s* e poucas solugoes
distintas serao exploradas; por outro lado, se a perturbacao for grande demais,
s serd escolhida de forma aleatéria e, portando, s** poderd nao representar boas
amostragens de 6timos locais.

Lourencgo et al. (2003) discutem a facilidade de adaptar a metaheuritica ILS a
varios problemas de otimizacao combinatoria, assim como o sucesso da aplicacao
da metaheuritica ILS a problemas de sequenciamento, como Single Machine Total
Weighted Tardiness Problem, Single and Parallel Machine Scheduling, Flow Shop
Scheduling e Job Shop Scheduling. Alguns estudos relacionados a Project Schedu-
ling por meio da aplicagao da metaheuritica ILS sao encontrados em Ballestin e
Trautmann (2008) e Hu et al. (2013).

4.8 Clonal Selection Algorithm

O Algoritmo de Selegao Clonal (CLONALG), baseado em Sistemas Imunologicos
Artificiais (SIA), proposto por De Castro e Von Zuben (2002), foi inicialmente apre-
sentado para reconhecimento de padroes e, logo apds, adaptado para resolucao de
fungoes multimodais, assim como problemas de otimizagao. O principio da selegao
clonal é usado para descrever as caracteristicas de respostas em um sistema imuno-
logico para antigenos. Esse sistema estabelece que somente células que respondem
ou reconhecem os antigenos sao selecionadas para proliferacao, sendo que estas cé-
luas fornecem as melhores respostas aos antigenos apresentados. As respostas que
as células fornecem sao conhecidas como anticorpos. Entao, as células selecionadas
passam por um processo de maturagao, que aprimora sua afinidade em relagao aos
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antigenos apresentados.
Para a aplica¢ao de um algoritmo baseado em Selegao Clonal, segundo De Castro
(2006), alguns passos devem ser realizados:

1.

2.

Inicializagao: Cria¢do de uma populagao de anticorpos POP(t);
Apresentacao do antigeno: Avaliacao da afinidade de cada anticorpo;

Selegao Clonal: Criagdo de uma populacao de clones C(t) a partir da selegao
dos melhores N1 anticorpos por meio da afinidade;

Maturagao: Hipermutacao dos clones em C(t) proporcional a afinidade de
cada clone;

Re-sele¢ao: Os melhores anticorpos em C(t) e POP(t) sao selecionados para
uma nova populacao POP(t + 1);

Diversidade: Introducéo de N2 novos anticorpos em POP(t+ 1) substituindo
anticorpos com menor afinidade.

De acordo com De Castro (2006), algumas observagoes sao necesséarias sobre o
processo de sele¢ao clonal, quando aplicadas a um problema de otimizagao:

e Para o passo 1, por simplificagao, somente os anticorpos sao apresentados para

avaliagao, sendo que cada anticorpo representa uma solugao. No passo 2, nao
hé antigeno para ser reconhecido, mas uma fungao objetivo a ser otimizada.
Entao, a afinidade do anticorpo corresponde a sua avalia¢ao (fitness), segundo
a funcao objetivo;

Se o problema consiste em localizar multiplos 6timos locais, entao é preferivel
que os anticorpos selecionados para clonagem possuam o mesmo ntmero de
clones. A ideia é que cada anticorpo é visto como uma solucao local, ou seja,
se toda a populagao ou um subconjunto dela for selecionada para clonagem,
cada anticorpo poderé representar uma solucao em uma regiao do espaco de
busca;

A afinidade sera utilizada para determinar a taxa de mutacao de cada anti-
corpo, que é inversamente proporcional & sua afinidade, ou seja, quanto melhor
o anticorpo responde a fung¢do, menor é a probabilidade (ou modificagao) de
hipermutacao desse anticorpo.

De Castro (2006) apresenta o CLONALG, para problemas de otimizagao, de
acordo com o Algoritmo 6. Nesse algoritmo, GER é um parametro que define o
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nimero maximo de geragoes geradas.

Algoritmo 6: Algoritmo CLONALG
Entrada: GER, N1, N2,
Saida: POP

1 Inicializa(POP)

2 enquanto iteracio atual t < GER faga

3 frop(t) < Avaliar Anticorpos(POP(t)) ;

4 C(t), fo(t) < ClonarAnticorpos(POP(t), N1, B, frop(t)) ;
5 C*(t), fe=(t) < Mutar Anticorpos(C(t), fo(t)) ;

6 POP(t + 1) < SelecionarClones(C*(t), fo+(t)) ;

7 POP(t+ 1) < GerarAnticorpos(N2) ;

g fim

A aplicacao de um algoritmo baseado em um SIA, de acordo com a literatura,
mostra-se valida para a resolugao de problemas de sequenciamento, tais como Job
shop em Hart et al. (1998), Coello et al. (2003) e Diana et al. (2015), Flow shop em
Engin e Déyen (2004) e Sun e Yang (2008), e Project scheduling em Agarwal et al.
(2007), Van Peteghem e Vanhoucke (2009) e Ju e Chen (2012).



Capitulo 5

Algoritmos para a resolucao do
MRCPSP

Neste capitulo sao descritas as implementacoes heuristicas utilizadas em con-
junto com os algoritmos ILS e CLONALG. Inicialmente é detalhada a heuristica
construtiva baseada em regras de prioridade. Estruturas de vizinhanca sao apresen-
tadas, devido a necessidade das metaheuristicas ILS e CLONALG modificarem uma
solugao por meio da perturbagao ou mutagao. Entao, sao apresentadas as propostas
das metaheuristicas ILS e CLONALG implementadas nesta dissertagao.

5.1 Construcao de uma solucao e esquemas de se-
quenciamento

De acordo com as regras de prioridade apresentadas na Secao 4.5 do Capitulo
4, assim como as abordagens multi-pass, nesta dissertacao foram utilizadas as abor-
dagens Biased Random Sampling (BRS), para determinar os modos de execugao,
e Regret Based Biased Random Sampling (RBBRS), para determinar a ordem das
atividades a ser considerada pelo sequenciador SSS. Foram utilizadas as regras SFM
e MNDM para modos de execugao; LFT e SLK para atividades, na construgao de
uma solucao inicial. A regra MNDM, destacada na Tabela 5.1, é uma adaptagao
proposta nessa dissertagao das regras Min-RDM e MNR, cujo valor de prioridade
v(m) atribui o modo com a menor relagao de consumo de recursos por periodo. A
motivacao para a utilizacao da regra MNDM ¢é devido essa regra explorar a duragao
das atividades, igualmente a regra SFM, entretanto verificando, também, o consumo
de recursos.

Tabela 5.1: Regras de prioridade MNDM para modos de execugao

Regra de Prioridade  Objetivo v(m)
Minimum Normalized ) KP Timk
Demand Mode - MNDM i djm X 31 Ry

Entéao, as listas L e Ly, serdo criadas pelo Algoritmo 7. Os passos presentes no
Algoritmo 7 sao descritos em seguida.

42
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Algoritmo 7: Heuristica contrutiva baseada em regras de prioridade
Saida: s =< L;, Ly >

1 Inicializar n < 1,L;, Ly < 0 ;

2 Inicializar 7Ry < Ry, t=1,.... T k=1,..,K";

3 Calcular {v(m) :¥m,Vj} , de acordo com as regras SFM ou MNDM ;
4 M* < {mj :Vj}, de acordo com BRS ;

5 se ERR(M*) > 0 entao

6 Reparar atribuicao de modos ;

7 fim

8 Executar Algoritmo 1 ;

9 enquanto |L;| < |J| faga

10 Calcular D, ;

11 Calcular {v(j):j € D,} , de acordo com as regras LFT ou SLK ;
12 Ly<+ L;u{j*:je D,},deacordo com RBBRS ;

13 Ly < Ly U{mj}

14 FTj <~ min{t: EFT; <t <T, Pjomsk < TRer, T =1 — dj*m;, wnbk=1,. K}
15 TRy < TRy — Tf*m;k,t = FT; — dj*m;f, o FTj k=1, KF;

16 n<—n+1;

17 fim

Inicialmente, sao atribuidos modos de execucao a todas as atividades, de acordo
com as regras SFM ou MNDM, conforme a linha 3. As regras SFM ou MNDM
sao escolhidas aleatoriamente. Entao, pela linha 4, é construido o conjunto M™,
que indica todos os modos de execucao determinados para todas as atividades. Em
seguida, o excesso de consumo de recursos nao renovaveis é verificado, de acordo
com

KV
ERR(M*) =Y max{0,» rjm — Ry} (5.0)
jeJ k=1

Nessa Equagao, se ERR(M*) = 0, entao a atribui¢cdo de modos ¢é vidvel em
relagao aos recursos nao renovaveis. Isso significa que o total de recursos nao reno-
vaveis consumido pelas atividades, na atribuicao corrente de modos, nao excede a
capacidade maxima de cada recurso.

Se ERR(M*) > 0, entdo a atribui¢ao de modos é inviavel em relagdo aos re-
cursos nao renovaveis, e a atribuicao corrente de modos passa por uma heuristica
de reparagao, proposta por Hartmann (2001), descrita como: uma atividade real j
do projeto ¢ escolhida aleatoriamente, e seu modo m; também ¢ alterado para m;
de forma aleatoria. Se ERR(M*) diminui, entdo m; é atribuido a atividade j. O
critério de parada adotado é dado por J tentativas seguidas sem sucesso de reparar
a solucao ou até que a solucao seja reparada.

Definigao das listas L; e Ly, pelo método RBBRS. Nessa fase é definida uma
ordem para a lista L;, a partir da atribuicao de modos, e a lista de modos Lj; é
adequada de acordo com Lj;. Ao término, a solucao s =< Ly, Ly; > é construida.
Finalmente, todas as atividades sao sequenciadas. O [loop entre as linhas 9-16 do



5.1  Metodologia 44

Algoritmo 7 destaca o esquema de sequenciamento SSS.

Conforme jéa discutido, por meio do PSS nao é garantido construir o sequenci-
amento 6timo. Essa foi a razao pela qual foi utilizado o SSS para sequenciar as
atividades nesta dissertacao.

Um exemplo de construcao de uma solugao, sobre o projeto apresentado na
Figura 4.1 e Tabela 4.1, é apresentado em seguida.

Inicialmente calculam-se todos os valores de probabilidade ¢(m) dos modos de
execugao, em relacao as regras SFM e MNDM, para todas as atividades. Assume-
se que a regra SFM foi escolhida para determinar todos os modos de execugao,
conforme destacados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Calculo dos valores de prioridade e probabilidade tendenciosa para a
regra SEFM e MNDM, por meio do método BRS. As células marcadas correspondem
aos modos selecionados para cada atividade pela regra SFM.

i m v(m) p(m)
SFM MNDM | SFM MNDM

2 1 3 2 0.750 0.714
2 2 9 ) 0.250  0.286
3 1 1 1 0.455  0.402
3 2 1 0.778 0.455 0.517
3 3 ) ) 0.091  0.080
4 1 ) 3.889 0.615 0.578
4 2 8 5.333 | 0.385  0.422
o 1 6 1.333 1.0 1.0
6 1 2 0.444 0.75 0.75
6 2 6 1.333 0.25 0.25
7 1 3 1.667 | 0.727  0.727
7T 2 8 4.444 0.273 0.273
8§ 1 4 2.667 0.556  0.417
8 2 10 3.333 | 0.222  0.333
8 3 10 4.444 | 0.222 0.25
9 1 2 0.444 0.673  0.507
9 2 7 0.778 | 0.192 0.29
9 3 10 1.111 | 0.135  0.203
10 1 1 0.44 0.474 0.5
10 2 1 0.5 0.474  0.444
10 3 9 4 0.053  0.056
11 1 6 3 0.441 0.339
11 2 9 2.5 0.294  0.407
11 3 10 4 0.265  0.254

Apos a atribuicao de modos para todas as atividades, é necessario construir a
lista de atividades. A Tabela 5.3 apresenta o passo-a-passo da construgao dessa
lista.
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Tabela 5.3: Célculo dos valores de probabilidade para a regra LF'T pelo método RB-
BRS. As atividades j* sao aquelas escolhidas dentre todas as atividades disponiveis
em D,.

n D, LFT;,j € D, 0(5),j € Dy, j* | EFT;. FTj
1 1} 0 1 1 0 0
2 {234} 3,13, 17 0.714, 0.238, 0.048 2 3 3
3 {345,6} | 13,17,9,13  0.25,0.05, 0.45,0.25 | 3 1 4
4 {456} 17,9, 13 0.067, 0.6, 0.333 5 9 9
5 {4,678} | 17,13, 17,17 0.125, 0.625, 0.125, 0.125 | 6 5 6
6 {47,811} | 17,17, 17, 19 0.3, 0.3, 0.3, 0.1 1] 11 12
7 {478} 17, 17, 17 0.333, 0.333, 0.333 8 | 13 13
8 {47} 17, 17 0.5, 0.5 7 17 21
9 {4,10} 17, 19 0.75, 0.25 4 5 26
10 {10,9} 19, 19 0.5, 0.5 9| 19 28
11 {10} 19 1 10| 18 27
12 {12} 19 1 12| 19 28

Pela Tabela 5.3, no estdgio n = 1, a atividade 1 é a primeira a entrar para a lista
L;. Entao, as atividades 2, 3 e 4 estao disponiveis. No estagio n = 2, a atividade 2 é
aquela que possui o menor tempo de término mais tardio dentre as atividades em D,,.
Como ja comentado, esse valor define o maximo tempo de término de uma atividade
sem causar atraso no projeto. As probabilidades de escolha dessas atividades sao,
respectivamente, 71.4%, 23.8% e 0.48%. Foi, entao, escolhida a atividade 2. Logo,
estao disponiveis as atividades 3, 4, 5 e 6 para o proximo estagio. Determina-se a
atividade 3. Ao término do processo, é construida a solugao apresentada na Figura
5.1. Percebe-se que, em algum instante n da construcgao, a atividade j com menor
probabilidade 1 (j) pode ser escolhida, como é possivel verificar no instante n = 6,
a escolha da atividade 11 que possui a menor probabilidade de escolha. Também,
verifica-se que as atividades 4, 7, 9 e 10 finalizaram nos tempos 26, 21, 28 e 27,
respectivamente. Isso implicou em atraso, devido & indisponibilidade de recursos
nas respectivas janelas [0, 17], [9,17], [17,19] e [17,19].

Ly 1 2 3 o 6 | 11 | 8 7 4 9 | 10 | 12
Ly, 1 1 2 1 1 1 1 2 1 1 1 1

Figura 5.1: Exemplo de solugao inicial

3(2)| 6(1) | 11(1) ‘ Lo(1
L 2(1) 5(1) [ 8 | 7(2) |4 [9(D)]
012345678 910111213141516171819202122232425262728 t

Figura 5.2: Sequenciamento obtido pelo Algoritmo 7

O sequenciamento referente a solucao 5.1 é apresentado pela Figura 5.2.
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A heuristica MBFI é a busca local utilizada nesse trabalho, como tentativa de
aprimorar o makespan da solugao inicial. A literatura destaca essa heuristica na re-
solucao do MRCPSP, pois essa heuristica pode diminuir o makespan de uma solugao
ao trocar as atividades de posi¢ao na lista L; e também modificar os modos de exe-
cucao. A cada iteragao dessa heuristica, duas execucoes do SSS e duas ordenagoes
pelo algoritmo Quicksort sao necessarias, portanto, essa heuristica foi executada
como single-pass. Conforme as discussoes no Capitulo anterior sobre a heuristica
MBFT quando as Equagoes (4.-1) ou (4.-2) sao executadas, foi utilizada uma proba-
bilidade associada para alterar o modo de execugao durante as passagens forward e
backward. Esse valor foi definido como 80% de probabilidade de verificar os modos
de execucgao para cada atividade.

5.2 Estruturas de Vizinhanca

Para Glover e Kochenberger (2003), varios problemas de otimiza¢ao possuem
caracteristicas que os tornam dificeis em suas resolugoes. Entao, em varias situa-
¢oes, abordagens exatas nao podem solucionar esses problemas em tempo aceitavel
(entenda-se polinomial) por algum algoritmo deterministico. Métodos conhecidos
como busca local sdo bem recebidos pela comunidade cientifica devido a sua capa-
cidade de encontrar boas solugoes (6timos locais) em curto tempo de busca (Papa-
dimitriou e Steiglitz, 1998).

As técnicas de busca local sao baseadas em uma ideia simples. Conforme des-
crito em Papadimitriou e Steiglitz (1998), dado um ponto viavel f € F, sendo F
algum objetivo a ser otimizado de algum problema de otimizagao, é usual definir o
conjunto N(f) de pontos que estao proximos a f. Essa proximidade é definida como
vizinhanga. Dado que f!' € N(f) tal que ¢(f) < c(f),Vf € N(f), entao f! é dito
ser um 6timo local para a vizinhanga N(f). Para encontrar f!, é necessario definir
movimentos que, a partir de um ponto f, sao aplicados com o objetivo de explorar
sua vizinhanca, garantindo alcancar f! como 6timo local.

Existem dois tipos de vizinhancas para o MRCPSP:

e vizinhanca baseada em atividades;
e vizinhanca baseada em modos de execugao.

Trés movimentos para explorar o espaco de solugoes nessas duas estruturas de
vizinhanca, sao descritos a seguir.

Shift em uma atividade - N;

A partir de uma lista de atividades, ao trocar uma atividade de posi¢ao, é neces-
sario garantir que a relagao de precedéncia dessa atividade seja respeitada. Entao,
sua posi¢ao pode ser alterada para tras ou para frente. Para uma atividade j, o pre-
decessor e sucessor mais proximos, dados, respectivamente, como p; € P; e s; € §;,
sao encontrados determinando-se o quao longe j pode mover-se para frente ou para
tras. Assim, a atividade j pode movimentar-se para tras, até que p; seja alcancado,
ou para frente, até que s; seja alcancado. A Figura 5.3 apresenta um exemplo desse
movimento.
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S

Ly 1 2 4 by 7 6 3 8 |11 | 10 | 9 | 12
Ly 1 1 2 1 1 2 1 1 3 2 1 1

Figura 5.3: Movimento N; aplicado a solugao corrente s levando a um vizinho ¢’

Nesse movimento, a solugao corrente ¢ modificada escolhendo-se j = 4, encon-
trando seu predecessor e sucessor mais proximos, dados, respectivamente, como
ps =1e s, =9, e inserindo j = 4 em uma nova posi¢ao sem violagao da restricao
de precedéncia.

Swap entre atividades - N,

Assim como no movimento Ny, o movimento Ny determina uma atividade j pela
posigao % e encontra seus predecessor, p; € P;, e sucessor, s; € §;, mais préximos,
respectivamente nas posigoes i, e i5. Apoés, seleciona-se uma outra atividade j em
uma posicao i da lista Ly, tal que j # j e i, < i < 4. Finalmente, troca-se
as atividades j e j de posicao se, e somente se, nao ha violacao da restricao de
precedéncia. A Figura 5.4 apresenta um exemplo desse movimento.

S

Ly 1 2 ) 7 6 3 8 4 |11 10| 9 | 12
Ly 1 1 1 1 2 1 1 2 3 2 1 1

Ly 1 2 ) 7 6 4 8 5 | 11 | 10 | 9 | 12
Ly 1 1 1 1 2 % 1 1 3 2 1 1

Figura 5.4: Movimento N, aplicado a solugao corrente s levando a um vizinho ¢’

A partir desse exemplo, ao selecionar a atividade 7 = 4 na posicao i = 8, o
predecessor e sucessor mais proximos, ps = 1 e s4 = 9, em suas respectivas posicoes
i, = 1 e t; = 11, indicam a distancia que j = 4 pode mover-se para a esquerda
ou direita. Entao, seleciona-se j = 3 na posicdo ¢ = 6. Como trocar as atividades
j =4 e j = 3 de posicao nao implica em violacao da restricao de precedéncia, o
movimento N, é aplicado com sucesso. Por outro lado, caso j = 5 na posicao i = 3,
ao tentar trocar as atividades j = 4 e j = 5 de posicao, a restricao de precedéncia
é violada, pois j = 5 ficara a frente de dois de seus sucessores, s5 = 7 e s5 = 8 e
entdo, o movimento N, nao pode ser executado para um swap entre j =4 e j = b.

Troca de um modo de execugao - N3

Dada uma lista de modos de execucao Lj;, esse movimento troca o modo de
uma atividade quando possivel. A Figura 5.5 apresenta uma soluc¢ao s e um de seus
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vizinhos s’ ao aplicar o movimento N3 sobre s, ao escolher a atividade 4 e trocar o
modo de execucao de 2 para 1.

S

L, 1 2 5 7 6 3 8 4 |11 10| 9 | 12
Ly, 1 1 1 1 2 1 1 1 3 2 1 1

Figura 5.5: Movimento N3 aplicado & s levando a um vizinho s'.

Descricao da Buscal Local

A busca local baseada nos movimentos Ny, Ny e N3 explora a vizinhanca de
uma solugao s da seguinte forma. Inicialmente, o movimento Ny é executado, de-
terminando se é possivel manter a viabilidade da lista de atividades; caso contrério,
executa-se N;. Ambos os movimentos sao executados, aleatoriamente, sobre a lista
de atividades L;. Apos, o movimento N3 é executado. Ao escolher, aleatoriamente,
uma atividade j € Ly, se j nao ¢ atividade critica, entao um novo modo m’, tal que
m’; # m; ¢ determinado, aleatoriamente, para j. Por outro lado, se j ¢ atividade
critica, entdo um modo m’; ¢ determinado para j, de acordo com a regra MNDM,
por meio do método BRS. O movimento N3 tende a atribuir o modo com menor
relagao de duragao e consumo de recursos por periodo para atividades criticas.

5.3 Funcao de Avaliacao

A funcao objetivo é frequentemente utilizada como funcao de avaliagao, pois
oferece uma medida de qualidade para uma solugao. Quando o espaco de solu-
¢oes inviaveis é considerado, a funcao de avaliacao utiliza a funcao objetivo com o
acréscimo de uma penalidade. Hartmann (2001) definiu uma fungao de avaliagao
considerando o makespan para solugoes vidveis. Para as inviaveis, foi utilizado o
horizonte do projeto, somado & quantidade de recursos nao renovaveis consumida
em excesso. Essa mesma func@o de avaliagao foi usada em Jozefowska et al. (2001).
Entretanto, Alcaraz et al. (2003) apontaram que, usando essa avalia¢ao, solugoes
invidveis com makespan distintos e consumindo a mesma quantia em excesso de
recursos nao renovaveis irao receber a mesma penalizacao. Para contornar tal pro-
blema, propuseram uma nova funcao de avaliagao para solucoes inviaveis. A fungao
de avaliagao f(s) proposta em Alcaraz et al. (2003) é utilizada nesta dissertacao e é
dada como:

F(s) = Crax(8), se ERR(M*) =0
8= max{CU%(POP)} + Cpax(s) — CPuin + ERR(M*), caso contrario.
(5.0)

Na Equagao (5.3), Cpaz ¢ 0 makespan da solugao avaliada, C'P,,;, ¢ o caminho
critico minimal obtido pela atribuicao dos modos viaveis com menor duracao e o
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Algoritmo 8: Algoritmo ILS-MRCPSP
Saida: Solucao: Spest

1 s < Inicializa() // de acordo com Alg. 7 ;

2 s' < BuscaLocal() // de acordo com MBFT ;

3 Spest < s! )

4 enquanto critério de parada nao satisfeito faga
5 para k < 1 até K faga

6 s? < Perturbacao(s', k) // de acordo com No(N;) e Ns;
7 s? < BuscaLocal() ;

8 se f(s%) < f(spest) €ntao

9 st s

10 Spest — 5% ;

11 k<+1;

12 fim

13 fim

14 st <« Inicializa() ;

15 s' + BuscaLocal() ;

16 se f(s') < f(spest) €ntao

17 Sbest € 81 )

18 fim

19 fim

valor max{C%(POP)} ¢ o maximo makespan viavel na populagdo corrente, e
ERR(M* definido pela Equagao 5.1. Essa funcao é utilizada para avaliar as solugoes
em uma populacao. Como o ILS nao é um algoritmo populacional, entao o valor

max{CYevel(POP)} serd modificado para o horizonte do projeto T', no ILS.

max

5.4 Adaptacao da metaheuristica ILS para o MRCPSP

A adaptacao da metaheuristica ILS proposta para a solugago do MRCPSP é
apresentada pelo Algoritmo 8, e é descrita a seguir.

Nesse algoritmo, o procedimento Inicializa() constréi uma solu¢do de acordo
com a discuss@o apresentada na Se¢ao 5.1. O procedimento BuscaLocal() adotado
é a heuristica MBFI discutido, na se¢ao 4.6.2. Ja o procedimento Perturbacao(),
altera a solugao corrente de acordo com a descrigao no item de se¢ao 5.2. O parame-
tro k =1, ..., K define o grau de perturbacao em uma solugao, sendo K o méaximo
grau de perturbagao. O grau de perturbacao (modificagdo) em uma solugao ¢ dado
pela quantidade de execugoes dos movimentos Ny (ou Nj) e N3, respectivamente,
sobre as listas L e Ly;. Percebe-se que essa adaptagao do ILS possui o conceito de
multi-start quando k = K e nao ha melhora na solucao.

A func¢ao que descreve o grau de modificacdo em uma solugao é dada por:

© =1+ (((100 — a) x (MAX MOD x |J|))/100) (5.0)

sendo a = 100 x e " e \ = (k — k™) /(kme® — k™in) O valor \ apresenta uma
normalizacao dos valores de k e indica que, quanto menor o valor de k, menor
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serd o valor de A\, sendo K inteiro positivo. O valor © indica a quantidade de
movimentos Ny (ou N;) e N3 que serd executada sobre a solugao corrente. Ja o valor
MAX MOD define a perturbagdo méxima em uma solu¢do com |J| atividades
reais. Esse valor representa a maior porcentagem de modificagao em uma solucao.
A Equagao (5.4) foi adaptada de Van Peteghem e Vanhoucke (2009). A relagao entre
©, ke MAX MOD, descrita pela Equagao (5.4) é apresentada na Figura 5.6 para
|J| = 10.
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Figura 5.6: Nimero de modificagoes em fungdo de k e MAX MOD

De acordo com a Equagao (5.4) e Figura 5.6, o valor MAX MOD deve variar
entre [0.1,...,1] e é representado pelas linhas horizontais, que descrevem a maior
modificacao em uma dada solucao. Quanto menor o nivel de perturbacao k, menor
serd o numero de modificagoes © em uma solugao. Também é verificado que, quanto
maior o valor MAX MOD), maior é o nimero de modificagoes para valores iniciais
de k.



5.5  Funcao de Avaliacao 51

Algoritmo 9: Algoritmo CLONALG-MRCPSP
Entrada: POP,N1, N2,
Saida: POP
1 Inicializa(POP) // de acordo com Alg. 7 ;
2 POP <« BuscaLocal(POP) // de acordo com MBFT ;
3 enquanto critério de parada nao satisfeito faga
4 frop(t) < Avaliar Anticorpos(POP(t)) ;
5 C(t), fe(t) < Clonar Anticorpos(POP(t), N1, 3, frop(t)) ;
6
7
8
9

C*(t), fo(t) « Mutar Anticorpos(C(t), fo(t)) // por Na(Ny) e N ;
POP(t+ 1) < SelecionarClones(C*(t), fo+ (1)) ;
POP(t + 1) < GerarAnticorpos(N2) // de acordo com Alg. 7 ;
POP(t+ 1) < BuscaLocal(POP(t + 1)) ;

10 fim

5.5 Adaptacao da metaheuristica CLONALG para
o MRCPSP

A adaptagao da metaheuristica CLONALG proposta para a resolucao do MRCPSP
é apresentada pelo Algoritmo 9.

Os procedimentos Inicializa() e BuscaLocal() sao os mesmos utilizados na adap-
tac@o da metaheuristica ILS. O procedimento GerarAnticorpos() é idéntico ao pro-
cedimento Inicializa(). O procedimento ClonarAnticorpos() cria B copias das N1
melhores solugoes. Ja o procedimento MutarAnticorpos(), presente na linha 6, é
um procedimento de busca em vizinhanga, que também é executado de acordo com
a descricao no item de secao 5.2, porém, o grau de modificagao de uma solugao
¢é inversamente proporcional a avaliacao da solucao, ou seja, quanto melhor uma
solugao, menor é a modificacao realizada sobre essa solucao.

A Equagao (5.4) é utilizada para a mutagdo em uma soluc¢ao, porém, alterando
A= (f(s) = f(s)™™)/(f(s)™ — f(s)™"), sendo f(s) de acordo com a Equagao
(5.3). Logo, pelo valor A, quanto menor a avaliacdo de uma solu¢do f(s), me-
nor serda o numero de modificacoes em uma solucao. Finalmente, o procedimento
SelecionarClones() seleciona as melhores solugoes na populagao de clones.

Esse algoritmo tende a manter clusters no espago de busca e, ao longo das gera-
¢oes, aqueles clusters com menores valores de avaliagao serao substituidos por novas
solugoes.



Capitulo 6

Resultados Computacionais

Nesse capitulo sao apresentados os testes computacionais realizados para os al-
goritmos propostos. Inicialmente é apresentado o planejamento estatistico para a
analise de pardmetros dos algoritmos ILS e CLONALG. Apos, sao avaliados os resul-
tados produzidos por esses algoritmos por meio de comparacoes entre os resultados.
Ao final, os melhores resultados obtidos sao apresentados para comparacgao entre os
trabalhos mais recentes na literatura.

6.1 Descricao dos Experimentos

Todos os algoritmos utilizados nessa dissertacao foram implementados em lin-
guagem C usando compilador GNU GCC 4.8.2. Os testes foram realizados em um
computador com processador Intel Core i3-3217U; 1.80GHz; 4GB RAM; e sistema
operacional Ubuntu Linux 64 bits. Para os testes, foram utilizadas as classes de
instancias da biblioteca publica Project Scheduling Problem Library (PSPLIB) (cf.
Kolisch e Sprecher (1997)). As caracteristicas dessas classes sdo apresentadas na
Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Classes de instancias PSPLIB

Classe J10 Ji12 Ji14 Ji6é J18 J20 J30
# Instancias | o0 o sl se0 550 554 552

viaveis
# atividades 10 12 14 16 18 20 30
7 modos de 3 3 3 3 3 3 3
execugao

# méaximo de
sucessores por 3 3 3 3 3 3 3

atividade
7 Tecursos 2 2 2 2 2 2 2
renovaveis
# reC}lrsgs nao | 9 9 9 9 9 9
renovaveis

Para as classes J10-J20, valores 6timos sao conhecidos. Para o conjunto J30, as

o2
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solugoes foram encontradas apenas pela utilizacao de métodos heuristicos.

Para avaliar a resolugao de cada grupo de instancia foi utilizado o percentual
do desvio médio (GAP) para as melhores solugbes conhecidas, ou seja, solugoes
alcancadas por métodos exatos ou técnicas heuristicas. Esse valor é calculado como:

f=r
f*

Para as classes J10-J20, o valor GAP indica o percentual do desvio da média
das solucdes f para 15 execucdes em cada instancia, em relacdo ao valor 6timo f*
conhecido na literatura. Ja para a classe J30, GAP indica o percentual do desvio
da média das solucdes f para 15 execucoes em cada instancia, em relacio ao limite
inferior f* conhecido.

O critério de parada adotado foi o niimero de sequenciamentos gerados, sendo
esse igual a 5000. Kolisch e Hartmann (2006) definem que um sequenciamento
corresponde, no maximo, a uma atribuicao de tempo de inicio para cada atividade
do projeto. Ou seja, para cada instante em que um modo viavel é atribuido a uma
atividade, essa operagao corresponde & parcela ﬁ de um sequenciamento, sendo |J|
o nimero de atividades do projeto.

A anélide de parametros de ambos os algoritmo, ILS-MRCPSP e CLONALG-
MRCPSP, sera realizada pelos seguinte metodologia:

GAP = x 100 (6.0)

(i) Cada instancia da classe J20 foi solucionada 15 vezes, obtendo entdo o GAP
de acordo com a Equagao (6.1). Esse valor indica o GAP esperado para o
algoritmo resolver a instancia avaliada;

(ii) Apos resolver todas as instancias, foi obtido o GAP,,,, que indica o GAP
esperado para a resolucao da classe J20. Esse valor é a variavel de resposta,
indicando uma observacao para a anélise estatistica;

(iii) Testes apontaram que uma tnica observagdo é necesséaria para alcangar nor-
malidade nos dados, portanto, para realizar o teste ANOVA (cf. Montgomery
(2013)) e identificar influéncia dos parametros, foram utilizadas duas observa-
coes, GAP), . e GAP? . O teste ANOVA verifica a influéncia dos parametros

principais, assim como interagoes entre os mesmos;

(iv) Apos o teste ANOVA, o teste de Tukey detalhado em Montgomery (2013) foi
executado para informar qual(ais) nivel(eis) de cada parametro, assim como
cada combinacao entre parametros, fornecem os melhores valores de GAP.
Esse teste apresenta um intervalo de confianca para a diferencga entre as médias
de combinacoes de niveis entre parametros.

(v) A anélise de parametros, pela variavel de resposta GAP,,,, indica quais os
valores de niveis dos parametros se destacam na convergéncia dos algoritmos,
bem como a tendéncia da variacao dos parametros, sem a necessidade de testes
exaustivos.

A validagao do teste ANOVA depende de 3 premissas sobre os residuos calcu-
lados: (i) normalidade; (ii) homoscedasticidade e (iii) independéncia (Montgomery,
2013). Para verificar essas premissas, os testes Shapiro-Wilk (cf. Shapiro e Wilk
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(1965)), Bartlett (cf. Montgomery (2013)) e Durbin-Watson (cf. J. Durbin (1950))
foram realizados. As hipoteses nulas Hy, para os trés testes sao dadas como:

e Shapiro-Wilk, Hy: residuos possuem distribui¢ao normal;
e Bartlett, Hy: residuos possuem variancias iguais;

e Durbin-Watson, Hjy: nao ha correlagao entre os residuos, i.e., sao eventos
independentes.

Todos os testes estatisticos nesta dissertagao foram realizados utilizando o soft-
ware R.

6.2 Analise de parametros do ILS-MRCPSP

O algoritmo ILS-MRCPSP possui 3 parametros: o nimero de iteragoes (ITER),
o méaximo nivel de perturbagao (K) e o percentual maximo de modifica¢gdo em uma
solucdo (MAX MOD), sendo esse tltimo parametro um limite superior para os va-
lores de k =1, ..., K, correspondendo & maxima modificagago M AX MOD em uma
solugao. O valor para esse parametro indica o percentual aproximado de modificagao
em relagao ao nimero de atividades no projeto. Por exemplo, MAX MOD = 0.3
é uma aproximagao de 30%|J|, para |J|=20, ou seja, corresponde a, aproximada-
mente, 6 modificagbes em uma solugao com 20 atividades, quando a Equagao (5.4)
¢é utilizada para determinar a quantidade de modificagoes em uma solucao.

Como o critério de parada adotado é o numero de sequenciamentos gerados, o
parametro I'TE R nao foi analisado, pois o algoritmo encerra a busca assim que 5000
sequenciamentos sao gerados. Os niveis de cada parametro, bem como a ordem dos
experimentos de cada combinagao de nivel, sdo apresentados pela Tabela 6.2. A
ordem dos experimentos foi escolhida aleatoriamente.

Tabela 6.2: Ordem dos experimentos para cada combinacao de niveis dos parametros

MAX MOD
0.3 0.5 0.7 0.9
714 #1 #5438
42 H12 H#6 #16
413 H#15 410 #7
L1143 49 44

Bworl =

A Figura 6.1 apresenta a relagao entre os parametros K e MAX MOD, utili-
zando os niveis minimo e maximo para MAX MOD da Tabela 6.2.
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Figura 6.1: Numero de modificagoes © em funcao dos niveis de perturbacao k =
1,..., K para maximas perturbacoes 0.3 e 0.9, de acordo com a Equagao 5.4, sobre

a classe J20.

De acordo com a Figura 6.1, o nimero de modicacoes cresce, rapidamente, para o
valor MAX MOD = 0.9 em relagao a MAX MOD = 0.3, ou seja, quanto maior
o valor de MAX MOD, maior é perturbacao entre duas vizinhangas no inicio do

processo de perturbagao.

A Tabela 6.3 apresenta os valores obtidos para cada combinacao de niveis de
parametros. A tendéncia de cada parametro, de acordo com a variacao de nivel em
relagao ao GAP,,,, ¢ mostrada na Figura 6.2.
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Tabela 6.3: Valores GAP! e GAP?

o - » obtidos para cada combinacao de parametro

Experimento K MAX MOD GAP,, GAP?

avr

#1 4 0.5 1.7869  1.8163
#2 6 0.3 1.7399  1.7336
#3 10 0.5 1.7416  1.7256
#4 10 0.9 1.7749  1.7927
#5 4 0.7 1.8113  1.8352
#6 6 0.7 1.7999  1.8139
#7 8 0.9 1.7996  1.8055
#8 4 0.9 1.8092  1.8352
#9 10 0.7 1.7692  1.7456
#10 8 0.7 1.7703  1.7825
#11 10 0.3 1.6953  1.6971
#12 6 0.5 1.7896  1.7845
#13 8 0.3 1.7118  1.7108
#14 4 0.3 1.7765  1.7780
#15 8 0.5 1.7749  1.7491
#16 6 0.9 1.8309  1.7964

Tendéncia dos parametros

K
1.806
1.786
o
<
S
1.763
1.743 ‘ ‘ ‘ :
4 6 8 10
Niveis
MAX_MOD
1.806
1.791
Z1.771
S
1.730 : | | |
0.3 0.5 0.7 0.9
Niveis

Figura 6.2: Tendéncia dos parametros do ILS-MRCPSP ao variar o nivel.

De acordo com a Figura 6.2, o parametro K apresenta menor valor de GAP, em
média, ao aumentar o nivel. Isso significa que o ILS-MRCPSP oferece boas solugoes
quando a perturbagdo explora varias vizinhangas (cada vez maiores). Em relacdo
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ao parametro MAX MOD, o ILS-MRCPSP perde a capacidade de oferecer boas
solugoes com o aumento do nivel desse parametro, sendo nao desejavel obter grandes
modifica¢coes em uma solucao.

Portanto, a analise da tendéncia desses parametros sugere criar varios niveis
de perturbacao para explorar o maior nimero possivel de vizinhancas, até que a
maior vizinhanca indicada por MAX MOD seja alcangada, para, entao, reiniciar
a solucao corrente. A Tabela 6.4 apresenta a influéncia relativa dos parametros.
Cada linha dessa tabela, de acordo com Roy (2010), indica a média dos valores da
variavel de resposta, obtida pelo nivel de cada parametro. As melhores respostas
estao destacadas em negrito.

Tabela 6.4: Respostas entre as médias dos niveis de parametros

Niveis

K MAX MOD K MAX MOD
4 0.3 1.806075 1.730375
6 0.5 1.786088 1.771062
8 0.7 1.763062 1.790987
10 0.9 1.742750 1.805550

A 0.063325 0.075175

Rank 2 1

Pela Tabela 6.4, o parametro MAX MOD aparenta possuir maior influéncia
do que o parametro K na convergéncia do ILS-MRCPSP, de acordo com o va-
lor A, que refere-se a diferenca entre as médias maxima e minima dos valores de
GAP,,,. Destaca-se o nivel 10 do parametro k, assim como o nivel 0.3 do parame-
tro MAX MOD. Esses niveis apresentam, em média, as melhores respostas. As
Figuras 6.3 e 6.4 apresentam os boxplots para cada parametro em discussao. Ja a
Figura 6.5 apresenta a interacao entre cada parametro ao variar os niveis.
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Figura 6.3: Boxplot para os niveis do parametro K em relacao ao GAP

1.84

1.80
1

GAP
1.76
1

1.74
Il

1.72
Il

MAX_MOD

Figura 6.4: Boxplot para os niveis do parametro M AX MOD em relagao ao GAP
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Figura 6.5: Interacao entre os parametros K e MAX MOD pela variagao de cada
nivel

Ao analisar o boxplot da Figura 6.3, destacam-se os niveis 8 e 10 do parametro
k, porque esses niveis apresentam as menores medianas. Entretanto, houve inter-
secao entre as caixas. Logo, nao é possivel afirmar qual nivel apresenta melhores
respostas. Ja para o boxplot da Figura 6.4 destacam-se os niveis 0.3 e 0.5 do para-
metro MAX MOD. Entretanto, como ja comentado, nao é possivel afirmar qual
nivel apresenta melhores respostas. O grafico de interacao entre os parametros k e
MAX MOD da Figura 6.5 indica interagdo minima entre esses parametros, por
meio dos niveis 0.9 e 0.7 do parametro MAX MOD, quando o parametro K altera
do nivel 4 para nivel 6.

Para confirmar a hipotese de diferenca estatistica entre os niveis de cada para-
metro e a interacao entre os parametros, o teste ANOVA é realizado. O resultado
é apresentado na Tabela 6.5. Esse teste indicou evidéncia estatistica, com 95% de
confianca, que permita afirmar que ha diferengas entre as médias dos niveis dos
parametros K e MAX MOD, porém, nao aponta interacao entre os parametros.

Tabela 6.5: Tabela ANOVA para a = 0.05

DF SS MS FO Pualor

K 3 0.018161 0.006054 34.910 2.9877

MAX MOD 3 0.025558 0.008519 49.129 2.70°®

K:MAX MOD 9 0.001646 0.000183 1.054 0.443
Residuos 16 0.002775 0.000173

Os testes Shapiro-Wilk, Bartlett e Durbin-Watson apresentam valores pyaue,
respectivamente, 0.5028, 0.4687 e 0.922, para a = 0.05. Esses valores nao negam
as hipoteses Hy e, portanto, validam o teste ANOVA. Consequentemente, o teste
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de Tukey é realizado para identificar quais niveis apresentam melhores respostas em
cada parametro. As Figuras 6.6 e 6.7 apresentam os graficos obtidos pelos testes de
Tukey. Se o valor zero nao pertence ao intervalo apresentado, entao existe diferenca
entre os niveis. Quanto mais afastado de zero, maior é a diferenca entre as médias
dos niveis em comparagao.

95% family-wise confidence level

8-10

6-10

4-10

6-8
|

|

T

T T T T
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Figura 6.6: Diferencas entre as médias dos niveis do parametro K
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Figura 6.7: Diferengas entre as médias dos niveis do parametro M AX MOD
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Pela Figura 6.6, as maiores diferencas envolvem os niveis 4-10, 6-10, e 4-8 do
parametro K. Como ja comentado na analise do boxplot de K, o nivel 10 foi
aquele que apresentou a melhor mediana. Portanto, de fato, o nivel 10 é aquele que
apresentou os melhores valores de GAP, seguido do nivel 8. Ja o nivel 4 foi aquele
que apresentou valores altos de GAP, em média. Essa anélise corrobora a discussao
apresentada na tendéncia dos parametros, assim como no boxplot do parametro K.

Sobre a Figura 6.7, as maiores diferengas acontecem quando MAX MOD = 0.3.
Por ser o nivel que apresentou a menor mediana pelo boxplot, é possivel afirmar que
esse nivel apresentou os melhores valores de GAP, em conformidade com a anélise
de tendéncia dos parametros. Percebe-se que nao ha diferenca estatistica entre os
niveis 0.7 e 0.9.

A anélise discutida sobre os parametros K e MAX MOD indica que niveis
altos para o parametro K sao desejaveis, ao contrario do parametro MAX MOD,
cujos niveis baixos sao preferiveis para ajuste no ILS-MRCPSP.

6.3 Analise de parametros do CLONALG-MRCPSP

O algoritmo CLONALG-MRCPSP possui 5 parametros: (i) o nimero de gera-
¢oes (GER), (ii) o tamanho da populagao (POP), (iii) a quantidade de solugbes
selecionadas para clonagem (N1), (iv) a quantidade de clones por solugao () que
passara pela mutacao e (v) a quantidade de novas solugoes inseridas para a proxima
geracao (N2).

No entanto, como o critério de parada adotado é o niimero de sequenciamentos
gerados, a analise da influéncia do parametro GER nao é realizada nessa segao.
Assim, os valores de cada parametro analisado sao apresentados pela Tabela 6.6.

Tabela 6.6: Ordem dos experimentos para cada combinacao de valores dos parame-
tros

POP
100 | 200 | 300
N1
B N2| 50 70 100] 50 70 100] 50 70 100
10 | #24 #71 #59 | #36 #57 #49 | #56 #14 #37
3 15 | #22 429 #33 | 45 435 #81 | #13 #34 439
20 | #63 #43 458 | #38 HT8 #T0| #9 #T2 #80
10 | #67 #76 #8 | #30 #53 #79 | #11 #6 #48
5 15 | 469 419 462 | 474 428 425 | 423 473 454
20 | 477 #61 #12 | 47  #50 445 | #26 #40 #60
10 | #75 #47T 17| #52 #21 #15 | #20 #3  #10
10 15 | #16 #27 444 | #18 #51 #66 | #2  #1 #55
20 | 464 H#42 431 | 468 432 465 | H#4 #4146

Os dados coletados nos experimentos realizados utilizando os valores de parame-
tros dados na Tabela 6.6 estao apresentados na Tabela A.1 no Apéndice A. A partir
desses dados é construida a analise de tendéncia de parametros que é mostrada na
Figura 6.8.
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Figura 6.8: Tendéncia dos parametros do CLONALG-MRCPSP ao variar o nivel.

Essa tabela mostra a variagdo de GAP, definido na Equagao (6.1), em relagao a
variacao dos valores de parametros. Para os pardmetros POP, N1 e N2, o valor de
G AP cresce com o aumento do valor desses parametros. Isso significa, para o critério
de parada adotado, que valores baixos para esses 3 parametros sao desejaveis. Em
particular, para o parametro 3, quando ocorre a variagao de 3 para 5, o valor de GAP
diminuiu. Porém, quando ha a variacao de 5 para 10, o valor de GAP aumenta.
Como ja comentado, esse parametro fornece a quantidade de clones por solugao
para explorar a vizinhanca de cada solucao, por meio dos movimentos N1, N2 e
N3. Entao, o nivel 5 indica uma possivel escolha para o parametro 5. Para todos
esses 4 parametros, se houver aumento do nivel, o CLONALG-MRCPSP possui uma
tendéncia de executar menor numero de geragoes, devido ao critério de parada. A

influéncia relativa desses parametros é identificada pela Tabela 6.7.

Tabela 6.7: Respostas entre as médias das combinagoes de niveis de parametros

Nivel | POP N1 N2 3

1 0.9075019 1.017189 1.111656 1.026330
2 0.9718593  1.191370 1.144306  0.986087
3 1.5618667  1.232669 1.185267 1.428811

A 0.6543648  0.2154796 0.07361111 0.4427241

Rank 1 3 4 2
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As melhores respostas, em média, estao destacadas em negrito na Tabela 6.7.
De acordo com o valor A, percebe-se que os parametros que mais afetam a conver-
géncia da metaheuristica CLONALG-MRCPSP sao, respectivamente, POP e 3. O
parametro POP é responsével por explorar o espaco de solugoes, enquanto [ realiza
intensificagoes das solugoes por meio da mutagao. Observa-se que o parametro N2,
responsavel por manter a diversificagao das solugoes a cada geragao, possui, no con-
texto da analise realizada, menor influéncia no algoritmo. Uma possivel justificativa
para essa tltima analise ¢ devido a mutacao modificar, no maximo, 50% de uma
solucao, de acordo com a discussao na definicao do Algoritmo 9. Entao, a mutacao
também acrescenta influéncia na diversificagao, possibilitando valores baixos para o
nivel de N2. A Figura 6.9 apresenta boxplots para cada parametro.
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Figura 6.9: Boxplot para os niveis de cada parametro.

Para o parametro POP, o menor valor apresentou menor mediana, assim como
menor variacao de valores de GAP. Identifica-se que o valor 300 apresentou outli-
ers, ou seja, esse nivel apresentou alguns valores de GAP distantes da maioria das
observagoes. O parametro N2 apresenta variacoes semelhantes entre os niveis com
a menor mediana para o menor valor, sendo esse tltimo igual a 10. Todos os valores
apresentam outliers. O parametro N1 apresentou a menor mediana no nivel 100. O
nivel 70 foi aquele que apresentou maior variancia entre as respostas e todos os niveis
apresentaram outliers, porém, o nivel 50 apresentou outliers proximos da maioria
das solugoes. Quandou verificou-se a média das respostas, pela Tabela 6.7, o nivel
50 apresentou menor valor, entao os outliers influenciaram, em média, as respostas
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entre os niveis 50 e 100 do parametro N1. Para § = 5, foi obtida a menor mediana
com auséncia de outliers. Destaca-se que o nivel § = 3 apresentou a menor variagao
entre as respostas com outliers proximos da maioria das observagoes. Para todos os
parametros, houve sobreposicao entre as caixas, nao permitindo afirmar pelo box-
plot qual o nivel possui a melhor resposta. A Figura 6.10 apresenta os graficos de
interacao entre os pares de parametros.
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Figura 6.10: Interacao entre os parametros POP, N1, N2 e 3 por meio da variagao
de cada nivel.

Por meio das observagoes de cada nivel, nao é possivel afirmar que existe inte-
ragao entre os pares (POP,N2), (N1,N2), (N1,3) e (N2,03), ja que as retas nao
se cruzam para os niveis analisados. Por esses graficos, fica claro a interagao entre

(POP,N1) e (POP, ). A Tabela 6.8 apresenta o resultado do teste ANOVA sobre
os parametros em analise.
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Tabela 6.8: Tabela ANOVA para a = 0.05

DF SS MS Iy Poalor

POP 2 0.22023 0.11012 18342.090 216

N1 2 0.01366 0.00683 1138.010 2716

N2 2 0.00396 0.00198  329.610 2716

16 2 0.07025 0.03512 5850.802 2716

POP : N1 4 0.03108 0.00777 1294.267 2716
POP : N2 4 0.00042 0.00011 17.639 1.9-10
N1: N2 4 0.00010 0.00002 4.030 0.00496

POP : 4 0.14730 0.03682 6133.801 2716

N1:p 4 0.03372 0.00843 1404.284 216

N2:p 4 0.00083 0.00021 34.609 2716
POP : N1: N2 8 0.00002 0.00000 0.418 0.90725

POP:N1:p5 8 0.05271 0.00659 1097.574 2716
POP :N2:p5 8 0.00013 0.00002 2.728 0.01028
N1:N2:p3 8 0.00003 0.00000 0.587 0.78614
POP:N1:N2:p5 16 0.00012 0.00001 1.237 0.25939

Residuos 81 0.00049 0.00001

Os valores pyqe destacados em negrito na Tabela 6.8 informam a diferenca es-
tatistica entre as médias de combinacao de parametros, com 95% de confianca.
Observa-se diferencas entre as médias dos pardmetros das combinagoes de ordem
2 e de ordem 3 para (POP,N1,p3) e (POP,N2,/3). Boxplots para essas combi-
nacoes de ordem 2 e 3 sao apresentados no Apéndice B. A analise dos boxplots
apresenta influéncia significativa do parametro POP, quando combinado com ou-
tros parametros. O valor POP = 100 realmente apresenta os menores valores de
GAP. Observou-se que os niveis § = 5 e = 10 apresentam menores valores de
G AP, principalmente quando combinados com POP = 100. Ja para os parametros
N1 e N2 nao é possivel afirmar quais niveis destacam-se na obtencao dos menores
valores de GAP. Essa anélise corrobora o resultado discutido na Tabela 6.7, exceto
para o parametro 5. Entretanto, para verificar diferenca estatistica significativa,
foi necessario realizar o teste de Tukey para todas as combinacgoes de parametros
destacadas na Tabela 6.8. Os testes Shapiro-Wilk, Bartlett e Durbin-Watson apre-
sentam valores pyqaue, respectivamente, 0.1878, 0.9617 e 0.056, para o = 0.05. Esses
valores nao negam as hipoteses Hy, conforme apresentadas na secao 6.1, e portanto,
validam o teste ANOVA. A Figura 6.11 apresenta o teste de Tukey para verificagao
das melhores respostas de cada parametro, sendo que as comparacgoes destacadas
em vermelho apresentam diferencas estatisticas.
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Figura 6.11: Diferenca entre as médias dos niveis de cada parametro POP, N1, N2
ef

Analisando o parametro POP, existe diferenga entre todos os niveis, sendo a
maior diferenca entre os niveis 300-100. Entao, pelas discussoes anteriores, o nivel
100, de fato, apresenta a melhor resposta para o parametro POP. Ja o parametro
N1 também apresenta diferencas entre todas as comparacoes, com destaque para o
nivel 50. O parametro N2 apresentou diferencas entre todos os niveis, com destaque
para o nivel 10. Nota-se, para esse parametro, que os intervalos de confianga possuem
menores magnitudes em relagao aos outros parametros, indicando menor diferenca
entre as variancias, conforme observado pelo boxplot. Finalmente, o parametro
[ apresenta diferenca entre todos os niveis, com destaque para os niveis 3 e 5,
com menor diferenga entre as médias desses dois niveis. O teste de Tukey para
as combinacoes de ordem 2, que apresentaram diferenca estatistica, conforme a
ANOVA, é apresentado no Apéndice C. Nao sdo apresentados o teste de Tukey
para as combinagoes de ordem 3, que apresentaram diferenca estatistica, porque os
graficos gerados possuem baixa qualidade de anélise.

Ao analisar o teste de Tukey e os boxplots, conclui-se que niveis baixos dos valores
de parametros analisados tendem a apresentar as melhores respostas, uma vez que
o algoritmo tende a executar em maior niimero de geracoes, ao contrario de valores
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de niveis altos. Ou seja, é melhor manter uma populacao com uma quantidade
baixa de solucoes para que o algoritmo possa refinar essas solugoes ao longo de um
ntmero maior de geracoes. Hé a necessidade de manter a diversificacao das solugoes,
porém, nota-se, que valores de niveis baixos apresentaram leve destaque em relacao
ao valor de nivel alto. Sobre o nimero de clones, 3, para cada solucao escolhida
para clonagem, embora um ntmero maior de clones possa permitir explorar melhor
a vizinhanca de uma solugao, também possui influéncia na quantidade de geragoes
do algoritmo CLONALG-MRCPSP. Identificou-se destaque, para os niveis alto e
médio do parametro [, na determinacao dos melhores valores de GAP, embora a
tendéncia desse parametro aponta que o nivel baixo, em média, apresenta melhores
respostas. Isso significa que esse pardmetro possui relagao com os outros parametros,
com maior destaque para a relacao POP : . Quando POP esta em seu nivel baixo,
os niveis médio e alto de S apresentam boas respostas.

6.4 Comparacao entre ILS-MRCPSP e CLONALG-
MRCPSP

Ao realizar os testes ANOVA e Tukey nos itens de segoes 6.2 e 6.3, o objetivo
nesta dissertacao para a analise de parametros nao é informar qual é a melhor
combinagao de parametros que deve ser utilizada, mas apresentar a influéncia dos
parametros e a tendéncia dos valores, assim como das combinagoes entre valores de
parametros.

Sendo assim, apos as discussoes para as analises dos parametros, os algoritmos
propostos foram comparados utilizando a combinagao de parametros que apresentou
a melhor resposta. Entao, os parametros foram ajustados como:

e ILS-MRCPSP: K = 10, MAX _MOD = 0.3.
e CLONALG-MRCPSP: POP = 100, N1 = 70, N2 = 10, 8 = 5.

Para essa comparacao, todas as classes da PSPLIB foram resolvidas, obtendo
entao, uma observacao GAP,,, referente a cada classe. Esse valor indica o GAP
esperado para a resolucao das respectivas classes pelos algoritmos propostos. A
Tabela 6.9 apresenta os resultados obtidos por ambos os algoritmos. Ja a Figura
6.12 apresenta o grafico para essa ultima tabela. Nessa tabela a coluna “Classe”
indica o grupo de instancias resolvidas, a coluna “Algoritmo” indica as versoes pro-
postas dos algoritmos ILS e CLONALG, a coluna “Otimos” indica a quantidade de
solucoes 6timas encontradas ou melhores solugoes conhecidas para a classe J30, a
coluna “GAP,,,” indica o desvio médio das solugoes encontradas, a coluna “Tempo”
apresenta os tempos em segundo (e em média) para cada classe resolvida e a coluna
“Viabilidade” apresenta a porcentagem de solucoes viaveis encontradas para cada
classe.
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Figura 6.12: Diferenca entre os algoritmos para determinacao das melhores solugoes
conhecidas e GAP por instancia solucionada.

Tabela 6.9: Comparagao entre CLONALG-MRCPSP e ILS-MRCPSP para 5000

solugoes geradas

Classe Algoritmo Otimos GAP,,. Tempo Viabilidade

(%) (%) (s) (%)

10 ILS-MRCPSP 98.42 0.0705 0.0631 100
CLONALG-MRCPSP  99.69 0.0242 0.1270 100

112 ILS-MRCPSP 94.94 0.2231 0.0761 100
CLONALG-MRCPSP  98.36 0.0758 0.1481 100

14 ILS-MRCPSP 88.85 0.4779 0.0874 100
CLONALG-MRCPSP  94.02 0.2253 0.1747 100

116 ILS-MRCPSP 80.87 0.8594 0.0984 100
CLONALG-MRCPSP  89.65 0.4161 0.1998 100

718 ILS-MRCPSP 74.29 1.1001 0.1118 100
CLONALG-MRCPSP  84.23 0.5770 0.2262 100

720 ILS-MRCPSP 67.12 1.6949 0.1238 100
CLONALG-MRCPSP  80.39 0.8276 0.2478 100

7130 ILS-MRCPSP 56.56 3.2882 0.1890 100
CLONALG-MRCPSP  63.80 2.1368 0.3667 100

Pelas Tabela 6.9 e pela Figura 6.12, o algoritmo CLONALG-MRCPSP supera
o algoritmo ILS-MRCPSP para determinar os melhores valores conhecidos, como
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também encontra os melhores valores de GAP. Ou seja, o algoritmo CLONALG-
MRCPSP resolve as instancias classes da PSPLIB e apresenta melhores sequen-
ciamentos que o algoritmo ILS-MRCPSP. Porém, como é apresentado na coluna
“Tempo” da Tabela 6.9, percebe-se que o algoritmo ILS-MRCPSP exigiu menor
tempo computacional. Os boxplots mostrados nas Figuras 6.13, 6.14 e 6.15 confir-
mam que, o algoritmo CLONALG-MRCPSP encontra uma maior parcela de 6timos
e apresenta uma maior parcela de melhores valores de GAP em relagao ao algoritmo
ILS-MRCPSP, porém o algoritmo ILS-MRCPSP realmente exigiu menor tempo con-
putacional.

2.0 25 3.0
|

GAP (%)
15

0.5
|

0.0
|

T T
CLONALG-MRCPSP ILS-MRCPSP

Figura 6.13: Boxplot para a diferenga entre os resultados de GAP obtidos pelos
algoritmos ILS-MRCPSP ¢ CLONALG-MRCPSP.
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Figura 6.14: Boxplot para a diferenca entre os 6timos encontrados obtidos pelos
algoritmos ILS-MRCPSP e CLONALG-MRCPSP.
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Figura 6.15: Boxplot para a diferenca entre os tempos (segundos) obtidos pelos
algoritmos ILS-MRCPSP ¢ CLONALG-MRCPSP.

Pelos boxplots 6.13 e 6.14, também é verificado que o algoritmo ILS-MRCPSP
apresenta maior variancia do que o algoritmo CLONALG-MRCPSP na determinagao
dos 6timos e valores de GAP. Ja em relagao ao tempo, o ILS-MRCPSP apresenta
menor variancia do que o CLONALG-MRCPSP.

Apos essas discussoes, as vantagens de cada algoritmo sao apresentadas. Em
relagao a metaheuristica ILS-MRCPSP, esse algoritmo possui simplicidade de codi-
ficacao, poucos parametros para ajuste e baixo tempo computacional para execugao.
Ja o algoritmo CLONALG-MRCPSP apresentou as melhores solugoes por meio da
maior parcela de 6timos e menores valores de GAP. Mesmo exigindo maior tempo
computacional em relagao ao ILS-MRCPSP, o algoritmo CLONALG-MRCPSP de-
mandou tempo computacional aceitavel para convergéncia. E importante evidenciar
a capacidade de ambos os algoritmos finalizarem a execucao com 100% de solugoes
viaveis.

6.5 Comparacao com a literatura

Para comparacao com os trabalhos presentes na literatura, os resultados obtidos
pela metaheuristica CLONALG-MRCPSP foram utilizados. Os trabalhos citados
nessa secao apresentam os resultados mais influentes presentes na literatura, para os
ultimos 10 anos. As Tabelas 6.10 e 6.11 apresentam os resultados, respectivamente,
para GAP,,, e 6timos encontrados. Para a classe J30, em relacao a Tabela 6.10, o
GAP,,, é apresentado como desvio médio para o limite inferior conhecido. Ja em
relacao a Tabela 6.11 para a classe J30, o resultado é apresentado como obtencao
das melhores solugoes conhecidas.
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Tabela 6.10: Valores de GAP,,.(%) obtidos para as classes da PSPLIB.

Autor Classe

J10 J12 J14 J16 J18 J20 J30
Zhang et al. (2006)* 0.11 0.17 0.41 0.83 1.33 1.79 -
Jarboui et al. (2008) 0.03 0.09 0.36 0.44 0.89 1.10 18.14
Chiang et al. (2008) 0.15 - - - - 2.42 15.18
Lova et al. (2009)** 0.06 0.17 0.32 0.44 0.63 0.87 14.77
Tseng e Chen (2009) 033 0.524 0917 1.087 1.301 1.713  18.332
Damak et al. (2009) 0.74 - - - - 1.62 15.43
Van Peteghem e Vanhoucke (2010) 0.01 0.09 0.22 0.32 0.42 0.57 13.75
Elloumi e Fortemps (2010)** 0.14 0.24 0.77 0.91 1.30 1.62 16.16
Wauters et al. (2011) 0.05 0.08 0.23 0.30 0.53 0.70 14.62
Muller (2011) 0.05 0.20 0.55 0.78 1.14 1.52 15.96
Van Peteghem e Vanhoucke (2011) 0.00 0.02 0.08 0.15 0.23 0.32 13.66
Coelho e Vanhoucke (2011) 0.07 0.16 0.32 0.48 0.56 0.80 14.44
Wang e Fang (2011) 0.103 0.21 0.462 0.578 0.944 1.399 13.461
Wang e Fang (2012) 0.12 0.14 0.43 0.59 0.90 1.28 -
Li e Zhang (2013) 0.09 0.13 0.40 0.57 1.02 1.10 -
Soliman e Elgendi (2014D) 0.08 0.14 0.22 0.40 0.72 1.08 -
Soliman e Elgendi (2014a)** 0.094 0.12 0.361 0.424 0.851 1.093 12.704
CLONALG-MRCPSP 0.0242 0.0758 0.2253 0.4161 0.5770 0.8276 14.1632

(*) Nesse trabalho o critério de parada foi dado como 6000 sequenciamentos gerados.
(**) O algoritmo terminou com solu¢do inviavel em alguma execugdo para a classe J30.

Por essa tabela, claramente, as heuristicas de Van Peteghem e Vanhoucke (2010)
e Van Peteghem e Vanhoucke (2011) destacam-se na obtengao dos menores valores de
GAP, em média. O algoritmo CLONALG-MRCPSP obtém resultados semelhantes
a Lova et al. (2009), Wauters et al. (2011) e Coelho e Vanhoucke (2011), sendo que
esses trabalhos recebem destaque na literatura, conforme Van Peteghem e Vanhoucke
(2014) e Mika et al.). Soliman e Elgendi (2014a) apresentam boa resolucao para a
classe J30, todavia os autores destacam que nao obtiveram uma taxa de 100% de
solugoes viaveis ao solucionar essa classe.

Tabela 6.11: Otimos (%) obtidos para as classes da PSPLIB.

Autor Classe

J10 J12 J14 J16 J18 J20 J30
Zhang et al. (2006)* 97.9 95.2 89.3 85.6 74.5 69.1 -
Jarboui et al. (2008) 99.25 98.47 91.11 85.91 79.89 74.19 57.41
Lova et al. (2009)** 98.51 96.53  92.92 90.00 84.96 80.32 52.35
Tseng e Chen (2009) 95.156 90.567 82.033 77.388 73.376 66.655 -
Van Peteghem e Vanhoucke (2010)  99.63  98.17 9456 92.00 8895 85.74 T71.0
Elloumi e Fortemps (2010)** 97.31 9494 83.84 80.69 72.92 67.43 -
Wauters et al. (2011) 98.70 98.17 9474 9218 86.23  81.59 -
Muller (2011) 99.01 95.59  88.75 84.76 78.75 72.87  62.97
Van Peteghem e Vanhoucke (2011) 100 99.45 97.28 96.73 94.75 87.73 -
Wang e Fang (2011) 97.929 95978 90.862 86.491 79.438 72.84 -
Li e Zhang (2013) 98.3 96.5 90.3 86.9 76.1 72.4  43.8
Soliman e Elgendi (2014a)** 97.629 97.111 92313 91.059 82.461 77.575 -
Okada et al. (2014) 99.43  98.54  95.95 93.22  90.22  85.99 69.82
CLONALG-MRCPSP 99.69 98.36 94.02 89.65 84.23 80.39 63.80

(*) Nesse trabalho o critério de parada foi dado como 6000 sequenciamentos gerados.
(**) O algoritmo terminou com solugao inviavel em alguma execugdo para a classe J30.

Novamente, pela Tabela 6.11, as heuristicas de Van Peteghem e Vanhoucke (2010)
e Van Peteghem e Vanhoucke (2011) destacam-se na obtengao da maior quantidade
de 6timos determinados, em adigdo com a heuristica de Okada et al. (2014). O
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algoritmo CLONALG-MRCPSP obtém resultados semelhantes aos encontrados em
Lova et al. (2009) e Wauters et al. (2011), superando as outras heuristicas propostas.

Pelas Tabelas 6.10 e 6.11, conclui-se que o algoritmo CLONALG-MRCPSP é
capaz de gerar solugoes competitivas em relacao as solugoes geradas por varios pro-
cedimentos no estado-da-arte. Além disso destaca-se que o algoritmo CLONALG-
MRCPSP pode ser facilmente adaptado para solucionar extensoes do MRCPSP,
sejam essas extensoes relacionadas a alteragoes na func¢ao objetivo ou no consumo
de recursos.



Capitulo 7

Conclusoes

O sequenciamento em projetos é aplicado em diversos contextos para situagoes
reais. Assim, os algoritmos que oferecem boas respostas a projetos que apresentam
diversas formas de executar uma tarefa ganham destaque como boas ferramentas
de apoio a decisao. Nessa dissertacao foi tratado o problema de sequenciamento
em projetos com restricao em recursos e multiplos modos de execugao, com o ob-
jetivo de minimizar o makespan (MRCPSP). De acordo com a complexidade do
problema, foi verificado que varias técnicas exatas e heuristicas sao propostas para
resolugao do MRCPSP. Nos tultimos anos, as técnicas heuristicas receberam grande
atencao por parte dos pesquisadores, pois oferecerem solugoes proximas do valor
6timo em tempo computacional inferior em relacao aos métodos exatos. Entao,
nesta dissertacao foram propostas as implementacoes das metaheuristicas Iterated
Local Search (ILS-MRCPSP) e Sele¢ao Clonal (CLONALG-MRCPSP) baseada em
Sistemas Imunologicos Artificiais para a solugao do MRCPSP.

Por meio da literatura relacionada ao problema discutido nesta dissertacao, fo-
ram identificadas técnicas heuristicas que recebem destaque na resolu¢ao do MRCPSP,
como Regras de Prioridade, o esquema de sequenciamento Serial e a busca local
Multi-mode forward/backward improvement. Entdo, as metaheuristicas implemen-
tadas nesta dissertacao, com adigao dessas técnicas heuristicas como tentativa de
explorar as caracteristicas do problema em discussao, apresentaram boa capaci-
dade de resolugao da biblioteca PSPLIB. Testes estatisticos foram realizados para
identificar tendéncias dos parametros, bem como realizar comparacoes entre os al-
goritmos propostos. De acordo com os experimentos realizados, o destaque para
o algoritmo ILS-MRCPSP foi o tempo computacional exigido, enquanto o algo-
ritmo CLONALG-MRCPSP apresentou melhores solugoes para as classes testadas.
Em relagao ao resultados presentes na literatura, o algoritmo CLONALG-MRCPSP
apresenta resultados competitivos em comparacao com os resultados mais influentes
na literatura.

Como propostas futuras, outras regras de prioridade podem ser exploradas para
a aplicacao dessas regras tanto na fase de construcao, quanto na fase de modificagao
das solugoes. Também, outros tipos de movimentos podem ser explorados, como
foi proposto em Araujo et al. (2016). Em relagdo ao algoritmo ILS, um historico
pode ser utilizado para evitar gerar solucoes ja verificadas em um periodo recente,
como sao utilizadas as listas tabu na Busca Tabu. J& para o algoritmo Sele¢ao
Clonal, técnicas que permitem manter solugoes com grau de diferenga entre si podem

73
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ser acrescentadas a essa metaheuristica, com o objetivo de manter varios 6timos
locais durante toda a busca do algoritmo. Também, as técnicas conhecidas como
matheuristics, que sao heuristicas hibridizadas com programacao exata, podem ser
utilizadas. Toffolo et al. (2013) aplicaram essa estratégia para a resolu¢do de uma
variacao do MRCPSP.

Ao longo do desenvolvimento desta dissertagao, foram apresentados em congres-
sos académicos os seguintes artigos:

e Uma abordagem baseada em iterated local search para resolver o problema de
escalonamento de projetos com restricao de recursos e mailtiplos modos de
execucao. XVIII Simposio de Pesquisa Operacional & Logistica da Marinha,
SPOLM 2015;

e Uma abordagem baseada em iterated local search com multistart para resolver
o problema de escalonamento de projetos com restricao de recursos e malti-
plos modos de execugao. XLVII Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional,
SBPO 2015;

o Algoritmo hibrido de Selegao Clonal Baseado em Regras de Prioridade para
o Problema de Sequenciamento em Projetos com Restricao em Recursos e
Muiltiplos Modos de Ezecugdo. XXXVI Iberian Latin American Congress on
Computational Methods in Engineering, CILAMCE 2015;

o A clonal selection algorithm with local search for solving the multimode resource-
constrained project scheduling problem. Workshop on Applied Combinatorial
Optimization Methods, WACOM 2016.
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Apéndice A

Tabela com respostas obtidas pelas
combinacoes de parametros do

algoritmo CLONALG-MRCPSP

Tabela A.1: Média do valores de GAP para cada combinacao de parametro do
algoritmo CLONALG

Experimento POP N1 N2 g | GAP!,  GAP?,
#1 300 70 15 10| 2.5822  2.5639
#2 300 50 15 10| 1.2431  1.2832
#3 300 70 10 10| 2.5611  2.5254
#4 300 50 20 10| 1.3182  1.3053
#5 200 50 15 3 | 1.0011  1.0006
#6 300 70 10 5 | 1.1378 1.1286
H#7 200 50 20 5 | 0.9838  0.9985
#8 100 100 10 5 | 0.9020  0.8962
#9 300 50 20 3 | 1.2345  1.2443

#10 300 100 10 10| 3.3284  3.4209
#11 300 50 10 5 | 1.0566  1.0409
#12 100 100 20 5 | 0.9475  0.9166
#13 300 50 15 3 | 1.1488  1.1460
#14 300 70 10 3 | 1.1209 1.1315
#15 200 100 10 10| 0.9535  0.9298
#16 100 50 15 10| 0.8404  0.8803
#17 100 100 10 10| 0.8956  0.8671
#18 200 50 15 10| 0.9428 0.9737
#19 100 70 15 5 | 0.8687  0.8731
7#20 300 50 10 10 | 1.2354  1.2542
#21 200 70 10 10| 1.0212  1.0620
#22 100 50 15 3 | 0.9621  0.9573
#23 300 50 15 5 | 1.0657  1.1009
#24 100 50 10 3 | 0.9423 09175
#25 200 100 15 5 | 0.8806  0.8852
#26 300 50 20 5 | 1.1452  1.1548
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Boxplots para combinacoes de ordem

2 e 3 entre os parametros do
algoritmo CLONALG-MRCPSP
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Figura B.1: Boxplot para comparagoes entre as combinagoes (POP : N1)

Percebe-se destaque para as combinagoes que possuem POP = 100 como aquelas
que apresentam menor variancia e mediana. Quando POP = 300, nota-se maior
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variancia e medianas. J& o parametro N1 possui pouca influéncia, pois apresenta
solugoes com pouca varidncia e baixa mediana para as trés variagoes de niveis.
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Figura B.2: Boxplot para comparagoes entre as combinagdes (POP : N2)

Claramente destaca-se o nivel POP = 100, com menores medianas e variancias.
Os trés melhores boxplots pertencem as combinagoes (100,10), (100,15) e (100,20).
Logo, N2 possui pouca influéncia nessa combinacao. Para reforcar essa anélise,
percebe-se que ao variar POP e mantendo N1 fixo, os valores de GAP crescem
mais rapido do que variar N1 e manter POP fixo.



Apéndice B 90

3.5 le) o 0]
o o
3.0
o
8 ® ©
2.5
o
<
O
2.0
1.5
1.0 1 =4 1 — — Q -~ = T
T T T T T T T T T
o o o [Te] 0 [Te] o o o
- - - - - - N N N
o o o o o o o o o
Yol ~ o Te} N~ o e} N~ o

Figura B.3: Boxplot para comparagoes entre as combinagoes (N1 : N2)

Nessa comparacao, os boxplots apresentam mediana semelhante com pouca di-
ferenga na variancia entre os valores de GAP. Isso reforga a andlise de que a com-
binac¢do de ambos os parametros possui fraca influéncia (baixa interagao).
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Figura B.4: Boxplot para comparagoes entre as combinagoes (POP : 3)

Claramente a combinagao 300:10 apresenta a maior mediana entre os valores de
G AP, assim como a maior variancia. Nota-se que ao variar POP e manter § fixo,
h& um maior crescimento dos valores de GAP. Quando POP = 300, independente
do valor de 3, foram obtidos valores de GAP maiores do que as outras combinagoes.
Porém, para POP = 100 foram apresentados os menores valores de GAP.
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Figura B.5: Boxplot para comparagoes entre as combinagoes (N1 : ()

Percebe-se que em todas as combinagoes de niveis, s@o obtidos valores de GAP,
para o 1° quartil dos boxplots, semelhantes, assim como medianas. As maiores vari-
ancias acontecem quando § = 10, porém os outros dois niveis apresentam variancias
e medianas semelhantes. Pelo boxplot nao é possivel destacar qual nivel de N1
apresenta os menores valores de GAP.
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Figura B.6: Boxplot para comparagoes entre as combinagoes (N2 : ()

Os maiores valores de GAP sao obtidos quando g = 10 para qualquer nivel de
N1. Também, sao apresentados outliers somente para S = 10. Entretanto, para
qualquer combinacao de niveis, as medianas sao semelhantes e, pelo boxplot, nao é
possivel inferir qual combinagao apresenta os melhores valores de GAP.
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Figura B.7: Boxplot para comparagoes entre as combinagoes (POP : N1 : j3)

Para essa combinagao, novamente, destaca-se o nivel POP = 100 como aquele
que apresenta menores valores de GAP, assim como variancias, independente dos
niveis de N1 e 3. As combinagbes com maior variancia, acontecem quando POP =
300. Logo, a maior influéncia nessa combinacao de trés parametros, acontece pelo
parametro POP.
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Figura B.8: Boxplot para comparagoes entre as combinagoes (POP : N2 : [3)

As maiores variancias e medianas sao apresentadas quando POP = 300 e 5 = 10.
J& as menores varidncias e medianas sao obtidas quando POP = 100. Por essa
combinagao, nota-se que o nivel POP = 100 e os niveis = 3 ou = 5 apresentam
os melhores valores de GAP.
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Teste de Tukey para combinacoes de
ordem 2 entre os parametros do

algoritmo CLONALG-MRCPSP

95% family-wise confidence level

100:50-100:70
100:100-100:70
200:100-100:70
200:50-100:70
200:70-100:70
300:50-100:70
300:70-100:70
300:100-100:70
100:100-100:50
200:100-100:50
200:50-100:50
200:70-100:50
300:50-100:50
300:70-100:50
300:100-100:50
200:100-100:100
200:50-100:100
200:70-100:100
300:50-100:100
300:70-100:100
300:100-100:100
200:50-200:100
200:70-200:100
300:50-200:100
300:70-200:100
300:100-200:100
200:70-200:50
300:50-200:50
300:70-200:50
300:100-200:50
300:50-200:70
300:70-200:70
300:100-200:70
300:70-300:50
300:100-300:50
300:100-300:70

i I I I I I
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10

Diferencas entre as medias dos niveis de POP:N1

Figura C.1: Diferenca para as médias das comparagoes entre os niveis dos parame-
tros POP e N1. As comparagoes destacadas em vermelho apresentam diferencas
estatisticas com 95% de confianga
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As maiores diferencas sao apresentadas para os intervalos mais afastados de zero.
Nota-se que as maiores diferengas apresentam intervalos maiores que 0.08 e, que o
nivel POP = 300 aparece nessas diferencas. Ja as menores diferengas apresentam
o nivel POP = 100 para os trés niveis de N1, sendo que nao houve diferenca
estatistica entre as combinacoes POP = 100 : N1 = 50 e POP = 100 : N1 = 100.
Isso indica que a combinacao POP = 100 : N1 = 70 apresentou os menores valores
de GAP, porém com pouca diferenca para as combinagoes POP = 100 : N1 =50 e
POP =100: N1 = 100.
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Figura C.2: Diferenca para as médias das comparagoes entre os niveis dos parametros
POP e N2

Nao é apresentada diferenca estatistica para as combinagoes POP = 100 : N2 =
10e POP =100 : N2 = 15 e, também, essas duas combinagoes apresentam diferenca
estatistica para todas as outras combinagoes possiveis. Logo, em complemento com
a analise do boxplot da Figura B.2, POP =100: N2=10e POP =100: N2 =15
sao as combinagoes que apresentaram melhores valores de GAP.
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95% family-wise confidence level
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Figura C.3: Diferenca para as médias das comparagoes entre os niveis dos parametros
Nle N2

O boxplot da Figura B.3, que compara os niveis desses parametros, apresen-
tou semelhancas entre as medianas e valores de GAP obtidos. Esse resultado é
percebido pelas diferencas estarem proximas de zero, sendo a maior diferenca com
valor proximo de 0.03. Essa andlise também é percebida pelo gréafico de intera-
¢ao entre esses parametros. Portanto, ainda que o teste de Tukey tenha apontado
diferencas estatisticas entre as combinagoes de N1 e N2, os valores de GAP obti-
dos por essas combinacoes sao proximos, com leve destaque para as combinagoes
N1=50: N2=10, N1=100: N2=10e N1 =100: N2 = 15.
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Figura C.4: Diferenca para as médias das comparagoes entre os niveis dos parametros

POP e

Como apontado pelo boxplot da Figura B.4, quando POP = 300 foram obtidos
os maiores valores de GAP. Essa analise é confirmada ao observar que as maiores
diferencas acontecem quando POP = 300. Pelo teste de Tukey, foi confirmado que
POP = 100 fornece as melhores respostas, sendo a melhor combinacao POP =

100 : g = 10.
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95% family-wise confidence level
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Figura C.5: Diferenca para as médias das comparagoes entre os niveis dos parametros
Nlep

De acordo com as maiores diferencas em complemento com o boxplot da Figura
B.5, quando 8 = 10, para essa combinacao, sao obtidos os maiores valores de GAP.
As menores medianas foram obtidas para N1 =50 : f =5e N1 =100 : § = 5.
Como é possivel verificar, nao houve diferenca estatistica entre as médias dessas
comparacoes. A menor variancia foi obtida para N1 = 100 : § = 3 e, também,
verifica-se que nao ha diferenca entre N1 =100: 8 =3 e N1 =50: 3 =5 e, que
existe diferenga entre N1 = 100 : § = 3 e N1 = 100 : § = 5, porém da ordem
de 0.01. Entao, destacam-se essas trés combinagoes como aquelas que fornecem
menores valores de GAP.
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95% family-wise confidence level
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Figura C.6: Diferenca para as médias das comparagoes entre os niveis dos parametros
N2ef

Pelo boxplot da Figura B.6, as melhores combinagoes foram N2 =10: 5 =3¢
N2 =10 : 8 = 5. O teste de Tukey apresenta pequena diferenca entre as médias
dessas combinacoes. Portanto, as combinagoes N2 =10: =3e N2=10: =5
apresentam os menores valores de GAP, com pequeno destaque para N2 =10: § =
5.
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