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Resumo

O Problema de Sequenciamento em Projetos com Restrigao em Recursos 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 iniciadas, nao podem ser
interrompidas. As atividades possuem varias combinac¢oes de modos de execugao,
que consistem em diferentes combinagoes de tempo de processamento e consumo
de recursos. O objetivo é minimizar o tempo de duracao do projeto, encontrando
tempos de inicio para cada atividade do projeto. Trata-se de um problema NP-
Dificil. Esta tese analisa sua resolugao por uma estratégia de geragao de pseudo-
cortes, hibridizada com uma heuristica de busca local, o que caracteriza em um
método chamado de matheuristica. A proposta apresenta duas novas defini¢oes para
o pseudo-corte linear conhecido como local branching cut, bem como verifica outras
duas defini¢oes da literatura para a resolucao do MRCPSP por meio desse pseudo-
corte. Também sao analisados a influéncia dos parametros dessa matheuristica e
o impacto da heuristica de busca local. Foram realizados testes computacionais
utilizando instancias das bibliotecas PSPLIB e MMLIB. Os melhores resultados
conhecidos para as instancias usadas nos testes sao apresentados como referéncia
para validar os resultados obtidos pela abordagem proposta nesta tese.

PALAVRAS-CHAVE: Sequenciamento em Projetos. Matheuristica. Local Bran-
ching. Heuristicas. Problemas de Sequenciamento. Otimizagao Combinatoria.




Abstract

The Multi-mode Resource-Constrained Project Scheduling Problem (MRCPSP) aims
to schedule all project jobs, subject to the precedence of these jobs, which, once star-
ted, can not be interrupted. The jobs have several execution modes combinations,
consisting of different arrangements of processing time and resources consumption.
The goal is to minimize the total project duration, finding start times for each pro-
ject job. MRCPSP is an NP-hard problem. This thesis proposed a Local Branching
variant method for solving it, which consists of a cut generation scheme hybridized
with local search procedures. Two new pseudo-cuts characterizations are introdu-
ced, and two well-known pseudo-cuts from the literature are also investigated. These
pseudo-cuts are known as the local branching cuts. This thesis also evaluated the
Local Branching parameters and their influence on the method behavior. Compu-
tational tests were performed using instances sets from the PSPLIB and MMLIB
libraries. The state-of-the-art results from literature for these instances are used as
references to validate the results obtained by the approaches proposed in this thesis.

KEYWORDS: Project Scheduling. Matheuristic. Local Branching. Heuristics.
Scheduling problems. Combinatorial Optimization.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Apresentacao Geral

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 International Organization
for Standardization define, na norma ISO 8402, projeto como um processo unico,
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 automoveis; desenvolvimento e
implementagao de software; realocacao de iméveis; introdugao de um novo produto
no mercado; producao e direcao de um filme; planejamento do casamento; escrita
de um livro, artigo, tese ou trabalho universitario; dentre outros.

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

Um projeto consiste em um numero finito de atividades (tarefas) que devem ser
executadas de acordo com um conjunto de restri¢oes de precedéncia. Cada atividade
possui uma duracao e, normalmente, consome recursos. Recursos podem ser de
tipos 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 distincao comum entre categorias de recursos, apresentada em Btlazewicz
(1986), é dada pelas categorias de recursos renovaveis, nao renovaveis e recursos
duplamente restritos. Recursos renovaveis estao disponiveis de periodo a periodo,
ou seja, o total é renovado a cada periodo a medida que as tarefas sao concluidas.
Somente o total de recurso usado a cada instante é restrito. Tipicos exemplos de
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recursos renovaveis incluem mao de obra, maquinario, ferramentas, equipamentos e
espago. J& para recursos nao renovaveis hd uma quantidade disponivel inicial, que
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 ¢ homem-hora por dia, em que a quantidade total
de trabalhadores ¢ disponivel em todos os dias, contudo, existe a restrigao do niimero
total de horas trabalhadas por dia para cada trabalhador.

E destacado em Demeulemeester (2002) que varios problemas relacionados ao
contexto de sequenciamento e operagoes de producgao 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 variagdes 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 tese aborda uma generalizagao do RCPSP destacada pela literatura e co-
nhecida como Problema de Sequenciamento em Projetos com Restrigao em Recursos
e Multiplos Modos de Execugao (Multi-mode Resource Constrained Project Schedu-
ling Problem - MRCPSP), e propoe uma abordagem baseada em matheuristica para
resolucao do MRCPSP. A abordagem proposta possui um esquema de geragao de
pseudo-cortes. Serao apresentadas duas novas caracterizagoes de pseudo-cortes, que
serao exploradas devido a influéncia desses pseudo-cortes durante o processo de enu-
meracao. Os parametros da abordagem proposta serao analisados e discutidos, uma
vez que tém grande influéncia na qualidade do resultados obtidos.

1.2 Objetivos: Geral e Especificos

O objetivo geral desta tese é analisar e propor uma variagao da matheuristica
Local Branching para o MRCPSP. Para atingir esse objetivo, os objetivos especificos
a seguir devem ser satisfeitos:

e Apresentar e discutir a formulagao matematica do MRCPSP;
e Apresentar a estratégia de geracao de pseudo-cortes para a formulagao MRCPSP;

e Realizar um estudo computacional sobre a influéncia desses pseudo-cortes, que
sao adicionados & formulagao do MRCPSP;

e Realizar um estudo sobre a influéncia dos parametros da matheuristica pro-
posta;

e Resolver os problemas das classes de instancias das bibliotecas publicas PS-
PLIB (Kolisch e Sprecher, 1997) e MMLIB (Van Peteghem e Vanhoucke, 2014);
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1.3 Justificativa

Este estudo justifica-se a partir do que é destacado por Lodi (2009), quando
afirma que o desempenho de uma abordagem de geracao de cortes depende da qua-
lidade da desigualdade acrescentada, isto é, estratégias baseadas em Branch-and-Cut
se diferem pelos cortes que sao gerados ao longo da enumeragao. Sendo assim, a
analise da qualidade de cortes possui relevancia para pesquisas em métodos baseados
em geracao de cortes. Mesmo que nesta tese sejam utilizados os pseudo-cortes, a mo-
tivagao para o estudo destes é semelhante ao destacado em Lodi (2009) para cortes.
Estende-se essa justificativa com a analise da influéncia de parametros, que também
possui grande impacto no desempenho de procedimentos computacionais (Lopez-
[banez et al., 2016). Por fim, a justificativa é complementada pela importancia do
problema para a industria e literatura, conforme ja discutido na apresentacao geral
desse capitulo introdutoério, quando destaca-se a importancia do contexto de proje-
tos nas empresas, assim como sera evidente o interesse no estudo desse problema
pela literatura ao longo dos anos, destacado no Capitulo 3.

1.4 Organizacao da Tese

A tese estd organizada da seguinte maneira. O Capitulo 2 apresenta a descrigao
do problema de interesse, bem como sua formulacao recorrente na literatura, a nota-
¢ao utilizada nesta tese e alguns procedimentos especificos para sequenciamento em
projetos. No Capitulo 3 é apresentada a revisao literaria sobre o MRCPSP. Sao dis-
cutidos os métodos exatos com énfase na minimizagao do makespan para o MRCPSP
e, também, sdo apresentadas discusses sobre as principais (meta)heuristicas na re-
solugao do MRCPSP. No Capitulo 4 é apresentado o referencial teérico, abordando
a descricao dos procedimentos utilizados nesta tese para a solugao do problema
objeto de interesse. O Capitulo 5 apresenta as heuristicas, as caracterizagoes dos
pseudo-cortes e a matheuristica proposta nesta tese para resolugao do MRCPSP.
No Capitulo 6 sao apresentados os resultados obtidos por configuracoes dos algorit-
mos, assim como comparacoes com os melhores trabalhos na literatura, sendo que
instancias publicas foram utilizadas para os testes computacionais. Finalmente, o
Capitulo 7 apresenta as conclusoes sobre o tema em discussao nesta tese.



Capitulo 2

Caracterizacao do MRCPSP

Este Capitulo apresenta a caracterizacao do Problema de Sequenciamento em
Projetos com Restrigdo em Recursos e Multiplos Modos de Execugao (Multi-mode
Resource Constrained Project Scheduling Problem - MRCPSP). Inicia-se, na Se-
¢ao 2.1, com uma discussao sobre Otimizagao Combinatoéria e Inteira. Em seguida,
na Secao 2.2, o MRCPSP sera descrito por meio de sua estrutura matemaética. A
Secao 2.3 apresenta sua representacao por heuristicas.

2.1 Introducao

De acordo com Lawler (1976), andlise combinatoria ¢ o estudo do arranjo, agru-
pamento, ordenagao, ou selecao de objetos, usualmente nimeros discretos e finitos.
Pesquisadores em analise combinatoria, como exposto por Lawler (1976), estao preo-
cupados com questoes de existéncia ou enumeracao. Ou seja, existe um tipo particu-
lar de arranjo? Ou, quantos desses arranjos existem? Mas h& uma linha na area da
investigagao combinatoria com grande destaque, em que a questao a ser respondida
nao é “Ewiste um certo tipo de arranjo?” ou “Quantos desses arranjos existem?”,
mas, sim, “Qual é o melhor arranjo?”. Assim, o que importa nessa investigagao é
encontrar o arranjo 6timo diante das varias possibilidades de um conjunto finito.
Essa linha de investigacao é conhecida como Otimizagao Combinatoria.

O objetivo do processo de otimizagao é encontrar uma solugao viavel, que re-
presente um minimo (ou méaximo) global para uma determinada func¢ao 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 ser uma tarefa, em vérios casos, improvavel.

E crescente o nimero de problemas de Otimizacio 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 the greatest hits com contribuicao expressiva em relacao a problemas de
otimizacao 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 funcdo de custo, dado
que ¢ : F — R. O objetivo ¢, entdo, encontrar f € F tal que ¢(f) < c(y),Vy €
F', caso deseja-se a minimizagao de c¢. Esse ponto f é chamado de 6timo global

4
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para a instancia dada ou simplesmente solugao Otima. Assim, uma instancia é
representada por dados de entrada e possui informagoes suficientes para obter uma
solugao presente nesses dados.

Em Otimizagao Inteira, conforme exposto em Bertsimas e Tsitsiklis (1997), ha o
objetivo de se encontrar uma solucao z* sobre um conjunto discreto F' que otimize
uma fungao objetivo ¢(x), para todo x € F. Esse tipo de problema de otimizacao
aparece em varios contextos da ciéncia e engenharia. Um problema de Otimizagao
Linear Inteira é semelhante a um problema de Otimizacao Linear, exceto pela res-
tricao de que todas as variaveis devem assumir somente valores inteiros. Em geral,
seja a matriz A e os vetores b, c. Entao, o problema:

min  dx (2.1)
sa. Ar=0b (2.2)
x>0 (2.3)
x inteiro (2.4)

¢ conhecido como Problema de Programacao Linear Inteira (PLI). Caso os valores
assumidos pela varidvel  possam ser somente x = 0 ou x = 1, entao o problema é
conhecido como problema de Programacao Linear Inteira Binaria (PLIB). Problemas
de programacao inteira estao na classe de problemas NP-Dificil (Jiinger et al., 2009).

2.2 Modelagem por Programacao Inteira

Para a apresentacao do problema de otimizacao discutido nesta tese, sera adotada
a notagao apresentada pela Tabela 2.1. O problema sera apresentado por meio de
seu modelo matemaético e, também, por meio de um grafo, como uma representagao
visual.

2.2.1 Sequenciamento em Projetos com Restricao em Recur-
SOS

O problema conhecido como Sequenciamento em Projetos com Restrigao em Re-
cursos (Resource Constrained Project Scheduling Problem - RCPSP) é combinatorio
e ¢ caracterizado da seguinte forma.

Seja um projeto com n tarefas, de modo que cada tarefa j = 1,...,n deve ser
processada sem interrupcao, respeitando-se a relagao de precedéncia entre elas, i.e.,
cada tarefa j pode ser iniciada somente apoés todas as suas predecessoras em P;
estarem finalizadas. As tarefas 7 = 1 e j = n sao ficticias, de modo que j = 1 deve
ser a primeira tarefa a ser iniciada sem algum predecessor e j = n deve ser a tltima
tarefa com nenhum sucessor. Para cada tarefa j do projeto, existe um tempo de pro-
cessamento d; e uma demanda de recursos renovaveis rfk para essa tarefa. Durante
a execuc¢ao do projeto, para cada periodo de tempo ¢, existe uma quantidade fixa
de recursos renovaveis R;. Deve-se ressaltar que as tarefas ficticias possuem tempo
de duragao e consumo de recursos iguais a zero. Todos os pardmetros sao valores
inteiros nao negativos. Entao, o objetivo do RCPSP é encontrar uma combinagao de
sequéncia entre as tarefas, resultando em um sequenciamento com tempos de inicio
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Tabela 2.1: Notacao para o problema MRCPSP

Simbolo Definicao

j=1..,n tarefas de um projeto

j=1 Primeira tarefa do projeto
j=n Ultima tarefa do projeto
M; Conjunto de modos de execucao da tarefa j
m € M; Modo m de execucao da tarefa j
P Conjunto de predecessores da tarefa j
8; Conjunto de sucessores da tarefa j
djm Tempo de duragao de uma tarefa 7 no modo m
k=1,..,K? Recursos do tipo renovavel
k=1,..,K” Recursos do tipo nao-renovavel
RY Quantidade disponivel do recurso renovavel k
" Quantidade disponivel do recurso nao renovavel k
Tfmk Quantidade do recurso renovavel k£ consumida pela tarefa j no modo m
TSk Quantidade do recurso nao renovavel k consumida pela tarefa 7 no modo m
ST; Tempo de inicio de uma tarefa j
FT; Tempo de término de uma tarefa j
EST; Tempo de inicio mais cedo de uma tarefa j
EFT; Tempo de término mais cedo de uma tarefa j
LST; Tempo de inicio mais tardio de uma tarefa j
LFT; Tempo de término mais tardio de uma tarefa j
T Horizonte do projeto
Crnaz duracgao do projeto ou makespan

definidos, de modo a respeitar as relagoes de precedéncia e disponibilidade de recur-
sos, tal que o makespan (duragdo do projeto — C)nar) seja minimizado. A variavel
de decisao zj; ¢ igual a 1 se a tarefa j ¢ finalizada no perifodo t. Caso contrario, z;;
é igual a 0.

A formulagao matematica recorrente na literatura para o RCPSP foi apresentada
por Pritsker et al. (1969) e ¢ dada por:

min Z LTy (2.5)

S.a.

LFTj LFTZ

Z (t — dj)xjt > Z ¢, ] = 1, ,TL,Z S T]‘ (27)

t=EFT, t=EFT;

n t
> e <Rl k=1, K’t=1.LFT, (2.8)
7j=1 S:t—dj

2 €{0,1}, j=1,...,n;t = EFT}, ..., LFT; (2.9)



2.2 Modelagem por Programacao Inteira 7

Por essa formulacgdo, a Expressdo (2.5) apresenta o objetivo de minimizar o
término da tultima tarefa, representada por x,;. A Expressao (2.6) representa a atri-
buigdo de um unico tempo de término por tarefa. A Expressao (2.7) apresenta a
relacdo de precedéncia entre tarefas. A Expressao (2.8) assegura que a disponibili-
dade de cada recurso renovavel por periodo nao é violada. Finalmente, a Expressao
(2.9) indica que as variaveis de interesse x;; sao binarias. Os valores EST;, LST},
EFT; e LFT; sao obtidos pelo método do caminho critico, descrito, assim como os
valores ST}, LST;, EFT; e LFT;, na Secao 2.3.1.1.

Embora o RCPSP possua um modelo aplicavel em algumas situacoes, esse pro-
blema nao cobre todas as que ocorrem na prética, conforme apontam Hartmann e
Briskorn (2010). Consequentemente, diversas variagoes do RCPSP foram propostas,
como:

e Sequenciamento preemptivo;
e Variagao da requisi¢ao de recursos no tempo por cada tarefa;
e Tempo de preparo para cada tarefa ser iniciada (setup time);

e Miiltiplos modos de execugao para cada tarefa, sendo que cada modo consiste
de tempo de duracao e consumo de recursos;

e Datas de release para cada tarefa 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 tarefa por periodo;
e Capacidade de recursos variando com o tempo;

e Miuiltiplos objetivos, como, por exemplo, reducao do tempo de atraso na en-
trega do projeto, reducao da utilizacao dos recursos e redugao do custo do
sequenciamento.

No evento MISTA (Multidisciplinary International Scheduling Conference - The-
ory € Applications), em sua edigao de 2013, uma nova variagdo do RCPSP foi pro-
posta no MISTA 2013 challenge, que é um evento de competi¢ao interno ao MISTA,
com o objetivo de estimular pesquisas em problemas de sequenciamento. Esse novo
problema é identificado como Sequenciamento em Miiltiplos Projetos com Restricao
em Recursos e Miltiplos Modos de Execugao, sendo especificado em Wauters et al.
(2014), e descreve que cada projeto em separado possui um conjunto de tarefas e
recursos, com o objetivo de minimizar o tempo total de duragao ao sequenciar todas
as tarefas de todos os projetos.

Revisoes que apresentam, detalhadamente, variacoes relacionadas a tarefas, re-
cursos 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).
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A variagao do RCPSP a ser considerada na presente tese é o Problema de Sequen-
ciamento em Projetos com Restricao em Recursos e Multiplos Modos de Execugao

(MRCPSP).

2.2.2 Sequenciamento em Projetos com Restricao em Recur-
sos e Miltiplos Modos de Execucao

O problema conhecido como Sequenciamento em Projetos com Restricao em
Recursos e Multiplos Modos de Execugao (Multi-mode Resource Constrained Project
Scheduling Problem — MRCPSP) possui uma caracterizagao semelhante ao RCPSP,
por ser uma generalizacao deste tltimo. A diferenca esté na existéncia de modos de
execuc¢ao nos quais cada tarefa j = 1, ..., n do projeto deve ser executada. Cada modo
de execugao m € M; estabelece o tempo de processamento e a demanda de recursos
para a tarefa. As tarefas ficticias possuem um tnico modo de execu¢ao, com tempo
de duracao e consumo de recursos nulos. O nimero de modos em que uma tarefa j
pode ser executada é dado por || e o tempo de processamento da tarefa j no modo
m ¢ denotado por d;,,. H4, também, a adigao de recursos nao renovéveis, ao contrario
do RCPSP, que possui somente recursos renovaveis. Entao, existem as quantidades
Ry e RY. As quantidades 7%, e 77, definem, respectivamente, o consumo de
recursos renovaveis e nao renovaveis do tipo k no modo m pela tarefa j. Os recursos
nao renovaveis possuem uma quantidade fixa e disponivel durante toda a execugao
do projeto, mas, ao contrario dos recursos renovaveis, o primeiro nao restabelece
sua capacidade para cada periodo. Todos os pardmetros sao valores inteiros nao
negativos. Portanto, o objetivo do MRCPSP é encontrar uma combinag¢ao dos modos
de execucao para todas as tarefas, assim como uma combinacao da sequéncia entre
essas tarefas, resultando em um sequenciamento com tempo de inicio e consumo de
recursos para cada tarefa, de maneira que o makespan seja minimizado. A variavel
de decisao ¢ denotada por xju, sendo x;,: = 1 se a tarefa j é executada no modo

m e possui término no perfodo ¢. Caso contrario, xj,; = 0.
A formulacdo matematica recorrente na literatura e apresentada por Talbot
(1982) para o MRCPSP ¢ dada por:

LFT,

(P) min SN tram (2.10)
meM,, t=EFT,
S.a.

LFT;

Y wm=lji=1..n (2.11)

meM; t=EFTj

LFTj LFT;
Z Z jm 'ijt Z Z trime > 0,7 =1,..,n;1 € ij (212)
meM; t=EFTj meM; t=EFT;
Z > Z rf o Tims < Rpy k=1, KPit=1,..,LFT, (2.13)
J=1meM; s=t—d;jm
LFT;

Z Yo D Timim S RLk =1 K (2.14)

j=1meM; t=EFT;
Tjme € {0,1}(j =1, ...,n;m € M;;t = EFT},...,LFTj) (2.15)
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Nessa formulagao, a Expressao (2.10) apresenta o objetivo de minimizar o tér-
mino da tltima tarefa, isto é, minimizar o makespan; ja a Expressao (2.11) representa
a execucao de um modo por tarefa, assim como a atribuicao de um tnico tempo de
término; a Expressao (2.12) apresenta a relagao de precedéncia entre tarefas; a Ex-
pressao (2.13) assegura que a disponibilidade de recursos renovaveis por periodo nao
seja violada; a Expressao (2.14) corresponde a restrigao de recursos nao renovaveis;
finalmente, a Expressao (2.15) mostra a caracteristica binaria da variavel de deci-
sa0 Tjme. Os valores EST};, LST;, EFT; e LFT; sao obtidos de maneira semelhante
ao RCPSP. Conforme ja exposto, esses valores serao detalhados na Secao 2.3.1.1.

Percebe-se que a formulacao apresentada para o RCPSP também aparece na
formulacao 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 res-
peite as restrigoes associadas ao consumo de recursos nao renovaveis; e, apos,

(ii) sequenciar todas as tarefas de acordo com a atribuigao de modos, respeitando
as restri¢coes 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 ¢ Drexl (1997) que obter uma solugao viavel (uma
atribuigao viavel de modos para cada tarefa) 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 tarefas com, no minimo, trés modos de execucao, nao podem ser
solucionados na otimalidade por métodos exatos em tempo aceitavel e sugerem que
heuristicas ou métodos exatos hibridizados sao boas abordagens para problemas com
um maior niimero de modos de execugao e maior nimero de tarefas.

2.3 Modelagem por Heuristicas

As heuristicas discutidas nesta se¢do sao comuns na literatura para a descricao
e a resolucao do MRCPSP.

2.3.1 Representacao de um Projeto

Para representar um projeto, é comum na literatura o uso da estrutura em rede
Activity on Node (AoN) (cf. Demeulemeester (2002)). Nessa estrutura, as ativida-
des sao os nos e os arcos denotam as precedéncias entre atividades, sendo que as
atividades estao em uma ordem topologica. A Figura 2.1 apresenta um exemplo
dessa estrutura em rede, para um projeto com 8 tarefas, sendo 2 ficticias (j = 1 e
j = 8). Ja a Tabela 2.2 apresenta os modos de execugdo das atividades, com seus
respectivos tempos de processamento e consumo de recursos, para K = 2 tipos de
recursos, sendo k = 1 representando o recurso renovavel e k = 2 representando o
recurso nao renovavel.
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Figura 2.1: Exemplo de projeto em estrutura de rede AoN.
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Tabela 2.2: Modos de execugao para as atividades no exemplo de projeto apresentado
pela Figura 2.1.

Jj om djny rfmk Tk Rl k=1 Ry k=2
1 1 0 0 0 {4} {15}
2 1 3 2 2
2 4 1 1
3 1 2 3 4
2 4 2 1
4 1 1 4 2
2 3 2 2
5 1 2 2 3
2 2 3 2
6 1 3 1 2
2 1 3 3
7 1 4 3 1
2 6 1 1
8 1 0 0 0

2.3.1.1 Meétodo do Caminho Critico

O Método do Caminho Critico (Critical Path Method - CPM), datado dos anos
1950 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 ¢ responsavel por identificar os tempos EST;, LST;, EFT; e LFT; de uma
atividade j, 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 comegar 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 j pode comecar e terminar o mais tarde possivel, sem violar a
restricdo de precedéncia e atraso no projeto. A janela temporal [EST;, LF'T};| define
os periodos possiveis em que uma atividade deve comegar e terminar, sem causar
atrasos no projeto. Assumindo uma representagao AoN, o Algoritmo 1 descreve
o CPM.

Nota-se, pelo Algoritmo 1, que a defini¢do da janela [EST}, LF'T;] é calculada
somente identificando as precedéncias entre as atividades e nao se verifica a restri-
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Algoritmo 1: Método do Caminho Critico
1 Inicializar EST) < EFT; < 0 ;
2 para j < 2 até n facga

3 | EST; + max{EFT,:i€ P;};
4 EFT; < EST; + d; ;

5 fim
6
7
8
9

Inicializar LF'T, + LST, < EFT, ;
para j < n — 1 até 1 facga

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

¢ao de recursos. Segundo Demeulemeester (2002), a complexidade do CPM é da
ordem O(n?), sendo n o nimero de atividades.

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

SLK; = LST; — EST; = LFT; — EFT; (2.16)

As tarefas que possuem folga igual a zero sdo chamadas de tarefas criticas (Kel-
ley Jr e Walker, 1959), o que significa que, se uma tarefa critica ndo iniciar no tempo
definido, ira atrasar o término do projeto. 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 viavel com menor duragao e executando o CPM, obtém-se
o Caminho Critico Minimal. Por outro lado, atribuindo a cada atividade o modo
viavel com maior duragao, obtém-se o Caminho Critico Maximal.

Como ilustracao da execugao do Algoritmo 1, a Tabela 2.3 apresenta uma pos-
sivel atribuicao de modo de execugao para cada atividade, assim como os valores
calculados para as variaveis EST, LST, EFT, LFT e SLK, a partir dos dados
apresentados na Tabela 2.2.

Tabela 2.3: Exemplo de execucao do Algoritmo 1 sobre o problema de projeto
apresentado pela Figura 2.1

dj, EST EFT LST LFT SLK
0 0 0 0 0 0

0~ O Tk W .
el
O = W N~ DN W
O = =N Wwo o
CO CO 1 = = DN W
CO = UT N = O
CO CO CO W= Ut DD W~
SO OO

A Tabela 2.3 informa que o valor do caminho critico é de 8 periodos de tempo
para a atribuicao de modos definida. Além do mais, as atividades pertencentes
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ao caminho critico sao 1, 3, 5, 7 e 8, pois apresentam folga igual a zero. Outra
informacao 1util presente nessa tabela é o valor final do makespan. Se todas as
atividades criticas estiverem dispostas no tempo, dentro da janela [EST, LFT],
satisfazendo a disponibilidade de recursos renovaveis ao longo dos 8 periodos de
tempo, entao o projeto, certamente, sera finalizado com makespan igual a 8 unidades
de tempo. Caso contrario, possivelmente, o projeto sofreré atraso.

2.3.1.2 Representagao das Solugoes

Para realizar buscas no espago de solu¢ao de um problema de otimizagao, é neces-
sario definir como representar computacionalmente uma solucao. Varias estruturas
de representacao de solucoes para o MRCPSP podem ser encontradas na literatura,
como as apresentadas em Demeulemeester (2002) e em Kolisch e Hartmann (1999).

Nesta tese, a codificagdo S(x) = (Ly, Ly, L7) representa uma solu¢do x por
meio de listas, ou seja, L; para as tarefas, L), para modos de execugao e Ly para
os tempos de término. Logo, essa codificagao em listas indica que, durante o pro-
cessamento de um sequenciador para uma tarefa j na posicao ¢ de L;, seu modo
de execugao na posicao ¢ de L, é verificado para atribuir um tempo de término na
posicao i de L.

A lista L; deve ser vidvel em relagao a restrigao de precedéncia entre as tarefas.
Logo, para uma tarefa j na posicao ¢ da lista de tarefas Ly, todos os seus predeces-
sores p; € P; e sucessores s; € §; estao, respectivamente, em posicoes i, e iy, tal
que i, <1 < 1.

A Figura 2.2 apresenta um exemplo parcial desse esquema de codificacao, sem a
atribuicao dos tempos de término, a partir do projeto apresentado pela Figura 2.1.

Ly 1 2 4 6 3 3] 7
Ly, 1 1 1 1 1 1 1 1

Figura 2.2: Exemplo de codificagdo em listas (parcial) para o problema de projeto
representado pela Figura 2.1.

Para construir a lista de tarefas apresentada pela Figura 2.2, a tarefa 1 é a
primeira a entrar na lista. Entao, as tarefas 2 e 3 estao elegiveis, pois todos os
seus predecessores ja foram selecionados para a lista Lj;. Por algum mecanismo
de escolha, determinou-se que a tarefa 2 serd a proxima a entrar para a lista de
tarefas. Em seguida, estao elegiveis as tarefas 3 e 4. O mesmo critério de escolha
determinou que a tarefa 4 devera ser a proxima para entrar na lista, fazendo com que
as tarefas 3 e 6 sejam elegiveis. Seguindo este mecanismo, constroi-se a representagao
apresentada pela Figura 2.2. E importante destacar que as tarefas 1 e 8 devem ser,
respectivamente, a primeira e a tltima tarefas da lista de tarefas. O mecanismo que
determina a ordem de escolha entre as tarefas, bem como os modos de execugao por
tarefa, serd abordado nas secoes seguintes.

2.3.2 Esquemas de Geracao de Sequenciamento

A partir de uma atribuicao de modos de execucao para cada tarefa em um pro-
jeto, o proximo passo é, entao, sequencia-las, respeitando as restrigoes de precedéncia
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e consumo de recursos. Esquemas de Geragao de Sequenciamento (Schedules Gene-
ration Schemes - SGS) realizam essa tarefa. Para sequenciar um conjunto de tarefas,
¢é necessario sequenciar uma tarefa inicial e, em seguida, todas as suas sucessoras
em algum instante apos a tarefa inicial. Esse processo segue até que a ultima tarefa
seja sequenciada.

Definicao 2.3.1. Um sequenciamento parcial € aquele em que um subconjunto I de
tarefas jd foram sequenciadas, para I C J.

Dois tipos de esquemas de sequenciamento sao conhecidos — métodos Serial e
Paralelo. Ambos sao descritos em Kolisch (1996b). Esses métodos geram sequen-
ciamentos viaveis a partir da extensao de um sequenciamento parcial. Para isso,
um conjunto de tarefas elegiveis para o sequenciamento é construido, chamado de
conjunto de decisao D,,. Quando uma tarefa é elegivel, ou seja, estd em D,,, significa
que todos os seus predecessores ja foram sequenciados. Esses métodos sao descritos
a seguir.

2.3.2.1 Meétodo Serial

O Esquema de Geracao de Sequenciamento Serial (Serial Scheduling Scheme -
5SS, proposto por Kelley (1963), consiste em, dado um conjunto de e estagios, para
e = 1,...,n, a cada estadgio uma tarefa é selecionada e sequenciada. Também sao
definidos dois conjuntos dinamicos de tarefas, nomeados como S, e D.. O conjunto
Se descreve as tarefas ja sequenciadas, ou seja, o sequenciamento parcial. J& o
conjunto D, é o conjunto de decisao, que contém as tarefas elegiveis para serem
sequenciadas, dado que cada predecessor p; € P; de uma tarefa j € D, estd em S,
ou seja:

De:{j : j¢SeaTnge}

A cada estagio e, uma tarefa j € D, é selecionada por meio de algum critério de
selecao, removida de D, e, apds, acrescentada em S,, de modo que a tarefa j foi
sequenciada. O método finaliza no estagio e = n, quando todas as tarefas do projeto
estiverem em S,.

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

periodo t, dado por:
TRy =Ry —> 10,
JESt
Além disso, seja T' um limite superior (horizonte) 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 tarefa j* seré 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
atribui¢ao do menor tempo de término viavel em que j* seré finalizada, respeitando o
consumo de recursos durante todo o periodo em que j* é executada. Apos o final da
repeticao dada pelas linhas 3-8, todas as tarefas receberam um tempo de término, ou
seja, foram sequenciadas. A complexidade do SSS ¢ da ordem de O(n?k), segundo
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Algoritmo 2: Esquema de Geragao de Sequenciamento Serial - (SSS)

Inicializar e + 1,5, + 0 ;
enquanto e < n faga

Calcular D, e mRy, para t=1,...., T, k=1,..., K?;

J* ¢ min{j : v(j) = min{v(i)}} ;

EFTj < max{FT;:i€ P} +djep ;

FTj <~ min{t : EFTj <t <T,7jpmp < TRpr, T =1t — djorn, ..., t,k=1,..., K}
Se <+ S.U{j*};

e+e+1;

fim

Demeulemeester (2002). A Tabela 2.4 apresenta o passo-a-passo da execucao do
SSS por meio da atribuicao de modos apresentada pela Figura 2.2. Nessa tabela, o

simbolo

“.»

(corte) indica que uma tarefa j* foi removida de D, e foi incluida em S,.

J& a Figura 2.3 mostra o sequenciamento obtido ao término do SSS e a Figura 2.4
apresenta a codificacao completa em listas desse sequenciamento.

Tabela 2.4: Exemplo de execucao passo-a-passo do Algoritmo SSS.

e D. j EFT. FT. S,
@ 10 0 5!
> 231 2 3 3 (1.2}
3 {34} 4 4 4 (12,4}
4 {36 6 8 8 {1,246}
5 (3 3 2 6 (1.2,4,6,3)
6 {50 5 8 8 {1,24,635)
74 7T 12 12 {1246357)
8 {8} 8 12 12 {1,2463578)
RY

4,

3,

2 a3 [ 501)

1] 2(n) (1)

0 6(1) |

012345678910111213 ¢t

Figura 2.3: Exemplo de sequenciamento obtido pelo SSS a partir da representacgao
dada pela Figura 2.2
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Ly 1 2 4 6 3 3 7 3
Ly, 1 1
Lt 0 3 4 7 6 8 | 12 | 12

—_
—_
—_
—
—_
—_

Figura 2.4: Exemplo de codificagdo em listas para o problema de projeto represen-
tado pela Figura 2.1.

Pela Tabela 2.4, percebe-se que, a cada estagio e, somente uma tarefa é sequen-
ciada (colocada em S,) e que a ordem da escolha das tarefas, a cada estagio, esta de
acordo com a lista L; apresentada pela Figura 2.2. No sequenciamento dado pela
Figura 2.3, cada tarefa é representada por j(m), tal que j é a tarefa e m o modo
de execucao atribuido. O sequenciamento é vidvel em relagao a disponibilidade do
recurso nao renovavel Ry = 15, pois a quantidade requerida pelas tarefas, para os
modos atribuidos, ¢ tal que Z?Zl e = 15. O makespan do projeto ¢ de 12 uni-
dades de tempo. A disponibilidade do recurso renovavel R} = 4 é respeitada ao
longo de todo o horizonte de realizagao do projeto. Nota-se também que as tarefas
ficticias 1 e 8 nao aparecem no sequenciamento, pois apresentam duracgao nula e nao
consomem quaisquer recursos.

Verificando a Tabela 2.3, percebe-se que as tarefas (reais) criticas 3, 5 e 7 nao
estdo em sua janela [EST, LFT], calculada, respectivamente, como [0,2], [2,4] e
[4,8]. Esse atraso nessas tarefas acontece pela indisponibilidade de recursos reno-
vaveis, dentro das respectivas janelas de tempo, devido a concorréncia com outras
tarefas nesses mesmos periodos de tempo. Isso criou um atraso no projeto, sendo
que este é finalizado com makespan maior que o caminho critico de 8 unidades de
tempo.

2.3.2.2 Meétodo Paralelo

De acordo com Kolisch (1996b), existem duas associagoes ao esquema de sequen-
ciamento em paralelo (Parallel Scheduling Scheme - PSS), que sdo os algoritmos de
Kelley (1963) e Bedworth e Bailey (1982). O esquema em paralelo consiste no ma-
ximo de n estégios, sendo que, a cada estagio, um conjunto de tarefas é sequenciada.
Como descrito em Kolisch (1996b), cada estégio e é associado a um tempo de se-
quenciamento t.. Devido a esse tempo, o conjunto de tarefas sequenciadas é dividido
nos subconjuntos: (i) Conjunto completo C,, que representa tarefas que foram se-
quenciadas e completadas até o tempo de sequenciamento, enquanto o (ii) conjunto
ativo A, representa tarefas que foram sequenciadas, entretanto nao completadas, ou
seja, estao ativas no tempo de sequenciamento corrente. Finalmente, o ja conhecido
(iii) conjunto de decisao D., que, de acordo com Kolisch (1996b), em contraste com
o método serial, D, contém todas as tarefas nao sequenciadas que estao disponi-
veis para o sequenciamento em relacao as restrigoes de precedéncia e consumo de
recursos.

Sejam os conjuntos A, e C,, entao mRy, , que € o restante disponivel do recurso
k no tempo de sequenciamento t., e o conjunto D,, sao definidos, respectivamente,
como:
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Algoritmo 3: Esquema de Geragao de Sequenciamento Paralelo - (PSS)

1 Inicializar e <= 1,t. < 0,D, < {1}, Ac < Ce < 0, 7Ry, < R, k=1,...,K?;
2 GOTO Passo (ii) ;

3 enquanto |A, U C,| < n faga

4 // Passo (i) ;

5 te — min{F7T;:j5€ Ac1} ;

6

7

8

9

Ae — Ae—l\{j : j S Ae_l,FTFj = te} ;
CoCeqU{j:je€ A, FT; =t} ;
Calcular 7Ry, k=1,...., K" e D, ;

// Passo (ii) ;

10 | j* <« minjep {j: v(j) = minep {v(i)}} ;
11 FTje < te + djem ;

12 Ao A U{j*};

13 Calcular 7Ry, k=1,...., K e D, ;

14 se D, # () entao

15 | GOTO Passo (ii) ;
16 senao
17 ‘ e<—e+1;
18 fim
19 fim
TRy, = Ry — ZjeAe 7n}{‘)mk

k
D. = {j:j@¢{C.UA}P CCprt  <mRy k=1, K"}

Entao, Kolisch (1996b) apresenta a descrigdo formal do método PSS, mostrada no
Algoritmo 3.
Pelo Algoritmo 3, cada estagio é composto de dois passos:

(i) O novo tempo de sequenciamento t. ¢ determinado e tarefas com tempo de
término igual a t. sao removidas de A, e colocadas em C.. Com isso, possivel-
mente, algumas tarefas serao acrescentadas em D.,;

(ii) Uma tarefa j € D, é selecionada pelo valor v(j) e sequenciada com inicio em
t.. Em seguida, essa tarefa 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, tarefas foram sequenciadas ou nao estao mais disponiveis para sequencia-
mento em relagao a restricao de recursos. O PSS finaliza sua execug¢ao quando todas
as tarefas estdo em C, ou A,. A complexidade do PSS também é da ordem de O(n?k)
(Demeulemeester, 2002).

A Tabela 2.5 apresenta o passo-a-passo da execucao do Algoritmo 3 por meio da
atribuicao de modos apresentada pela Figura 2.2.
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Tabela 2.5: Exemplo de execucao passo-a-passo do Algoritmo PSS

t D. j FT. A C,

{1} {} {}

{+} 0 {1}

2 0 {23] 3 {2} {1}
{}

3 3 {34 4 4 {4} 1,2}

{6} {1,2,4}
{6,3}
(657 {1,243}

—_
o
—

[\]

=~
W~
-~
& o
-
wWw
[S)IEEN|

ot
D
—~
dn
—
ot
oo

6 7 {} {5} {1,2,4,3,6}
7 8 {7 7 12 {7} {124365]

8 12 {8} 8 12 {8} {1243657}

Pela Tabela 2.5, percebe-se que, a cada estagio e, mais de uma tarefa pode ser
sequenciada (colocada em A.), desde que haja recursos disponiveis no tempo de
sequenciamento t.. A ordem da escolha das tarefas, quando estao no conjunto D., a
cada estagio, esté de acordo com a lista L; apresentada pela Figura 2.2. Percebe-se,
também, as atualizagoes em D, a cada estagio. Por exemplo, no inicio do estagio
e=3,t.=3,C.={1,2} e D, = {3,4}. Ao selecionar a tarefa 4, ela é excluida de
D, e é acrescentada em A.. No segundo momento, a tarefa 3 torna-se inviavel para
o tempo t. = 3, devido a indisponibilidade de recursos nesse periodo. Sendo assim,
a tarefa 3 também é removida de D,.

Apobs a execugao do PSS, o mesmo sequenciamento representado pela Figura 2.3
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
solugoes X4 produzido pelo SSS contém a solugao 6tima, ao contrario do conjunto
de solucoes X5, produzido pelo PSS, que nem sempre contém a solugao 6tima.
Logo, a relagao de cardinalidade entre os conjuntos é tal que | Xss] > | 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 tarefas Ly, tal lista ja
determina a ordem em que as tarefas 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
tarefas pelos valores v(j), 7 = 1,...,n, e, entdo, sequenciar as tarefas, de acordo com
a ordem em que aparecem na lista, sem a necessidade de executar as linhas 4 do
SSS e 10 do PSS.

Os trabalhos Kolisch e Drexl (1996), Kolisch (1996b) e Lova et al. (2006) apre-
sentam um estudo estatistico entre os Algoritmos 2 e 3, concluindo que hé diferengas
nos sequenciamentos calculados por estes métodos, quando submetidos a certas ins-
tancias e combinados com outras heuristicas, como Regras de Prioridade.
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2.3.3 Regras de Prioridade

Tanto o SSS quanto o PSS necessitam retirar uma tarefa do conjunto elegivel D,,
para determinar um tempo de inicio para essa tarefa. Ou até mesmo, como comen-
tado, a lista de tarefas é construida de acordo com algum critério. H4, também, a
necessidade de atribuir um modo de execucao para cada tarefa. Em ambos os casos
utiliza-se uma Regra de Prioridade.

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

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

2.3.3.1 Regras de prioridade para modos

Um modo de execucao 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
execucgao, sao mostradas na Tabela 2.6 e discutidas em seguida.

Tabela 2.6: Exemplos de regras de prioridade para modos de execugao

Regra de Prioridade Objetivo v(J)
Shortest Feasible Mode - SEM min d;

Least Resource Proportion - LRP min maxk{rﬁ’“
Minimum Resource Demand Mode - Max-RDM min Zf:pl r?mkdjm
Mazimum Resource Demand Mode - Min-RDM max ZkK:pl rfmkdjm
Minimum Normalized Resources - MNR min kK:Vl T;:”I%k
Random - RAND - 1/|M;]|

Boctor (1993) foi o primeiro a apresentar regras de prioridade baseadas em modos
de execucao para a resolucao 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 relagao aos recursos nao renovaveis, com menor duragao. Como discutido
em Boctor (1993), executando as tarefas no modo que fornece a menor duracao
parece ser a melhor escolha, se o objetivo é minimizar o tempo de duragao do
projeto. Entretanto, pode ocorrer 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 tarefas finais que poderiam ser executadas em paralelo com
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tarefas iniciais. Consequentemente, a duragao do projeto pode ser prolongada. Ja as
regras LCR e LRP, de acordo com Boctor (1993), buscam sequenciar o méaximo de
tarefas em paralelo, por meio da disponibilidade de recursos. A regra LRP determina
a melhor prioridade para o modo com a menor quantidade de consumo relativo, entre
todos os tipos de recursos, sendo r,,; a quantidade consumida do recurso renovavel
(ou nao renovavel) k pelo modo m e Ry a capacidade total do recurso k.

Por meio dos experimentos, Boctor (1993) concluiu que a regra SFM 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-tarefa, em relagao
a duragao para todos os modos, somente das tarefas elegiveis. Segundo Drexl e
Gruenewald (1993), essa regra tem uma tendéncia de atribuir o modo com menor
duragao para tarefas elegiveis. Kolisch (1995) apresenta uma nova regra, alterando
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 execugao em conjunto com outras regras para tarefas.
Buddhakulsomsiri e Kim (2007) utilizaram as regras SEFM e LRP, porém adaptaram
a ultima para que fosse considerada a duracao de cada tarefa. 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 é gerada,
com atribuigao aleatoria (RAND) de um modo para cada tarefa. Uma abordagem
semelhante foi usada em Van Peteghem e Vanhoucke (2011).

No trabalho de Atli e Kahraman (2012), a regra SFM foi adaptada de duas
maneiras: (1) Minimum duration mode, que seleciona o modo com menor duragao;
e (ii) Mazimum Duration Mode, que seleciona o modo com maior dura¢ao. Os
autores também utilizaram as regras Max-RDM e Min-RDM. Todas as regras foram
utilizadas na construcao de uma solugao inicial.

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

No trabalho de Colak et al. (2013) sao utilizadas duas varia¢oes da regra SEM.
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 tarefa 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 tarefa no modo
mais rapido, for necessario esperar menor tempo que a diferenca entre as duragoes,
faz sentido esperar. Ja na segunda variacao, denominada Shortest Feasible Mode
with Conditional Wait for a Better Mode (SFM-CWBM), para uma tarefa, serdo
considerados todos os modos mais rapidos que o modo vidvel 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 execuc¢ao de cada modo
mais rapido que o modo viavel mais rapido. A regra SFM-CWBM ¢é uma extensao
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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 ultimo trabalho citado, a viabilidade dos
modos é verificada somente para os recursos renovaveis, pois nao foram tratados
recursos nao renovaveis.

Lova et al. (2006) realizaram um estudo comparando regras de prioridade para
tarefas, utilizando somente a regra SFM para atribuigao 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 e Elgendi
(2014a), Bilolikar (2014) foi utilizada somente a regra SFM na atribuigdo de modos
de execuc¢ao na construgao de uma solucao inicial.

Em Jarboui et al. (2008), para cada modo de execugao, 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 a 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), 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) e Cheng e Tran (2016)
descrevem a atribuicdo de modos de forma aleatoria (RAND) na construgao de
solugoes iniciais.

Como pode ser percebido, a literatura destaca a atribuicao de modos de execu-
¢ao para tarefas que levam em consideracao a duracao das tarefas, com destaque
para a regra SFM. Nota-se, também, que vérios autores utilizaram 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 tra-
balhos os autores criaram um mecanismo de probabilidade de selecao proporcional
ao valor de prioridade, ou seja, quanto melhor o valor de prioridade, maior serd a
possibilidade de selecao de um determinado modo de execuc¢ao. Esse mecanismo de
probabilidade de sele¢ao é detalhado no trabalho de Kolisch e Drexl (1996).

2.3.3.2 Regras de prioridade para tarefas

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

Regras de prioridade para tarefas, no contexto de sequenciamento em projetos,
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 construcao da lista
de tarefas ou da escolha da tarefa na construgao de um sequenciamento parcial:

(i) regras baseadas em tarefas: considera informagoes relacionadas somente as
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tarefas, desconsiderando o restante do projeto. A Tabela 2.7 apresenta algumas
dessas regras;

(ii) regras baseadas na rede: somente considera informagoes contidas na represen-
tacao do projeto como rede. A Tabela 2.8 exemplifica tais regras.

(iii) regras baseadas no caminho critico: sdo aquelas regras baseadas no calculo do
caminho critico. Algumas dessas regras sao exemplificadas na Tabela 2.9;

(iv) regras baseadas em recursos: consideram somente informagoes provenientes da
utilizacao de recursos. A Tabela 2.10 apresenta algumas dessas regras;

(v) regras compostas: combinam informacoes das classificagdes anteriores. A Ta-
bela 2.11 exemplifica algumas dessas regras.

Tabela 2.7: Exemplos de Regras de prioridade baseadas em atividades

Regra de Prioridade Objetivo v(j)
Random - RAND -

dim

Minimum(Mazimum) average job duration - MAJD  min(max) Z |]\]4 |
mEMj J

Shortest(longest) processing time - SPT(LPT) min(max) dj,,, m € M;

Tabela 2.8: Exemplos de Regras de prioridade baseadas na representacao 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 2.9: Exemplos de Regras de prioridade baseadas no caminho critico

Regra de Prioridade Objetivo v(J)
Minimum total slack - SLK min LFT; — EFT;
Minimum latest finish(start) time - LET(LST) min LFT;(LFT; — d;)

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

Tabela 2.10: Exemplos de Regras de prioridade baseadas em recursos

Regra de Prioridade Objetivo v(J)
Total resource relative demand - TRD min Zszl Tk
Dynamic relative demand - DRD min Zle 7/ max{ry, : j €D}

Total resource scarcity - TRS min ZkK:pl rix/ Ry
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Tabela 2.11: Exemplos de Regras de prioridade compostas

Regra de Prioridade Objetivo ’U(])

Mo domed MARD ™ T e 2 S e
s wi5) () TE
ﬁazﬁg&ﬁmammg max min{d, : j € D, } + 5]
Total resource ) KP

relative demand - TRD — k=1"jk

Nesta tese nao seréd diferenciada essa classificagao. Como o objetivo de regras
de prioridade para tarefas é atribuir uma ordem para as tarefas, essas regras serao
discutidas, apenas, para essa finalidade. Logo, serao aqui tratadas como regras de
prioridade relacionadas a tarefas.

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 estagio de um algoritmo B&B. O
autor destaca a regra LFT como aquela que apresentou os 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 tarefa-modo. Foram verificadas um total de sete regras para tarefa, nas
quais se encontravam as regras SLK, LET, MTS, RWK, SPT e LPT. Boctor (1993)
concluiu que as regras SLK e LFT obtiveram os melhores resultados.

Drexl e Gruenewald (1993) utilizaram uma variagao estocastica da regra LFT,
denominada no trabalho como STOCOMZ2.

No trabalho de Stowinski et al. (1994), foram utilizadas um total de doze re-
gras de prioridade para tarefas, dentre elas LFT, LST, EFT, EST, RWK, SPT e
TRD, hibridizadas com a metaheuristica Simulated Annealing, em uma variagao
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 explora¢ao 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) usam somente a regra LFT. 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 tarefa-modo e concluiram que as regras SLK,
LFT e LST apresentam melhores resultados. Van Peteghem e Vanhoucke (2009)
utilizaram as regras LF'T, 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 solugao inicial.

Métodos que utilizam um dos SGSs e uma regra de prioridade de forma deter-
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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 aleatério 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
sdo extensoes das regras LFT (LST), SLK e RAND, ou seja, sdo as regras que
apresentam melhores solucoes ou sequenciamentos.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Vérias abordagens sao encontradas na literatura para a resolu¢ao do MRCPSP.
Os métodos via branch-and-bound e branch-and-cut se destacam como abordagens
exatas na resolugao do MRCPSP e tém como principal caracteristica a garantia
de otimalidade ao solucionar o problema em discussao. Ja as metaheuristicas re-
cebem destaque como técnicas heuristicas para a resolugao do MRCPSP, e, como
principal caracteristica, possuem a capacidade de encontrar boas solucoes em me-
nor tempo, quando comparadas aos métodos exatos. H&a, também, as abordagens
hibridas conhecidas como matheuristicas, que usam uma abordagem exata em con-
junto com uma (meta)heuristica, cujo objetivo é combinar os pontos fortes entre as
duas abordagens. Neste capitulo, sao apresentadas as abordagens exatas presentes
na literatura para resolucao do MRCPSP. Em seguida, sao discutidas as técnicas de
matheuristicas e, por fim, os trabalhos baseados em metaheuristicas sao comentados.

3.1 Abordagens Exatas

Um algoritmo ¢é dito exato se encontra a solucao 6tima de um problema, de
acordo com condigoes matemaéticas de otimalidade desse mesmo problema. Dentre
os algoritmos exatos, sao encontrados os algoritmos de enumeracao e pesquisa. Como
descrito em Papadimitriou e Steiglitz (1998), o método Branch-and-Bound (B&B)
é uma enumeragcao inteligente das solugoes viaveis de um problema de Otimizacao
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 espaco de solu¢oes. Devido a dificul-
dade apresentada naturalmente pelo MRCPSP, poucos pesquisadores apresentaram
algoritmos B&B na literatura para a resolugao desse problema.

Patterson et al. (1989) propuseram um algoritmo B&B conhecido como Arvore
de Precedéncia para uma variacdo multi-objetivo do MRCPSP. Uma Arvore de
Precedéncia permite uma enumeracao sistematica de atividades, atribuindo modos
e tempos de inicio (ou tempos de término) para as atividades. Antes de discutir a
abordagem Arvore de Precedéncia, considere a seguinte definicao:

Definicao 3.1.1. Uma atividade j € elegivel para ser sequenciada se todas as suas
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predecessoras © € P; jd foram finalizadas.

Em um nivel [ da arvore, uma atividade elegivel j; é identificada e um modo
mj, € atribuido e, em seguida, ¢ computado um tempo de inicio vidvel s;, que
nao é menor que o tempo de inicio atribuido no nivel anterior da arvore. Entao,
o método se desloca para o préoximo no, repetindo a computacao para determinar
um tempo de inicio para outra tarefa elegivel, 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 alcanga o nivel [ = 0. Ou seja, diversos sequenciamentos
sao construidos, sendo que a raiz da arvore é a primeira atividade (ficticia), uma
folha da arvore é a ultima atividade (ficticia) a ser sequenciada e cada né interno é
uma atividade real. Assim, de acordo com Patterson et al. (1989), um caminho da
raiz até uma folha representa um sequenciamento, respeitando sempre a restricao de
precedéncia. Em seguida, Sprecher (1994) apresentou a abordagem B&B por meio
da Arvore de Precedéncia para o MRCPSP, e Sprecher e Drexl (1998) aprimoraram
a abordagem B&B, 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 noé representa um instante de tempo no qual as atividades
elegiveis sdo sequenciadas (atribui¢cdo de tempo de inicio) temporariamente. Se
alguma restrigdo de recursos for violada, serd necessario decidir qual(quais) ativi-
dade(s) elegivel(eis) sofrera(ao) atraso(s) em seu(s) tempo(s) de inicio, ou seja, see
essas atividades serao removidas do conjunto de atividades em progresso e estarao
disponiveis para o proximo ponto de decisao (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
no6 representa um instante de tempo no qual as atividades elegiveis sao colocadas em
progresso. Contudo, o sequenciamento parcial é estendido 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 comparagoes entre si, em
Hartmann e Drexl (1998).

Schnell e Hartl (2017) analisaram abordagens exatas para o RCPSP (Resource
Constrained Project Scheduling Problem) e propuseram extensoes dessas aborda-
gens para o MRCPSP, por meio de modelos de Programacao por Restrigoes. Esses
autores foram os primeiros a reportar resultados envolvendo programagao matema-
tica para a biblioteca publica MMLIB (Van Peteghem e Vanhoucke, 2014), inclusive
apresentando valores 6timos para véarias instancias da MMLIB.

Changchun et al. (2018) usaram uma abordagem de geracao de colunas, porém,
em um problema de cadeia de suprimentos, uma variante aplicada do MRCPSP, em
que diferentes tipos de produtos sao produzidos e coordenados, independentemente,
por um gerente de recursos e logistica que prové diferentes tipos de veiculos para
transportar os produtos e atender a demanda dos clientes.
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Recentemente, Almeida et al. (2019) também discutem uma outra variante do
MRCPSP, conhecida como Multi-skill Resource-constrained Project Scheduling Pro-
blem (MSRCPSP). Duas formulagoes matematicas, uma cujo tempo é considerado
continua e, na segunda, com o tempo discreto, sao revisadas e outras duas formula-
¢oes sao propostas.

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 resolugdo do MRCPSP.

3.2 Abordagens via Matheuristicas

Matheuristica, pela definicdo em Boschetti et al. (2009), é um algoritmo para
resolver, eficientemente, problemas de otimizacao ao combinar ambas as técnicas de
programagao matemética e as (meta)heuristicas. Essa hibridizagdo ocorre em duas
categorias, de acordo com Raidl e Puchinger (2008):

(i) a (meta) heuristica controla as chamadas ao procedimento exato;

(ii) o procedimento exato é caracterizado como master, controlando o uso da
(meta)heuristica em determinados instantes da busca.

A primeira abordagem baseada em uma matheuristica para resolugao do MRCPSP
com minimizac¢ao do makespan foi apresentada por Zhu et al. (2006), que descreve
um algoritmo Branch-and-Cut para o MRCPSP. Os recursos sao parcialmente re-
novaveis, de modo que se considera os recursos renoviveis e nao renovaveis como
casos especiais. Nesse 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 enumeracao. Se o n6 possui um valor fracionado em rela-
¢ao ao sequenciamento parcial, entao o algoritmo tenta encontrar desigualdades (ou
cortes) validas, que sao violadas pela solugao fracionada, porém satisfeitas por todas
as solugoes viaveis e inteiras representadas por esse nd. Se nenhuma desigualdade é
encontrada, é realizado um branching para gerar outros nés na arvore. Foi utilizado
um Algoritmo Genético (AG) para obter solugoes iniciais, e, em alguns momentos
durante o processo de busca no espaco de solugoes, o AG é usado para gerar solu-
¢oes diversificadas, evitando uma convergéncia prematura para um 6timo local. Os
autores reportaram que determinaram solugoes 6timas para as instancias da maior
classe (J30) da biblioteca publica PSPLIB (cf. Kolisch e Sprecher (1997)), melho-
res do que os anteriormente conhecidos para essas instancias. Os autores também
reportam os valores de tempo computacional na determinacao do sequenciamento
6timo, melhores do que os encontrados por Sprecher e Drexl (1998). Entretanto,
verificando a diferenca da capacidade de processamento em ambos trabalhos, o 1l-
timo apresenta uma abordagem enumerativa mais rapida. Destaca-se também que,
o trabalho de Zhu et al. (2006) ainda é considerado o estado-da-arte em relagao a
métodos exatos e matheuristicas para o MRCPSP.

Gerhards et al. (2017) combinaram o procedimento Adaptive Large Neighborhood
Search (ALNS) com Mized Integer Programming (MIP). Os resultados apresentados
sao fortemente competitivos em relacao aos resultados da literatura, caracterizando
esse trabalho como estado-da-arte.
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Esta tese explora uma matheuristica baseada no Local Branching (LB), que é
uma técnica de geracao de pseudo-cortes. Esta técnica sera discutida no Capitulo 5.
A titulo de observacao, associados a esta tese, foram publicados os trabalhos Fer-
nandes e de Souza (2018) e Fernandes e de Souza (2021), que também apresentam
resultados de destaque ao usar matheuristica para a solucao do MRCPSP.

3.3 Abordagens via (Meta)heuristicas

As primeiras heuristicas para resolucao do MRCPSP considerando recursos re-
novaveis e nao renovaveis sao encontradas em Talbot (1982), que emprega um B&B
truncado com utilizacao de regras de prioridade e um sequenciador em serial. Drexl
e Gruenewald (1993) apresentam a abordagem Regret-Based Biased Random Sam-
pling, baseada em Regras de prioridade com um sequenciador em serial. Ja Ozdamar
e Ulusoy (1994) propuseram um algoritmo aproximado utilizando um sequencia-
dor em paralelo. Kolisch e Drexl (1996) apresentaram uma abordagem Multi-Pass
Regret-Based Biased Random Sampling adaptativa, sendo que o método, em tempo
de busca, altera entre dois sequenciadores, serial e paralelo, de acordo com a instan-
cia. Kolisch e Drexl (1997) sao os primeiros autores a apresentarem uma heuristica
de busca local, que encontra solugoes 6timas ou aproximadas do 6timo para instan-
cias de maiores dimensoes. Outras heuristicas classicas para o MRCPSP, que nao
levam em consideragao os recursos nao renovaveis, foram apresentadas em Elmagh-
raby (1977), Boctor (1993) e Boctor (1996).

Apos os anos 2000, diversas metaheuristicas foram adaptadas para resolucao do
MRCPSP. Jozefowska et al. (2001) propuseram uma implementagao da metaheuris-
tica Simulated Annealing (SA), fazendo a busca alternadamente em vizinhangas ba-
seadas em atividades e modos de execugao. Em Bouleimen e Lecocq (2003) também
é apresentado uma implementacao de SA, tendo a busca local em dois estagios. No
primeiro estégio, a vizinhanca é baseada apenas em modos de execugao e, para casos
em que é possivel melhorar o makespan encontrado até entao, o segundo estagio é
executado com vizinhancas baseadas em atividades, solucionando-se o subproblema
RCPSP. Outra abordagem via SA foi proposta em Afshar-Nadjafi (2014), porém o
objetivo é minimizar o custo da utilizacao 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 intensificacdo. J& 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 adigdo de um procedimento para reparar solugoes invié-
veis. Também em Jarboui et al. (2008) foi utilizada a metaheuristica PSO para
atribuir modos de execucao as atividades, combinando com uma busca local, que
determina o sequenciamento das atividades durante a evolugao 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
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para as atividades. Khalilzadeh et al. (2012) também utilizam um PSO conside-
rando, como objetivo, a minimizagao do custo de utilizagao 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
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 modificagées no cruzamento
e mutagao postas a partir de suas observacoes em seus trabalhos anteriores com o
RCPSP, assim como modifica¢es observadas na funcao objetivo do AG proposto por
Hartmann (2001). Nesse tltimo trabalho, é apresentada a heuristica de busca local
multi mode left shift, baseada em uma regra de corte 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)). Em Lova et al. (2009),
também é implementado um AG, mas é aplicada uma variacao da FBI somente em
individuos viaveis. Em Bilolikar et al. (2012), é sugerida uma hibridiza¢do do AG
com um SA. O trabalho de Okada et al. (2014) também faz hibridiza¢ao 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
tratar solucoes inviaveis em relagao aos recursos nao renovaveis. Entretanto, os
autores trabalharam no espaco bi-objetivo do problema MRCPSP, considerando
como a segunda funcao objetivo a minimizacao da quantidade utilizada de recursos
nao renovaveis. Como avaliagao das solugoes, foram utilizadas as abordagens rank-
based e heuristica de clusterizacao. Outra abordagem multi-objetivo foi proposta
em Kazemi e Tavakkoli-Moghaddam (2011), sendo que os autores utilizaram o Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) para resolucao de instancias em
larga escala. Uma funcao a ser otimizada é conhecida como net present value, que
corresponde a maximizagao da diferenca entre fluxo positivo e negativo de caixa
(valor liquido do projeto); ja a segunda fungdo maximiza a diferenga do makespan
com a data de entrega do projeto. Nesse tltimo trabalho, nao ha utilizacao de recur-
sos nao renovaveis. Em Andreica e Chira (2014), foi utilizada outra abordagem via
AG com um procedimento para reparar solugoes inviaveis em relagdo a recursos nao
renovaveis, e também, um operador de cruzamento denominado Best-Order Crosso-
ver, que utiliza informacgoes do melhor individuo na geracao corrente, em conjunto
com informagdes 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 solugoes viaveis,
assim como trés procedimentos para aprimorar uma solugao e outros dois proce-
dimentos de busca local. Um procedimento via Colénia de Formigas (ACF) foi
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utilizado por Chiang et al. (2008) e Li e Zhang (2013), sendo que no tltimo sao uti-
lizadas duas regras de prioridade para guiar as “formigas” na escolha de atividades
na construc¢ao do sequenciamento. Uma abordagem via Sistema Imunolégico Artifi-
cial (SIA) foi utilizada por Van Peteghem e Vanhoucke (2009), hibridizando-a com
um procedimento para controlar as solugoes inviaveis na populagao. Em Agarwal
e Bhat (2013), é 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 varias estruturas de vi-
zinhanca, sendo que, ao longo da busca, as estruturas de vizinhanca competem e
apenas uma ¢é selecionada para tentativa de melhora da solucao corrente. O autor
fez uso de limites inferiores e propoe, também, uma extensao da busca local multi
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-
tocéstico 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 geragao, para entao produzir um se-
quenciamento. Logo, os autores criam mecanismos para atribuir critérios de selecao
para definir uma ordem em que as atividades deverao ser sequenciadas e, também,
definir critérios para atribuicao de modos de execucao. O EDA tem por defini¢ao
uma caracteristica de exploracao do ambiente de busca e nao de intensificagao. Em
ambos os trabalhos, a busca local FBI é utilizada em conjunto com um procedi-
mento baseado em random walk. Soliman e Elgendi (2014b) também implementam
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 solugbes em cada cluster sdo 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 Shuffled 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 solucgoes, 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 utilizagdo de recursos. Os autores também combinaram o
HBSO com uma busca local baseada no movimento Local Left Shift.

Muritiba et al. (2018) apresentaram uma abordagem baseada somente em Path-
Relinking. Os autores apresentam os melhores resultados heuristicos conhecidos em
relagao a outros trabalhos da literatura, até o presente momento da escrita desta
tese, para as classes de problemas das bibliotecas piublicas PSPLIB. Afshar et al.
(2022) propuseram uma varia¢ao do GA, destacando o comportamento da busca lo-
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cal sobre o AG, entretanto esses autores resolveram apenas uma classe de problemas
da biblioteca PSPLIP. Chakrabortty et al. (2020) apresentam uma abordagem base-
ada na metaheuristica Variable Neighborhood Search (VNS) combinada com Regras
de Prioridade. Em Machado-Dominguez et al. (2021), é apresentado um Algoritmo
Memético (MA) hibridizado com VNS. Ramos et al. (2022) apresentam uma algo-
ritmo Iterated Local Search (ILS) com a caracteristica de multi-start. Os resultados
computacionais de Muritiba et al. (2018), para a biblioteca PSPLIB, assim como
para a classe de problemas MMLIB, sao os melhores reportados, exceto pelos proble-
mas MMLIB+, cujos resultados de Chakrabortty et al. (2020) recebem o destaque
da literatura.

Durante a evolugao desta tese, foi desenvolvida uma estratégia hibridizada entre
as metaheuristicas SIA e ALNS, apresentada em Fernandes e de Souza (2017), que
obteve resultados significativos para as instancias da PSPLIB.

A Tabela 3.1 apresenta, resumidamente, algumas das metaheuristicas citadas
anteriormente para resolucao do MRCPSP, de acordo com autores, métodos, se-
quenciadores (SGS), uso de busca local (BL) e tipo de recurso considerado. Alguns
dos trabalhos citados nao estao presentes na Tabela 3.1, pois abordaram a resolugao
de variagoes do MRCPSP, como objetivo, atividades ou multiplos projetos.

Pela Tabela 3.1, verifica-se que a adogao de algoritmos baseados em metaheuris-
tiscas para a resolucao do MRCPSP sao comuns na literatura, assim como a utiliza-
¢ao de técnicas de busca local e do SGS Serial. As metaheuristicas recebem destaque,
pois apresentam boa capacidade na resolugao do MRCPSP em menor tempo, em
relacao aos métodos exatos discutidos. A tendéncia de utilizacao de busca local é
evidente, uma vez que ela aprimora as solugoes construidas pelas metaheuristicas.

Para finalizar essa secao, destacam-se 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), que apresentam estudos de comparagoes entre
algumas dessas metaheuristicas utilizadas na resolugao do MRCPSP. Ha também
uma revisao recente, no momento de escrita desta tese, apresentada em Hartmann
e Briskorn (2022), que comenta sobre as abordagens para resolugao do MRCPSP e
algumas variacoes desse problema.
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Tabela 3.1: Heuristicas adotadas na resolucao do MRCPSP com minimizacao do

makespan

Autor Meétodo SGS BL Recursos
Elmaghraby (1977) CPM - - R
Talbot (1982) B&B truncado Serial - R/NR
Drexl e Gruenewald (1993) Multi-pass Serial - R/NR
Boctor (1993) Single-pass Paralelo - R
Ozdamar e Ulusoy (1994) Multi-pass Paralelo - R/NR
Kolisch e Drexl (1996) Multi-pass Serial/Paralelo - R/NR
Boctor (1996) Multi-pass Paralelo - R
Kolisch e Drexl (1997) Multi-pass Serial/Paralelo  Sim R/NR
Knotts et al. (2000) Multi-agentes - - R
Jozefowska et al. (2001) SA Serial Sim R/NR
Hartmann (2001) AG Serial Sim R/NR
Bouleimen e Lecocq (2003) SA Serial Sim R/NR
Alcaraz et al. (2003) AG/Multi-pass Serial Sim R/NR
Zhang et al. (2006) PSO Serial Sim R/NR
Jedrzejowicz e Ratajczak (2006) Aprendizado 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 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 R/NR
Van Peteghem e Vanhoucke (2010) AG/FBI Serial Sim R/NR
Elloumi e Fortemps (2010) AG Serial Sim R/NR
Muller (2011) ALNS Serial Sim R/NR
Van Peteghem e Vanhoucke (2011) Scatter-search Serial Sim R/NR
Wauters et al. (2011) Multi-agentes Serial Sim R/NR
Wang e Fang (2011) SFLA Serial Sim R/NR
Khalilzadeh et al. (2012) PSO Paralelo Sim R/NR
Bilolikar et al. (2012) AG/Multi-pass Serial Sim R/NR
Wang e Fang (2012) EDA Serial Sim R/NR
Atli e Kahraman (2012) BT - Sim R/NR
Li e Zhang (2013) ACF Serial - R/NR
Agarwal e Bhat (2013) AE - - R/NR
Mirzaei e Akbarzadeh-T (2013) Multi-agentes Serial - R/NR
Afshar-Nadjafi (2014) SA 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 Serial - R/NR
Cheng e Tran (2016) ED/C-Means Serial - R/NR
Fernandes e de Souza (2017) SIA/ALNS Serial Sim R/NR
Fernandes e de Souza (2018) LB Serial Sim R/NR
Muritiba et al. (2018) Path Relinking Serial Sim R/NR
Afshar et al. (2022) GA Serial Sim R/NR
Chakrabortty et al. (2020) VNS Serial Sim R/NR
Machado-Dominguez et al. (2021) MA Serial Sim R/NR
Fernandes e de Souza (2021) LB Serial Sim R/NR
Ramos et al. (2022) M-ILS Serial Sim R/NR




Capitulo 4

Referencial Teédrico

Neste capitulo é discutida a fundamentacgao teérica para a tese. Sao abordados
os termos e conceitos usados nas estratégias Branch-and-Bound e Branch-and-Cut,
bem como ¢ detalhada a estratégia Local Branching.

4.1 Branch-and-Bound e Branch-and-Cut

Como descrito em Bertsimas e Tsitsiklis (1997) e Papadimitriou e Steiglitz (1998),
um método baseado em Branch-and-Bound (B&B) utiliza uma abordagem de “divi-
sao e conquista” para explorar o espaco de solugoes inteiras. Essa abordagem utiliza
limites (bounds) para evitar a exploragao de algumas areas do espago de solugoes
que nao contém uma solucao inteira melhor do que a solucao inteira corrente.

Os algoritmos baseados em Branch-and-Bound (B&B) discutidos no Capitulo 3
constroem um sequenciamento, criando uma arvore de enumeracao do B&B & me-
dida que se sequencia cada tarefa, até que todas estas estejam sequenciadas. Nesta
secao, o método B&B sera discutido no contexto de PLI.

Seja F' o conjunto de solugoes viaveis de um problema de PLI, na forma:

min{dz : Ax <b, >0, z éinteiro}, (4.1)

O conjunto F' é particionado em uma colecao finita de subconjuntos (ou sub-
problemas) Fy, Fy, ..., Fy,, que sao resolvidos separadamente. As solugdes 6timas de
cada subproblema F; sao comparadas e a melhor é escolhida. Durante essas divisoes,
alguns subproblemas podem ser resolvidos de forma 6tima, ou pelo menos uma solu-
¢ao viavel é encontrada. Essas solugoes apresentam um limite superior, que refere-se
a melhor solugao vidvel encontrada até um certo instante. Como cada subproblema
pode ser tao dificil de resolver quanto o problema original, este também é divi-
dido. Essa divisao é chamada de branching, que gera uma arvore de subproblemas,
conforme exposto na Figura 4.1.
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Algoritmo 4: Esquema de Branch-and-Bound — Problema de minimizagao
Entrada: z,Q = {F'}

1 // & é a solugao incumbente ;

2 // @ é a fila de subproblemas ;

3 enquanto Q # () faga

4 N = selecionar um subproblema em Q ;
5 | Q=Q—{N};

6 branch em N gerando Fi, Fs, ..., Fy, ;

7 parai=1,2,3,...,m faga

8 x* = solucionar(F;) // bound ;

9 se x* € dtima ou vidvel AND f(z*) < f(Z) entao
10 rT=z";
11 continue ;
12 fim
13 se [b(F;) < f(Z) entao
14 | Q=QU{F};
15 fim
16 fim
17 fim

18 return z // solugao dtima;

Figura 4.1: Uma arvore de subproblemas. O conjunto inicial F' é particionado em
Fy e F5. F; nao serd explorado, pois apresenta um limite inferior maior do que a
melhor solucao conhecida. Em seguida, F, é particionado em Fj e Fj.

De acordo com Bertsimas e Tsitsiklis (1997), deve existir algum algoritmo efici-
ente que, para cada Fj,7 = 1,...,m, computa um limite inferior em relagao ao custo
6timo do subproblema corrente. Uma maneira de obter os limites é usar a solucao
otima de um problema de Programacao Linear Relaxado (PLR), tal como

min{cz : Ax <b, x>0} (4.2)

Sendo assim, o esquema de B&B é formalizado pelo Algoritmo 4 e é resumido
pelos seguintes passos:

Passo 1: Selecionar um subproblema Fj;

Passo 2: Se F; é inviavel, entao sera deletado. Caso contrario, um limite inferior
Ib(F;) de F; é calculado;
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Passo 3: Se [b(F;) > U, para U sendo algum limite superior conhecido, entao F;
sera deletado.

Passo 4: Se Ib(F;) < U, entdao uma solugao 6tima do subproblema pode ser procu-
rada ou o subproblema é particionado em outros subproblemas.

O método Branch-and-Cut (B&C) é uma variagao do método Branch-and-Bound,
que utiliza cortes (desigualdades lineares) para resolver os subproblemas. As desi-
gualdades lineares sao adicionadas a formulacao, gerando, entao, os subproblemas,
com o objetivo de aprimorar os limites obtidos por algum algoritmo eficiente. Para
Lodi (2009), abordagens baseadas em geracao de cortes véem sendo continuamente
usadas e a principal discussao é sobre como escolher os cortes gerados, ja que o
desempenho de uma abordagem de geracao de cortes depende da qualidade da de-
sigualdade acrescentada.

4.2 Matheuristicas

Como exposto em Boschetti et al. (2009), o campo das Matheuristicas tem re-
cebido destaque na literatura, cujo objetivo estd em como estruturar um algoritmo
para solucionar de forma eficiente um problema de otimizacao. A Matheuristica é
um algoritmo hibrido entre (meta)heuristicas e programacao matematica. A hibri-
dizagdo, de acordo com Boschetti et al. (2009), acontece de duas maneiras:

(i) a (meta)heuristica controla as chamadas & abordagem exata; ou

(ii) aabordagem exata é caracterizada como “mestre”, controlando o uso da (meta)-
heuristica.

Nesta tese, serd proposto um esquema de matheuristica segundo a metodolo-
gia (ii). Isso significa que a abordagem exata, baseada em uma estratégia de ge-
ragao de pseudo-cortes, controla as chamadas & (meta)heuristica. Essa tltima é
representada por um solver de programacao inteira, que busca a otimalidade em um
subconjunto de solugoes do espago de solugdes com tempo limite para a busca.

4.2.1 A Estratégia Local Branching

As técnicas de programacao matematica discutidas nas se¢Oes anteriores deste
Capitulo se apresentam na literatura como propostas de resolu¢cao do MRCPSP,
como foi detalhado no Capitulo 3. Entretanto, usar puramente essas abordagens, de
acordo com Lodi (2009), nao ¢ a melhor maneira de resolver problemas de sequen-
ciamento. Para Lodi (2009), uma boa questao é saber se existe um bom modelo
de Programacao Linear Inteira para um problema de sequenciamento ou, entao, os
pesquisadores devem atentar-se a estender o modelo do problema para diferentes
diregoes, como, por exemplo, a hibridizacao.
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Seja (PLI) um problema de Programagcao Linear Inteira:

(PLI) min dz (4.3)
sa. Ar>1b (4.4)

2, >0, jEN (4.5)

z;€{0,1}, jel (4.6)

tendo, associada, uma solugao viavel de referéncia = de (PLI).

Fischetti e Lodi (2003) apresentaram o método Local Branching (LB) para a
solugao de PLIs baseado na fixacao de varidveis, com o objetivo de garantir a oti-
malidade na vizinhanca de z. Eles discutem como definir uma vizinhanga para
uma solugao viavel de referéncia e, também, a possibilidade de gerar cortes e/ou
pseudo-cortes, para excluir partes do espaco de solugoes.

A estratégia LB fixa algumas variaveis, isto €, exige que uma certa quantidade
de varidveis assuma os mesmos valores que a solugao de referéncia, sem fixar as
outras variaveis. Sendo assim, tem-se a adicao de uma restrigao linear ao problema
original. A restrigao adicionada:

3z, z) < ke (4.7)

define, de acordo com Fischetti e Lodi (2003), uma vizinhanga k-6tima N* de 7.
A vizinhanca N*, para algum k inteiro, ¢ entao definida como:

N*(z) = {x obtida de (PLI) : 6(z,z) <k} (4.8)

Como discutido em Fischetti e Lodi (2003), a Expressao (4.7) pode ser usada
com uma regra de branching para (PLI). Essa regra ¢ uma desigualdade linear,
caracterizada como pseudo-corte, e gerada com o propoésito de excluir certas areas
do espago de busca, evitando solugoes que poderiam ser aceitas como candidatas de
um problema de otimizacao.

O uso de pseudo-cortes foi inicialmente sugerido em Glover (1990), quando o
autor discute a estratégia de Busca Tabu. Em uma de suas variacoes, o pseudo-corte
¢é apresentado nos movimentos chamados pelo autor de movimento de relaracao e
movimento de complementacao, e sao usados como uma restrigao temporéaria durante
o processo de busca.

O prefixo pseudo refere-se ao fato da desigualdade poder nao ser valida no sentido
de nao garantir que pelo menos um 6timo global estara no subproblema a explorar,
isto é, nao ha uma condi¢cao matemaética suficiente para garantir esse 6timo global
no subproblema gerado pela desigualdade. Por isso, essas desigualdades também
sao conhecidas como nao vélidas. Entretanto, podem ser usadas em um esquema de
branching.

Dado Z, o espago de solucoes associado ao subproblema atual em algum esquema
de enumeracao pode ser particionado pelas regras:

d(z,z) <k (left branch) ou 6&(x,z) > k+ 1 (right branch) (4.9)

Seja (P) a formulagao do MRCPSP apresentada na Secdo 2.2, T a solugao fac-
tivel inicial construida e X o conjunto de todas as solugdes factiveis de (P). En-
tdo, a busca em uma vizinhanga N¥(Z) pode ser definida adicionando o pseudo-
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corte 6(z,7) < k; jA o novo conjunto de solugoes X = X\N¥(z) é representado
eliminando-se d(x, Z) < k e adicionando o pseudo-corte 0(x,z) > k + 1.

Proposicao 4.2.1. O pseudo-corte §(x,x) > k+1 garante que o subproblema gerado
por §(z,z) < k nao seja revisitado durante o restante da busca.

Proposicao 4.2.2. 6(x,z) > k+ 1 nao determina uma perda da informagao sobre
a solugdo dtima global para o problema (P) original durante a reducao do espago de
solugoes.

Demonstragao. A afirmagao na Proposigao (4.2.1) é simples e 6bvia, uma vez que
as regioes geradas pelo left-branch e right-branch sao mutuamente excludentes para
a mesma solucao de referéncia. Em relagdo a afirmagao da Proposigao (4.2.2), seja
X o conjunto de todas as solugoes factiveis de (P), z* a solugdo 6tima global e
a solucao de referéncia. Inicialmente, x* € X. Assume-se, por contradi¢cao, que a
insergdo de X N d(x,x) > k + 1 determina a perda da informagao sobre o 6timo
global de X. Ao inserir o pseudo-corte §(z,z) < k, cria-se um subproblema Y a
ser otimizado. H4 entdo duas possibilidades: (i) z* nao estd em Y ou (ii) z* esta
em Y. Para o caso (i), apos a exclusdo de d(z,Z) < k para inclusdo permanente
de X Né(x,z) > k + 1, fica claro que z* estd em X Ndo(z,z) > k+ 1. Para o
caso (ii), apos deletar o pseudo-corte §(z, z) < k, a informagao sobre o 6timo global
permanece, uma vez que ele passa a ser a nova solucao de referéncia, pois Y foi
otimizado. Entao, ha a inclusao de d(x,Z) > k+ 1. Mas, nesse momento, z* =T e a
informagao sobre o 6timo global permanece conhecida para o processo de busca. Em
ambos os casos gerou-se uma contradi¢ao, uma vez que foi assumido, por hipotese,
que a inser¢ao de X N 0(z,x) > k+ 1 determina a perda da informagao com relagao
ao 6timo global de X. O]

O parametro k na Expressao (4.7) deve ser escolhido de forma apropriada para
garantir um subproblema mais facil de resolver apés a adigao do left branch em
P, isto é, a vizinhanca N*(Z) deve ser suficientemente pequena para ser otimi-
zada em tempo aceitavel, bem como grande o suficiente na tentativa de encontrar
solugoes melhores que z. Essa abordagem do LB descrita até o momento corres-
ponde a uma variacao do método exato Branch-and-Cut, utilizando pseudo-cortes.
A conversao do LB para uma heuristica pode ser descrita ao adicionar o parametro
node_time_limit, que é usado para incorporar um tempo limite para a exploracao
do subproblema left branch. Esse parametro define o tempo limite para resolver
cada subproblema gerado pela restricao left branch.

Uma representacao da estratégia LB é apresentada na Figura 4.2. No inicio,
ha uma solucao de referéncia z; para o nd “1”, que contempla todo o modelo do
MRCPSP apresentado no Capitulo 2. Entao, o pseudo-corte linear d(z,71) < k
deve ser adicionado, gerando, assim, o subproblema “2”, que é resolvido de forma
otima (destacado pelo simbolo “*”), encontrando a nova solugao de referéncia zs.
Em seguida, d(x,77) < k é retirado para a adigdo permanente da desigualdade
d(z,71) > k+ 1. Ao adicionar o pseudo-corte d(x,73) < k, o subproblema “4” é
resolvido, encontrando-se uma solucao viavel de melhora 3. Como esse tltimo sub-
problema néao foi resolvido na otimalidade (destacado pelo simbolo “1”), o pseudo-
corte anterior é removido, para adigao de §(z, z3) < k, que gera o novo subproblema
“5”, solucionado de forma 6tima, obtendo entao a nova solucao de referéncia .
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7!

Figura 4.2: Esquema de enumeracao da estratégia LB. Adaptado de Fischetti e Lodi
(2003).

Assim, o pseudo-corte anterior é removido para a adicao de mais um pseudo-corte
permanente, 0(x,23) > k + 1. E importante destacar que, até esse instante, foram
adicionados 2 pseudo-cortes ao modelo do MRCPSP. No subproblema “7”, o PLI
solver terminou sua execucao devido ao parametro node_time_limit, sem encon-
trar uma solu¢do de melhora (destacado pelo simbolo “I”). Nesse instante, devera
acontecer uma diminui¢ao da vizinhanca, controlada pelo parametro k, o que pro-
voca a adigao de 0(z, T2) < %, para algum valor positivo ¢, gerando o subproblema
“8”. Este ultimo subproblema é resolvido de forma 6tima, o que implica na adicao,
permanente, do pseudo-corte §(z, 74) > % + 1, e, assim, a estratégia LB continua a
explorar o espaco de solugoes.

Fischetti e Lodi (2003) apresentam o LB de acordo com o Algoritmo 5. Esse
algoritmo esta de acordo com o processo de enumeracao descrito no Capitulo 3.
Para o valor inicial do parametro k, Fischetti e Lodi (2003) sugerem kq = 20.

Seja X o conjunto de todas as solugoes viaveis de (P). Entao, a busca em uma
vizinhanga N*(Z) é definida assim que o pseudo-corte &(z,Z) < k ¢ adicionado em
(P). O novo conjunto de solugoes X = X\N*(z) ¢ definido ao excluir §(x,z) < k
de (P) e adicionar 6(z,z) > k + 1.

A busca descrita no Algoritmo 5 inicia com uma solugao viavel z de (P). Apos
a adicao do left branch, é criado um subproblema que sera processado por um MIP
solver, conforme a linha 4. Dessa maneira, ha trés possibilidades para o resultado
retornado pelo MIP solver:

(i) Caso 1 (linhas 5-10): Se o MIP solver encontra uma solugdo z* 6tima ou viavel,
que seja melhor do que a solugao de referéncia, entao, ha um backtrack ao né
anterior, retirando-se o left branch e adicionando o right branch em (P). Esse
passo é representado, simplesmente, na linha 7. Por fim, atualiza-se a solugao
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Algoritmo 5: Local Branching - (LB)

Entrada: z, kg, node_time_limit

1 k= k() )

2 kmln =1;

3 enquanto critério de parada nao satisfeito faga

4 x* = MIP_SOLVER(P, X N N*(Z),node_time_limit) ;
5 se (z* € {X N N¥(Z)} € otimo ou vidvel) AND (z* é melhor que T) entdo
6 se z* é dtimo entao

7 X = X\Nk(z) ;

8 reset k e Kkmin ;

9 fim

10 T=a";

11 senao

12 se (nenhuma solugio vidvel x* € {X N N¥(z)} encontrada) OR (x* é dtima e

nao € melhor que T) entao

13 k'mm =k ;

14 k=k+round(k/2) ;

15 senao

16 k =k —round(k/2) ;

17 se k < kmin entao

18 T = SimpleStrongDiversification(Z) ;
19 fim
20 fim
21 fim
22 fim

23 return

(i)

de referéncia para x*. Caso x* nao seja 6tima, mas é uma solu¢ao melhor do
que a solucgao de referéncia, entao, hé apenas, a atualizacao para a nova solugao
de referéncia e a troca entre os pseudo-cortes left branch;

Caso 2 (linhas 12-14): Se o MIP solver encontra uma solu¢ao 6tima x* que nao
¢ melhor do que Z, ou nenhuma solugao viavel é retornada, entao a vizinhanca
N%(Z) precisa aumentar. Para isso, aumenta-se o valor de k, e, consequente-
mente, o método LB faz a busca em um subproblema de maior cardinalidade.
E importante dizer que ha apenas a troca entre os pseudo-cortes left branch e
nao ha a adicao de um right branch, uma vez que nao ha critérios matemaéticos
para excluir uma regiao do espacgo de busca;

Case 3 (linha 16): Se o tempo limite de busca em um subproblema ¢ alcangado,
entao ¢é necessario reduzir a cardinalidade da vizinhanca para uma busca em
um subproblema menor. Para isso, reduz-se o valor de k.

Quando a cardinalidade da vizinhanca é diminuida por meio de k, ha a possi-
bilidade do Algoritmo 5 entrar em um ciclo, para valores de k iguais (ou menores)
que kpmin. Caso isso acontega, é necessario um procedimento de perturbacao para
diversificagao. Fischetti e Lodi (2003) destacam essa agdo como Strong Diversifica-

tion.

Esse procedimento de perturbacao é necessario para retirar a matheuristica
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do 6timo local, gerando uma nova solucao de referéncia. Essa modificacao altera a
solugao corrente T para obter uma nova solucao de referéncia .



Capitulo 5

Metodologia

Neste capitulo sao descritos todos os algoritmos propostos nesta tese. Sera apre-
sentada uma variante do método Local Branching para resolugao do MRCPSP. Tam-
bém sao caracterizados os pseudo-cortes para uso no processo de enumeracao da va-
riante LB. Finalmente, sao discutidos os procedimentos heuristicos de perturbacao
e busca local presentes na variante proposta do método LB.

5.1 Esquema de Matheuristica Proposto

Nesta tese, o esquema de matheuristica proposto Local Branching (LB), para a
resolugao do MRCPSP, controla as chamadas a um solver para Programagao Linear
Inteira (PLI) e, assim, explora o espago de solugbes. Também serdo propostas duas
novas caracterizagoes de pseudo-cortes para o MRCPSP, bem como outras duas
caracterizagoes, presentes na literatura, serdo discutidas. As (meta)heuristicas que
foram usadas como complemento para o LB também serao discutidas.

O Algoritmo 6 apresenta a adaptagao do método Local Branching para resolucao
do MRCPSP. H4 algumas diferencas entre a variagao proposta nesta tese e a versao
original do LB, mostrada no Algoritmo 5. Sao elas:

e O valor k,,;, representa a vizinhanca de maior cardinalidade, que ja foi ve-
rificada completamente. Por exemplo, quando k,,;, = 4, entao a vizinhanca
de cardinalidade |N*(z)| < 4 ja foi completamente verificada e nao houve so-
lugao melhor do que a solugao corrente. Ja o valor k,,, representa a menor
cardinalidade para uma vizinhanc¢a que nao foi completamente verificada; as-
sim, por exemplo, quando kg, = 10, entdo a vizinhanca |[N*(Z)| < 10 nao
foi totalmente verificada. Esses valores melhoram o método LB, evitando o
processamento desnecessario de uma parcela de solugoes ja processada com-
pletamente;

e O parametro 3 é usado para diversificacao, que sera detalhado mais a frente.

e Observe que o parametro k aumenta e diminui de forma mais rapida, de acordo
com as linhas 19 e 26 do Algoritmo 6. O incremento ou decremento na cardina-
lidade da vizinhanca trouxe destaque para essa variagao, em relagao a versao
original, assim como o valor inicial de k.

40



5.2 Local Branching Cut 41

e O parametro k deve ser par. A demonstracao desta afirmacao esta na Se-
¢ao H.2.

De acordo com o Algoritmo 6, duas perguntas surgem:
(i) Como sdo geradas as vizinhangas (subproblemas) N*(z)?
(ii) Como é realizada a perturbagao em z?

As respostas para as perguntas (i) e (ii) sdo detalhadas nas segdes seguintes.

5.2 Local Branching Cut

A classe de desigualdades para gerar os subproblemas (as vizinhangas) é conhe-
cida como Local Branching Cut e foi proposta por Fischetti e Lodi (2003). Essa
classe de desigualdades define um pseudo-corte por meio de um conjunto suporte
S em relacdo a uma solucdo viavel de referéncia Z. Sendo assim, definindo-se S,
caracteriza-se um subproblema (vizinhanga) para o Local Branching Cut.

Fischetti e Lodi (2003) apresentam a desigualdade linear Local Branching Cut
para gerar os subproblemas como:

S, 2) =) (I—a)+> x; < k (5.1)

jes i\S

Entao, por meio do pseudo-corte linear da Expressao (5.1), é gerada uma vi-
zinhanga N*(Z), cujo grau de diferenca entre duas solugdes é no maximo k. A
Expressao (5.1) é reescrita para o MRCPSP da seguinte maneira:

5(xjmtaa_:jmt Z Z 1_'rjmt +Z Z Ljmt < ]{Z (52)

J=1 (mt)es; =1 (mt)¢S;

ou

(X jmt, Tjmi) = Z Z(l — Tjme) + Z Z Tjmr < K (5.3)

i=1 teS; i=1 1¢5,

Essas duas caracterizacoes sao melhor detalhadas na definicio de S.

Apos a definicao da desigualdade linear que realiza o branching durante o pro-
cesso de busca, algumas vizinhancas sdo caracterizadas ao se definir S e serdo dis-
cutidas nesta tese. Fischetti e Lodi (2003) definem S como sendo:

S={j:z; =1}, (5.4)

isto ¢, a vizinhanca de uma solucdo de referéncia z, ao definir S, é caracterizada pelas
solugoes que se diferem de z. Essa diferenga é permitida até um grau k, conforme
discutem Fischetti e Lodi (2003). Percebe-se, entao, que o pseudo-corte apresentado
na Expressao (5.2) ird criar um subproblema que aceitara solu¢oes com no maximo
grau k de diferenca em relacio a solucao de referéncia z. Porém, ao se definir S, hé
algumas maneiras distintas de considerar diferencas entre duas solugoes. Como o
MRCPSP possui trés indices para a variavel binaria, a definicao de Fischetti e Lodi
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Algoritmo 6: Esquema de matheuristica baseada em Local Branching

(< I

© 0w N o

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44

Entrada: 7, kg, 3, node_time_limit

k=ko;
kaum = kO 5
kmin =2 5
enquanto critério de parada nao satisfeito faga
x* = MIP_SOLVER(P, X N N*(Z),node_time_limit) ;
se (z* € X N N*(z) é otima ou vidvel) AND (z* é melhor que T) entdo
se x* € dtima entao
X = X\N¥(3) ;
reset k; kauwa kmin 5
fim
r=ux";
senao
se (nenhuma solugao vidvel z* € X N N*¥(Z) encontrada) OR
(x* é dtima e nao é melhor que T) entao
kmin =k 5
se kquz > k entao
‘ k= kau:p 5
senao
k =k xmax(2, [k/2]) ;
se k mod 2 # 0 entao
‘ k=k+1;
fim
fim
senao
k =max(2, | (k + kmin)/2]) ;
se k mod 2 # 0 entao
‘ k=k—1;
fim
se k < k,,in entao
reset k, kquz, kmin ;
' = StrongDiversification(z, 3, n) ;
se T’ igual a T entao
Z" = StrongDiversificationAtRandom(n) ;
se T nao € null entao
=7
fim
fim
=1
fim
fim
fim
fim
return 7 ;

(2003) para caracterizar S serd melhor explorada nesta tese. Sendo assim, duas
caracterizagoes para os subproblemas sao apresentadas e discutidas nesta tese. Pelo
estudo da literatura, essas duas caracterizagoes sao novas na literatura. Em seguida,
duas outras caracterizacoes, ja existentes na literatura, também sao apresentadas e
discutidas.
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Ly 1 [ 2]4]6[3][5]7]38

Ly 11 [t 1 [1]1]1]1

Ly 0l 3[4]7]6]8[12]12
(a)

Ly 1 [3]2]5[4]6]7]38

Ly 111 [1[1[1[1]1

Ly ol2]5 141619 [10]10

(b)

Figura 5.1: (a) Solugao de referéncia Z codificada em listas. (b) Solugao x! € N'6(z)
codificada em listas

5.2.1 Proposta de Caracterizagao dos Subproblemas

A seguir, sao apresentadas duas caracterizagoes para os subproblemas, a primeira
baseada em tempos de término e a segunda baseada em modos e tempos de término.

5.2.1.1 Vizinhanca baseada em Tempos de Término

Uma vizinhanga para definir o pseudo-corte da Expressao (5.3) é definida ao
permitir grau de diferenca que envolva somente os tempos de término, isto é, definir
S como:

S;={t:Zjyy =1, EFT; <t <LFT;}, j=1,..,n (5.5)

Pela Expressao (5.5), para o pseudo-corte da Expressao (5.3), a vizinhanca de
uma solucao de referéncia z é caracterizada pelas solugoes que se diferem de = em
relacao a, apenas, diferentes tempos de término das tarefas. Essa caracterizacao
para S é restrita, ja que, na definicdo de N* pelo left branch, ndo é permitida uma
solugdo com modo de execucao distinto da solucao de referéncia, o que reduz o
MRCPSP para o RCPSP quando N* é otimizada.

Como exemplo, seja a solucao de referéncia z codificada em listas e apresentada
na Figura 5.1(a) e a solugdo x! como uma das solugoes vizinhas de Z, apresentada
na Figura 5.1(b). Essas solugbes sao interpretadas como

T:T110=1,T13=1,T316=1,T414=1,T518=1,T617=1,T7112=1,Tg112 =1

1. _ _ _ _ _ _ _ _
T 1T11,0 = 1>$2,1,5 = 1>$3,1,2 =1, L4116 = L, T51,4 = 1, T6,1,9 = 1,357,1,10 =1, T8,1,10 = 1

Nota-se que §(x,Z) = 14, isto &, o grau de diferenca ¢ igual a 14. E preciso
atentar-se que a mudanga no tempo de término da tarefa real que termina o mais
tarde no projeto indica, necessariamente, a mudanca no tempo da tarefa ficticia
final. O leitor pode perceber que nesse exemplo os modos das solugoes z! e Z devem
ser iguais.
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Ly 1 [ 2]4]6[3][5]7]38

Ly 11 [t 1 [1]1]1]1

Ly 0l 3[4]7]6]8[12]12
(a)

Ly 1 [3]2]5[4]6]7]38

Ly 1121 [1[1[1]1

Ly 0l 2]4]4]5[8[9]09

(b)

Figura 5.2: (a) Solugao de referéncia Z codificada em listas. (b) Solugao x? € N'6(z)
codificada em listas

5.2.1.2 Vizinhanga baseada em Modos e Tempos de Término

Uma outra vizinhanca para definir S, em relaciao ao pseudo-corte da Expressao
(5.2), é caracterizada como:

S;={(m,t) : Tjm =1, EFT; <t<LFT;},j=1,....n (5.6)

Ao definir S como mostrado pela Expressao (5.6), a vizinhanca de uma solucao
de referéncia ¥ é caracterizada pelas solugoes que diferem-se de z em relacao a
diferentes tempos de término das tarefas e modos de execugao, o que torna essa
ultima caracterizagao mais extensa do que a primeira.

Como exemplo, seja a solucao de referéncia T codificada em listas apresentada na
Figura 5.2(a). Uma solugao vizinha de Z ¢ a solugao z? apresentada na Figura 5.2(b).
Essas solucoes sao interpretadas como:

T:Z10=1,T213=1,T316=1,T414=1,T518=1,T617=1,T7112=1,Tg112=1

2, _ _ _ _ _ _ _ _
7 rx10=Lxgos=1l2310=1m415=1,0514=1, 0618 =1, 27190=1,2819=1

Nota-se que d(x,z) = 14. O leitor pode perceber que foi permitida a alteracao
no modo de execucao. Entao, percebe-se que, apesar da mudanca no modo de
execu¢ao nao influenciar na contagem do grau de diferenca, essa mudanca permite
mais solugoes para uma vizinhanga definida por k. Isso permite definir o seguinte
em relacao a cardinalidade maxima para uma vizinhanca, isto ¢, o maximo valor
que k pode assumir.

Definicao 5.2.1. O limite superior para k € tal que, k < 2n, sendo n a quantidade
de tarefas no projeto.

O leitor também pode ter percebido que a contagem computada nas expres-
soes (5.2) e (5.3) resultam em um valor par.

Proposicao 5.2.1. Os pseudo-cortes 6(x,Z) caracterizados pelas expressoes (5.2)
e (5.3) sempre geram um resultado par.
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Demonstragao. Sem perda de generalidade, considere a Expressao (5.2). Sejam T e
x duas solugoes factiveis de P. Assume-se, também, que elas estao no subproblema
corrente. Por conveniéncia, sejam j, m e t, respectivamente, uma tarefa, um modo
de execucao e o possivel tempo de término para a solugao x, assim como, sejam
m e t, respectivamente, um modo de execugao e o possivel tempo de término para
a solucao de referéncia z, da mesma tarefa j. Quando j é analisada, os tempos
de término sao comparados para os respectivos modos de execucao. Quando os
tempos de término sao equivalentes, bem como os modos de execucao, isto é, ¢t =t e
m = m, entao x,,; = 1, e portanto, Z(mt)egj(l—xjmt) = 0. Também, fica claro, que
a segunda parte da contagem Z?zl Z(m’t) ¢s,; Timt = 0, uma vez que nao ha indices
distintos entre as duas solugoes. Conclui-se que indices iguais para as duas solugoes,
contribuem com zero (0) para a contagem. Caso contrario, t # t ou m # m. Quando
t # 1, fica claro que, independente do modo de execugao, 7, D (mi)e 5, (1—xjmt) =
1 e, também, z;l:l Z(m7t)¢5j Tjme = 1. A agregacao dessas duas parcelas, no fim,
serda 2. Quando m # m, entao ainda que os tempos de término sejam os mesmos,
os modos de execucao sao distintos e, portanto, Z;‘:l E(m,t)€§j<1 — ZTjmt) = 1 e,
também, 2?21 Z(m,t)¢ 3, Tjmt = 1. A agregacao dessas duas parcelas, no fim, sera
2. Conclui-se que indices distintos para as duas solucoes, contribuem com 2 para a
contagem, para cada tarefa j. O]

Ou seja, um indice distinto, m ou t entre duas solucoes, contribui em 2 unidades
de diferenca entre a solucao de referéncia e uma solugao vizinha.

5.2.1.3 Caracterizagao dos Subproblemas pela Literatura

Uma abordagem baseada em B&C para resolugao do MRCPSP ¢ apresentada
por Zhu et al. (2006). Esses autores definem o conjunto suporte S, em relagdo ao
pseudo-corte da Expressao (5.3), como sendo:

S; ={t:max(EFT;,t — A) <t <min(LFT;,t+A)},j=1,...,n (5.7)

para t o tempo de término da solucao de referéncia e algum A > 0. Ou seja, a
vizinhanca de uma solucao de referéncia T é caracterizada pelas solugoes que se
diferem de T em relagao a diferentes tempos de término das atividades, porém,
dentro da janela temporal [max(EFT;,t — A), min(LETj, t+ A)]. O conjunto S da
Expressao (5.7) inclui variaveis que estao a uma distancia A dos tempos de término
das tarefas da solucao de referéncia. Percebe-se que essa definicao de Zhu et al.
(2006) também reduz o MRCPSP ao RCPSP.

Como a proposta desta tese é investigar a influéncia da caracterizacao de uma
classe de desigualdades, a Expressao (5.7) foi explorada, em relagao ao pseudo-corte

da Expressao (5.2) para também definir S como:
S; ={(m,t) : max(EFT;,t — A) <t <min(LFT;,t + A)},j=1,...n  (5.8)

isto é, a vizinhanga de uma solucao de referéncia r é caracterizada pelas solugoes que
se diferem de T em relagao a diferentes modos de execucgao e tempos de término das
atividades, porém, dentro da janela temporal [max(EFT},t; — A), min(LFTj,t; +
A)]. Essa defini¢ao expande a defini¢do da Expressao (5.7).
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Algoritmo 7: SimpleStrongDiversification

Entrada: z,3,n

n_mod = [ *n] ;

codificar Z para L(T) ;

para: =1 atén_mod faga
j = escolher alguma tarefa de L;(Z) ;
trocar a posigdo de j em L;(Z) ;
trocar o modo de j em Ly (Z) ;

fim

L(Z1) = NIM-SHCM(FILS, L(%)) ;
L(z9) = NIM-SWCM(FILS, L(z1)) ;
decodificar L(Z2) para 7 ;
return 7 ;

© 0w N O s W N
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5.2.2 Strong Diversification

Quando o método LB reduz a cardinalidade de uma vizinhanga, o valor k pode
voltar ao valor k,,;,, evidenciando, entao, uma ciclagem, conforme apresentado na
linha 30 do Algoritmo 6. Quando isso acontece, ha a necessidade de um método
de perturbagao, destacado em Fischetti e Lodi (2003) como Strong Diversification.
Esse procedimento auxilia o método LB a escapar de um 6timo local. Nesta tese,
sao apresentadas trés estratégias de diversificacao, por meio dos Algoritmos 7, 8 e
9.

Algoritmo 8: StrongDiversification
Entrada: z,3,n

1 n_mod=I[fx*n];

2 codificar Z para L(Z) ;

3 parai=1 atén_mod faga

4 j = escolher alguma tarefa de L;(Z) ;

5 trocar a posicgdo de j em L;(Z) ;

6

7

8

9

trocar o modo de j' em Ly/(Z) ;
fim
L(z2) = LocalSearch(L(Z),n) ;
decodificar L(Zy) para T ;
10 return 7 ;

Os dois primeiros procedimentos de diversificacao descritos nos Algoritmos 7
e 8 modificam uma solugdo T em até 5%. Essa modificagdo é a simples troca de
posicao de uma tarefa, bem como de seu modo de execucao. A troca é feita de forma
aleatoria, desde que seja factivel em relacao a restricao de precedéncia e de consumo
de recursos nao-renovéveis. Apos essa modificagao, a lista L(Z) esta alterada. Em
seguida, ha a busca local sobre essa lista. Por fim, ha a decodificagao para z. Esses
dois procedimentos diferem na busca local. O Algoritmo 7 usa as préprias estruturas
de vizinhanga, porém guiadas pela heuristica FILS. Ja o Algoritmo 8 usa a heuristica
VND, que sera descrita adiante.

O segundo procedimento de diversificacao, descrito no Algoritmo 9, cria uma
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Algoritmo 9: StrongDiversificationAtRandom
Entrada: n

1 criar L;(Z) ;

2 criar Ly(Z) ;

3 reparar Lj/(Z) se nfo & viavel ;
4 se Ly/(Z) é vidvel entao

5 sequenciar L(Z) por SSS;

6 L(z2) = LocalSearch(L(Z),n) ;
7 decodificar L(Z9) para I ;

8 return 7 ;

9 senao

10 return null ;

11 fim

lista L(z) sem modos de execugao ou tempos de término. Em seguida, as tarefas
sao ordenadas de forma aleatoria, bem como seus modos de execucao sao definidos
de forma aleatéria. A atribuicao aleatéria de modos de execugao pode ser infactivel
em relagao ao consumo de recursos nao-renovaveis. Entao, um simples procedimento
de reparacao de infactibilidade é executado sobre a atribuicao de modos de execugao.
Esse procedimento é apresentado por Hartmann (2001), e é descrito conforme segue.
Uma tarefa j é selecionada aleatoriamente pela sua posi¢ao em L;(Z). Em seguida,
um modo de execucao m' também ¢é selecionado de forma aleatoria, tal que m! # m,
para m representando o modo de execucao atual de j. Se m! reduz o consumo total
de recursos nao-renovaveis, entdao m! serd aceito como o modo de execucao para
J. Esse processo ¢ repetido até que acontega n tentativas consecutivas sem sucesso
de reduzir o consumo de recursos nao-renovaveis. Apoés esse ultimo procedimento,
se a atribuicao de modos de execucao é viavel em relacao ao consumo de recursos
nao-renovaveis, entao as tarefas sao sequenciadas e a solucao obtida é refinada por
um procedimento de busca local.

Os procedimentos usados nesta tese como busca local sao baseados nas heuristi-
cas FILS (First Improvement Local Search) e BILS (Best Improvement Local Search)
(Hoos e Stiitzle, 2004), bem como na heuristica VND (Variable Neighborhood Des-
cent) (Mladenovic e Hansen, 1997), e serdo descritos na Segao 5.4.

5.3 Construcao de uma Solucao Inicial

Para atribuir um conjunto viadvel de modos de execucao para as atividades, é ne-
cessario respeitar a restrigao de disponibilidade desses recursos. Na formulagao (P),
apresentada nas expressoes (2.10)-(2.15), considerando apenas a Expressao (2.13),
¢é possivel identificar um outro problema de otimizagao, desconsiderando, é claro, os
tempos de término das tarefas. Seja z;, = 1 uma tarefa j com modo de execugao
m; caso contrario, xj, = 0. A formulagdo (P’) a seguir é usada para encontrar uma
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atribuicao inicial e viavel de modos de execugao para as tarefas.

n K?r 7"'1-)
(P') min Y dim(Y 55 )Tm (5.9)
j=1 k=1 K
s.t.
| ;]
> tim=1j=1....n (5.10)
m=1
n Ml
DO rtwtim <R k=1, R (5.11)
=1 m=1
Tjim € {0,1}, j=1,....nym=1,...,|M;]| (5.12)

A Expressao (5.9) procura pelos modos de execu¢do com o menor consumo re-
lativo dos recursos renovaveis por unidade de tempo, isto é, quando uma tarefa
consome uma quantidade de recursos significativamente menor que a quantidade
disponivel, esta relagao impacta no tempo de duragao na fungao objetivo. Chama-

"

i
funcao objetivo é que as tarefas com menores tempo de execugao tendem a consumir
uma quantidade maior de recursos.

A Expressao (5.10) garante a atribuigdo de um tnico modo de execugao por
tarefa. A Expressdo (5.11) garante respeitar a disponibilidade de recursos nao-
renovaveis. Por fim, a Expressao (5.12) apresenta a caracteristica binaria da formu-
lacao.

A formulagao (P’) é semelhante ao problema NP-Hard conhecido como Multidi-
mensional 0-1 Knapsack Problem (Fréville, 2004). Os solvers atuais resolvem esse
problema na otimalidade, utilizando pouco tempo de execuc¢ao, como discutido em
(Santos et al., 2014).

Apos definir os modos de execugao, o processo de sequenciamento é utilizar o
método de sequenciamento Serial Scheduling Scheme (SSS), ja descrito.

mos a relagao de demanda normalizada de consumo. A justificativa para essa

5.4 Heuristicas de Busca Local

A codificacdo L(z) é a usada. Em seguida, serdo descritas as estruturas de
vizinhanga usadas na busca local, e por fim, os algoritmos de busca local.

5.4.1 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 sao 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).
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As técnicas de busca local sao baseadas em uma ideia simples. Conforme descrito
em Papadimitriou e Steiglitz (1998), dado um ponto viadvel f € F, sendo F o
conjunto de solucoes viaveis de algum problema de otimizacao, 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* ¢ dito
ser um 6timo local para a vizinhanga N(f). Para encontrar f!, é necesséario 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:

(i) vizinhanga baseada em atividades;
(ii) vizinhanga baseada em modos de execugao.

As estruturas de vizinhanga sdo adaptadas de Asta et al. (2016) e sdo baseadas
nas heuristicas FILS e BILS:

(i) NJ-SW: Uma tarefa j ¢ selecionada, aleatoriamente. Entao seu predecessor mais
proximo p, tal que (p, j) € P, e seu sucessor mais proximo s, tal que (j,s) € 8,
sao determinados, respectivamente, nas posigoes i, € is de L;. Em seguida, o
intervalo [ = [i, + 1,45 — 1] é determinado para trocar a ordem entre a tarefa
j e cada tarefa j identificada pela posicao 7 € I, tal que j # j. As tarefas j
e j sao trocadas de posicio, se e somente se, nao ha violacao da restricao de
precedéncia para j. Destaque-se, é claro, que se ha a troca entre as posicoes
de j e j em Ljy, ha também a troca de posicoes em L,;. Entao, o método
SSS novamente realiza o sequenciamento para determinar os novos tempos
de término Lp. Aqui, h4 uma otimizacao do método SSS para reconstruir o
sequenciamento a partir da menor posicao determinada pela troca entre j e
4. Esse processo avalia cada intervalo produzido por cada tarefa j = 1,...,n
(BILS) ou quando o novo makespan diminui, entdo nenhuma outra tarefa j
serd avaliada (FILS).

(ii) NJ-SH: Uma tarefa j é selecionada, aleatoriamente, e os valores p e s s@o
determinados para identificar quao longe j pode mover-se para frente ou para
tras em Ly, isto é, [ = [i, + 1,i; — 1] é determinado. Assim, a tarefa j é
colocada em cada posigao i = i,+1,...,is— 1, se possivel, e o sequenciamento
é reconstruido e avaliado. Esse processo avalia cada intervalo produzido por
cada tarefa j = 1,...,n (BILS) ou quando o novo makespan diminui, entao

nenhuma outra tarefa j sera avaliada (FILS).

(iii) NJM-SWCM: Uma tarefa j é selecionada, aleatoriamente. Em seguida I = [i, +
1,is — 1] é determinado. Para cada posigao i € I representando uma tarefa
j, troca-se j e j de posicao, se possivel. Apos, cada modo de execucao m’ de
j é avaliado para atribuicao, tal que m’ # m, para m representando o modo
de execucao atual. Um modo de execugao é avaliado se, e somente se, é viavel
em relagao ao consumo de recursos nao-renovaveis. Esse processo avalia para
j=1...,n, cada intervalo I = [i, + 1,45 — 1] de j, bem como todos os modos
de execugao de j (BILS), ou quando o novo makespan diminui, entao nenhuma
outra tarefa j sera avaliada (FILS).
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Figura 5.3: Solugao corrente L(x) - em (a) - levando a um vizinho L(z!) - em (b) -
na vizinhanga NJ-SH

Ly 1 2 4 6 3 5 7 8
Ly, 1 1 1 1 1 1 1 1

Figura 5.4: Solugao corrente L(z) levando a um vizinho L(z') na vizinhanga
NJM-SWCM

(iv) NJM-SHCM: Uma tarefa j ¢ selecionada, aleatoriamente. Em seguida I = [i, +
1,is — 1] é determinado. Para cada posi¢do i € I, move-se j para esta nova
posicao, se possivel. Apos, cada modo de execucao m’ de j é avaliado para
atribuicao, tal que m’ # m, para m representando o modo de execugao atual.
Um modo de execucao é avaliado se, e somente se, é viavel em relacao ao
consumo de recursos nao-renovaveis. Esse processo avalia para j = 1...,n,
cada intervalo I = [i, + 1,45 — 1] de 7, bem como todos os modos de execugao

de j (BILS), ou quando o novo makespan diminui, entao nenhuma outra tarefa
J sera avaliada (FILS).

Como exemplo, as Figuras 5.3 e 5.4 apresentam, respectivamente, uma solucao
nas respectivas vizinhancas NJ-SH e NJM-SWCM. E importante destacar que essas
estruturas de vizinhangas usam o formato em listas L(x). As vizinhangas geradas
pelo pseudo-corte sao estruturas distintas, que usam a variavel binéria .

De acordo com a Figura 5.3, a solugao corrente L(z) é modificada escolhendo-se
7 = 3, encontrando seu predecessor e sucessor mais proximos, dados, respectiva-
mente, como ps = 1 e s3 = 5, e inserindo j = 3 em uma nova posigao L(x)[i = 1],
sem violagao da restricao de precedéncia.

As estruturas de vizinhanca que realizam as perturbacoes devem ser rapidas em
suas execugoes, proporcionando ao método LB um maior tempo para explorar o
espago de solugoes.
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5.4.1.1 Descricao da Busca Local

O processo de busca local é realizado pelo método Variable Neighborhood Descent
(VND) (Mladenovic e Hansen, 1997). A implementagdo do método VND para o
MRCPSP, usando as estruturas de vizinhancga descritas anteriormente, é mostrada
no Algoritmo 10.

Algoritmo 10: VND adaptado
Entrada: L(z),n
N = [NJ-SH, NJ-SW, NJM-SHCM, NJM-SWCM]| ;
bestmak = Ly (z)[n] ;
para i =1 to |N| faca
L(x)1 = Ni|(BILS, L(x)) ;
if Lp(x)1[n] < bestmak then
1=0;
L(x) = copia(L(x)1) ;
bestmak = Lp(x)1[n] ;
end

© 0w N O oA W N =

fim
11 return L(z) ;

[y
o

A solugao viavel inicial x é passada como parametro para o método VND adap-
tado, em sua forma de listas, descrito no Algoritmo 10. Em seguida, ha a busca local
ordenada para cada estrutura de vizinhanca, conforme as linhas 3-10. As vizinhan-
¢as NJ-SH e NJ-SW, por realizarem uma busca local considerando apenas tarefas, sao
utilizadas primeiro pelo VND adaptado. J& as vizinhancas NJM-SHCM e NJM-SWCM,
que verificam as tarefas e também os modos, sao vizinhancas de maior cardinali-
dade, e, portanto, sao verificadas por ultimo. Destaca-se que nessa implementagao
a heuristica BILS foi utilizada.



Capitulo 6

Resultados Computacionais

As variantes do método Local Branching propostas nesta tese foram implemen-
tadas em linguagem C++, usando o compilador GNU G++ 5.4.0. O solver utilizado foi
o CPLEX 12.6. Foram realizados testes computacionais em trés classes distintas de
problemas, i.e., PSPLIB (Kolisch e Sprecher, 1997) e MMLIB/MMLIB+ (Van Pe-
teghem e Vanhoucke, 2014). Além disso, os experimentos computacionais para cada
uma destas classes foram executados em computadores distintos, como mostrado a
seguir:

e PSPLIB: Intel Core i5-8250U processor; 1.60 GHz; 8GB RAM; and Ubuntu
Linux 64-bit operating system.

e MMLIB: Intel Core i7-3770U processor; 3.40 GHz; 32GB RAM; and Ubuntu
Linux 64-bit operating system.

e MMLIB+: Intel Xeon E5620 2.40GHz; 112GB RAM; and CentOS Linux 64-
bit. Neste computador foram executados todos os problemas MMLIB+-.

A justificativa para isso é a disponibilidade das maquinas para a realizagao dos
experimentos em cada um dos referidos conjuntos de instancias.
As Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3 apresentam as caracteristicas dessas bibliotecas.

Tabela 6.1: PSPLIB classes

Class J10 J12 Ji14 Ji6 J18 J20 J30
# feasible instances 536 547 551 550 552 554 552
# executions modes 3 3 3 3 3 3 3
# renewable resources 2 2 2 2 2 2 2
# non-renewable resources | 2 2 2 2 2 2 2

Os resultados computacionais serao apresentados da seguinte forma. A versao
original do Local Branching, apresentada pelo Algoritmo 5, seré utilizada em con-
junto com os pseudo-cortes discutidos na Segao 5.2, e o método de perturbagao
serd o Algoritmo 7. Essa variacao do LB sera identificada como Local Branching
Basic (LB-B). Apos, serdo analisados os resultados obtidos pelo Algoritmo 6, que
utiliza o método VND como busca local. Essa variante serd chamada de Local Bran-
ching Improved (LB-I).

o2
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Tabela 6.2: MMLIB classes

Class J50 J100
# feasible instances 540 540
# executions modes

# renewable resources

# non-renewable resources

NN W
NN W

Tabela 6.3: MMLIB-+ classes

Class J50 J100
# feasible instances 1620 1620
# executions modes {3,6,9} {3,6,9}
# renewable resources {2, 4} {2, 4}
# non-renewable resources | {2, 4} {2, 4}

6.1 Resultados para o LB-B

Nesta secao serao apresentados os resultados obtidos pela versao LB-B. Inicial-
mente, hd uma discussao sobre os valores de dois parametros desse algoritmo. Em
seguida, sera discutida a diferenca entres as caracterizagoes de pseudo-cortes, assim
como discute-se os outros dois paradmetros. Por fim, serao analisados os resulta-
dos da execucao do LB-B, bem como sua capacidade de resolucao dos problemas
PSPLIB. Para os problemas MMLIB, os resultados serao apresentados na proxima
Secao.

6.1.1 Tuning dos parametros

A calibracao dos parametros tem grande importancia e influéncia nos resultados
obtidos por procedimentos computacionais. Nesta tese, o pacote IRACE (Lopez-
Ibanez et al., 2016) foi usado para calibrar os parametros da matheuristica LB-B. O
pacote IRACE automatiza todo o planejamento estatistico para apresentar amostras,
estatisticamente distintas. Essas amostras sao definidas pelas solugoes obtidas pelo
método LB-B com diferentes valores para os parametros. Esse experimento foi
conduzido da seguinte maneira.

Foram selecionadas, aleatoriamente, 200 instancias da classe J20 PSPLIB. Es-
sas instancias sao as de maior dimensao com valores de 6timos conhecidos. Cada
instancia selecionada foi solucionada uma vez, e, entao, foi coletado o desvio médio
para o 6timo conhecido. O critério de parada foi definido para 1800 segundos, com
tempo limite por subproblema igual a 90 segundos, usando a caracterizacao da Ex-
pressao (5.5). Entre as instancias selecionadas, 100 delas possuem o valor Resource
Factor (RF) dado por RF' = 0, 5; as demais 100 instancias possuem o valor RF' = 1.
Esse fator indica a quantidade demandada, em média, de cada recurso, para cada
combinagao tarefa-modo. Quando RF' = 1, cada par tarefa-modo consome pelo
menos uma unidade de cada recurso; por outro lado, quando RF < 1, h& pares de
tarefa-modo que nao consomem qualquer recurso. De acordo com a literatura, esse
fator indica o quanto é dificil resolver a instancia.
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Tabela 6.4: Primeira combinagao de valores para os parametros.

Parametros Niveis

ko (10, 15, 20, 25, 30)
B (20, 30, 40, 50)

Tabela 6.5: Segunda combinagao de valores para o parametro de interesse.

Parametro Niveis

3 (50, 80, 100)

Dois conjuntos de valores para os parametros sao usados para analisar a influéncia
desses parametros. O primeiro conjunto é apresentado na Tabela 6.4. Apos fixar o
parametro kg, o segundo conjunto de valores é apresentado na Tabela 6.5. Os valores
destacados em negrito apresentaram os melhores resultados. Assim, esses valores

serao usados para os proximos testes computacionais discutidos para a variante LB-
B.

6.1.2 Caracterizacoes do pseudo-corte

Nesse experimento sera verificada a influéncia da caracterizagao do pseudo-corte
no método LB. As Expressoes (5.5), (5.6), (5.7) e (5.8) sdo usadas para anélise
do resultado. O critério de parada foi definido para 1800 segundos, com tempo
limite por subproblema igual a 90 segundos. Para esse experimento, toda a classe
de problemas PSPLIB foi resolvida. As Tabelas 6.6 e 6.7 apresentam os resultados.
Nessas tabelas, #opt representa o nimero de 6timos encontrados, %opt representa o
percentual de 6timos encontrados, %gap,,: representa o desvio médio para o 6timo,
e o valor %gape,m significa o desvio médio para o caminho critico.

Em relacao aos resultados da Tabela 6.6, percebe-se que, ao usar a caracteriza-
¢ao da Expressao (5.6), foram obtidos os melhores resultados, isto é, possui melhor
capacidade para ajudar o método LB a explorar o espaco de solugoes. Essa afirma-
¢ao ¢ clara ao se analisar as classes J16, J18, J20 e J30. Como a Expressao (5.6)
permite um subproblema de maior cardinalidade, o método LB pode avaliar um
maior nimero de solugoes em cada subproblema durante a busca. Como destaque,
¢ importante mencionar os resultados para a classe J30 para o nimero de 6timos
encontrados, em relacao a Expressao (5.6), que foi 10% maior que a outra caracte-
rizacao, além de 33% a menos no valor do desvio médio.

Para a Tabela 6.7, a Expressao (5.7), apresentou, em média, os melhores resul-
tados. O interessante é que essa caracteriza¢do, proposta por Zhu et al. (2006),
gera subproblemas de menor cardinalidade que a Expressao (5.8). Percebe-se que os
resultados dessa tultima tabela nao sao melhores dos que os resultados da Tabela 6.6
ao se analisar a Expressao (5.6).

Conclui-se, entao, de acordo com esses resultados, que a caracterizacao de um
subproblema pela Expressao (5.6), proposta nesta tese, apresenta os melhores re-
sultados para que o método LB explore o espaco de solugoes. Essa é a primeira
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Tabela 6.6: Resultados PSPLIB (J10-J30) para as Expressoes (5.5 e 5.6).

S definido pela Expressao (5.5) S definido pela Expressao (5.6)

#opt  Topt  ogapepr  ogapepm | Fopt  Toopt  Vogapeps  Vogapepm
J10 | 536 100 0 - 536 100 0 -
J12 | 547 100 0 - 047 100 0 =
J14 | 551 100 0 - 951 100 0 -
J16 | 544 98.9091 0.1112 - 250 100 0 -
JI8 | 528  95.6522  0.1955 - 047 99.0 0.040 -
J20 | 518 93.5018  0.2839 - 530  96.0433 0.1351 -
J30 | 438 74.7246 1.8591  15.6529 | 453 82,5362 1.2383  13.1771

Tabela 6.7: Resultados PSPLIB (J10-J30) para as Expressoes (5.7 e 5.8).

S definido pela Expressio (5.7) S definido pela Expressao (5.8)

#opt  Yopt  Togapop.  Yogapepm | #Hopt  Toopt  Jogapept  Yogapepm
J10 | 536 100 0 - 236 100 0 -
J12 | 547 100 0 - 247 100 0 -
J14 | 551 100 0 - 551 100 0 -
JI16 | 544 98.9391 0.0921 - 545 99.0909  0.0885 -
JI8 | 536 97.1014 0.1027 - 533 96.5580  0.1197 -
J20 | 521 94.0433 0.2353 - 517  93.3213  0.2902 -
J30 | 447  80.9783 1.2295  14.0899 | 433 78.4420 1.5389  14.5256

contribuicao desta tese, ao propor uma nova caracterizacao de um pseudo-corte,
que apresenta melhores resultados do que aqueles ja conhecidos pela literatura, para
o método de busca, porém com uma outra caracterizacao de pseudo-corte.

Para uma melhor anéalise dos resultados obtidos, os problemas J20 e J30 foram
separados pelo valor RF. A Tabela 6.8 apresenta os resultados somente para as
caracterizacdes pelas Expressoes (5.6) e (5.7). E possivel perceber que, quanto
maior a demanda de recursos, mais dificil foi para resolver a instancia. Os resultados
reforcam a qualidade do pseudo-corte caracterizado pela Expressao (5.6), em relagao
aquela caracterizagao proposta por Zhu et al. (2006).

Para uma melhor compreensao dos resultados obtidos pela caracterizacao de
pseudo-corte da Expressao (5.6) para o método LB, outro teste computacional foi
realizado, porém desta vez variando os valores para os parametros stop_criterion
(nomeado, por conveniéncia, para stc) e node_time_limit (nomeado para ntl),
para solucionar as classes J20 and J30. Por meio dessa variacao de valores para
esses parametros, é possivel perceber como o método LB se comporta em relagao
ao tempo total de execugao (tot_rt), o tempo de execucao da fase de perturbagao
(1s_rt), o nimero de nos explorados pelo solver CPLEX (avg_nodes), e o numero de
pseudo-cortes, em média, adicionados (avg_psc). Entao, apos essa analise, também
seré possivel entender sobre a tendéncia desses parametros. A Tabela 6.9 resume os
resultados.

A partir dos resultados da Tabela 6.9, percebe-se que, quando o método LB
possui mais tempo para explorar os subproblemas, e também, maior tempo total de
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Tabela 6.8: Resultados para PSPLIB (J20 e J30) pelas caracterizagdes das Expres-
soes (5.6) e (5.7)

J20 J30
RF =05 RF=1|RF=05 RF=1
Expression (5.6) %gap  0.000000 0.277197 | 0.288364  2.009556
Expression (5.7) %gap 0.023391  0.441729 | 0.336282 2.088222

Tabela 6.9: Analise no tempo de execugao para PSPLIB (J20-J30) pela caracteri-
zagao da Expressao (5.6).

J20
(ntl, stc) opt 9aPopt  GaPepm  tot_rt  1s_rt avg_nodes avg_psc
(%) (%) (%) (sec.) (sec.)

(90, 1800)  96.0433 0.1351 - 168.846  0.0001 16409 6

(120, 3600) 97.2094 0.1182 - 242.142  0.0001 22652 7

(120, 5400) 98.4534 0.0818 - 252.276  0.0002 25930 7

(180, 7200) 98.9534 0.0630 - 320.34  0.0001 36621 7
J30

(ntl, stc) best 9aDvest  9APepm tot_rt 1ls_rt avg_nodes avg_psc
(%) (%) (%) (sec.) (sec.)

(90, 1800)  82.5362 1.2383 13.1771 607.392  0.006 37639 15
(120, 3600) 84.0797 1.1924 12.2970 1174.254  0.006 53465 21
(120, 5400) 86.8913 1.0741 11.1401 1669.896 0.012 77251 28
(180, 7200) 89.4275 0.8793 10.7324 1912.572 0.007 95047 23

execucao, ele encontra melhores resultados, o que é um comportamento esperado.
Outra percepgao é sobre o tempo de execugao, em média, da fase de perturbacao,
que mostra-se muito pequeno. Isso corrobora a afirmagao feita sobre esse procedi-
mento ser rapido o suficiente para deixar a fase de exploracao dos subproblemas com
maior tempo. Porém, isso também pode ser um indicio de que um método de per-
turbacao, aliado a uma busca local mais robusta, apesar de consumir mais tempo,
pode entregar melhores solucoes de referéncia. Essa caracteristica serd verificada
mais a frente, neste Capitulo. Uma outra anélise desse resultado é o valor (tot_rt),
que, em média, nao excede 25% do tempo limite de execucao, para a classe J20, e
nao excede 40% desse mesmo tempo para a classe J30. Entao, é possivel concluir
que o método LB, por meio da caracterizagdo dada pela Expressao (5.6), tende a
encontrar solugoes suficientemente boas, quando nao encontra as solugoes 6timas,
antes do tempo limite para a execucao desse método. A Figura 6.1 apresenta esses
resultados por meio de boxplots.

Por meio das informagoes contidas na Figura 6.1, fica claro que os parametros
tot_rt e avg_nodes sao aqueles que apresentam a maior variacao, quando h& um
aumento no tempo de execucao para o LB-B, para a classe J30. Por outro lado, os
parametros %gapop: € %gappes: N80 apresentaram essa variagao significativa, exceto
pelo outliers. Quando se analisa a classe J20, o método LB-B se apresenta estavel,
em relacao & grande maioria dos problemas resolvidos, de acordo com os quartis,
embora nao seré afirmado que todas as amostras analisadas nao sao estatisticamente
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Figura 6.1: Anélise no tempo de execugao, bem como gapep:, gappes: € nimero de
nos, ao resolver os problemas PSPLIB J20 e J30, pelo metodo LB-B Expressao (5.6),
para critério de parada com 3600 e 7200 segundos.

distintas, devido ao ntmero de outliers.

6.2 Resultados para o LB-I

Nesta se¢ao serao apresentados os resultados obtidos pela variante LB-I descrita
no Algoritmo 6, que representa uma versao aprimorada do Algoritmo LB-B apre-
sentado na Segao 6.1. Serao discutidos os efeitos dos parametros, e em seguida, sao
apresentados os resultados obtidos, assim como é discutida uma comparagao com
os resultados obtidos por métodos no estado-da-arte presentes na literatura para
resolugao do MRCPSP.

6.2.1 Tuning dos parametros

Novamente, foram solucionadas 200 instancias J20 (PSPLIB) para verificar a
influéncias dos parametros. As mesmas instancias usadas nos testes computacionais
descritos na Secao 6.1 foram usadas nos testes computacionais a seguir. O pseudo-
corte utilizado foi aquele caracterizado na Expressao (5.6), pois foi a caracterizagao
que apresentou os melhores resultados. O critério de parada para o método LB-I foi
configurado para 1800 segundos, embora serao apresentados resultados com outro
valor para o critério de parada.

Dois conjuntos de valores foram analisados para validar a influéncia dos pa-
rametros node_time_limit, kg, and 5. O primeiro conjunto é apresentado na
Tabela 6.10. Esses valores foram escolhidos de forma arbitraria. Apods manter o
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Tabela 6.10: Primeira combinacao de valores para os parametros.

Parameters Levels
node_time_limit (90, 120, 180)
ko (2, 6, 10, 20)
15} (20, 40, 90, 80)

Tabela 6.11: Segunda combinacao de valores para os parametros.

Parameters Levels
node_time_limit (180, 200, 220, 240)
15} (80, 100)

parametro kg = 6, o segundo conjunto de valores ¢ analisado e apresentado na Ta-
bela 6.11. Esses ultimos valores foram escolhidos ao analisar a tendéncia de valores
no primeiro conjunto. As Tabelas 6.10 e 6.11 destacam em negrito os resultados de
melhor desempenho.

Nessa variante do LB, os parametros kg e node_time_limit foram aqueles que
apresentaram uma mudanca significativa, em relagao aos valores das Tabelas 6.4
e 6.5. O que se pode afirmar sobre o parametro £ comecando com um valor menor é
que, possivelmente, mais pseudo-cortes serao inseridos na formulagao do MRCPSP,
pelo menos para instancias suficientemente pequenas. Em relacao a um tempo
maior para resolver um subproblema, em relacao a versao do LB-B mostrada na
Secao 6.1, pode-se comentar que na variante LB-I foi melhor o método explorar
um subproblema por mais tempo. Essa analise pode ser justificada por, somente,
as seguintes condigoes: (i) a otimizac¢do no pseudo-corte, evitando uma parcela de
um subproblema ser verificada novamente, de acordo com os parametros k,,;, e
kauz; €, (i1) pela mudanga no processo de perturbagao, que encontra uma solugao de
referéncia de melhor qualidade.

6.2.2 Resultados em relagao & Literatura

Os resultados durante o processo de setup dos parametros ji se mostraram me-
lhores do que aqueles alcancados pela variante LB-B discutida anteriormente. Para
apresentar essa diferenca, esta secao discute os resultados separados segundo as clas-
ses PSPLIB e MMLIB; incluindo os resultados de maior relevancia na literatura para
resolucao do MRCPSP.

6.2.2.1 Resultados para PSPLIB

Para validar os resultados alcancados pelo método LB, foi realizada uma com-
paragao com os trabalhos de Zhu et al. (2006) e Schnell e Hartl (2017), uma vez
que apresentam abordagens via matheuristicas. Esses trabalhos reportam resulta-
dos significativos ao aplicar métodos de programagao matematica para resolugao
do MRCPSP. O trabalho de Schnell e Hartl (2017) apresenta resultados para 6
abordagens distintas baseadas em Programacao por Restri¢oes, com algumas dessas



6.2 Resultados para o LB-I 59

Tabela 6.12: Comparacao entre os resultados para os problemas J20 e
J30 da PSPLIB, por Zhu et al. (2006) via LB, G12Max e SCIPMax de
Schnell e Hartl (2017), a LB-B e LB-I. O simbolo “-” se refere a valores
nao publicados.

J20 J30

Método #opt  Yogapep: | #best  Yogappest  %gaPepm
LB: (Zhu et al., 2006) 554 0 529 - -

G12Max! 5522 0.05%2 | 5213 2.59% 12,933
SCIPMax! 5472 0.322 | 5083 3373 13.328
LB-B* 532 0.1351 | 455  1.2383  13.1771
LB-B° 548 0.0630 | 494  0.8793  10.7324
LB-T* 539 0.0990 | 462  1.0593  13.0202
LB-1° 551 0.0474 | 502  0.7037 10.5148

por (Schnell e Hartl, 2017).

critério de parada: 1200 segundos.
critério de parada: 2400 segundos.
critério de parada: 1800 segundos.
critério de parada: 7200 segundos.

1
2
3
4

5

abordagens executadas com processamento paralelo. Foram usados para compa-
ragao os resultados deste ultimo trabalho, usando o caso de processamento serial.
A configuragao de computador usada foi Intel Westmere X5650, 2.66 GHz. Zhu
et al. (2006) utilizou uma abordagem baseada no método Local Branching, em um
computador Intel Xeon, 1.80 GHz, 24 GB RAM.

A Tabela 6.12 apresenta os resultados comparativos. Nessa tabela, #opt refere-se
ao niamero de 6timos encontrados; #best refere-se ao numero de melhores solugoes
conhecidas encontradas; gap,,: representa o desvio para o 6timo, € gape,,, representa
o desvio médio para o caminho critico.

A versao da matheuristica LB-I apresentou resultados melhores do que os ob-
tidos pela versao LB-B, sendo ambas executadas em um computador Intel Core
i5-8250U processor; 1.60 GHz; 8GB RAM. Em comparacao aos resultados de Zhu
et al. (2006), percebe-se que o método LB-I aproximou-se dos resultados de Zhu
et al. (2006) para a classe J20, e ficando abaixo para a classe J30, embora Zhu et al.
(2006) nao apresenta os resultados para o gape,m, que informa o desvio médio para
o caminho critico. Esse resultado é o que se destaca para a versao LB-I. Reitera-
se, também, que em Zhu et al. (2006) ndo é apresentada uma descri¢ao sobre o
algoritmo genético usado para realizar a fase de diversificacao, isto é, o algoritmo
genético é apresentado como uma black-box. Compreende-se que o algoritmo gené-
tico possui grande influéncia no resultado e que o método LB em Zhu et al. (2006)
foi responsavel por certificar a otimalidade dos resultado obtidos pelo algoritmo ge-
nético. Por fim, em comparagao com Schnell e Hartl (2017) vs LB-I, os resultados
obtidos sao semelhantes para a classe J20. Para a classe J30, Schnell e Hartl (2017)
foi capaz de encontrar maior quantidade das melhores solugoes conhecidas, entre-
tanto, a matheuristica LB-I, apresentou em geral melhores solugoes em relagao ao
limite inferior. Isso significa que, apesar de nao encontrar a maior quantidade de 6ti-
mos,/melhores solugdes conhecidas para as classes J20/J30, o método LB-I encontra,
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em média, solucoes de boa qualidade.

6.2.2.2 Resultados para a classe MMLIB

Os resultados obtidos apo6s a resolucao da classe MMLIB sao apresentados em
comparagao com os melhores resultados para abordagens exatas e heuristicas. Os
métodos LB-B e LB-I foram executados para a solucao dessa classe de instancias
em um computador Intel Core i7-3770U processor; 3.40 GHz; 32GB RAM.

Tabela 6.13: Comparacao entre os resultados para os problemas J50 e J100 da
MMLIB, por Schnell e Hartl (2017), LB-B e LB-I.

J50 (540 instances) J100 (540 instances)
#Hopt  Nogapem tot_rt (sec.) FHopt %gapem tot_rt (sec.)
SCIPMax? 405 34.21 1409.69 312 154.19 3127.93
G12Max?® 363 27.61 1952.36 150 25.71 5963.62
LB-B! 211 25.61 2205.11 134 32.41 2876.80
LB-I! 216 23.66 2032.13 136 30.46 2632.95
LB-13 227 21.79 3733.34 162 23.25 4250.28

L critério de parada: 3600 segundos.
2 critério de parada: 5400 segundos, para J50, e 7200 para J100.
3 critério de parada: 7200 segundos.

Em relacao as abordagens exatas, a Tabela 6.13 apresenta os resultados obti-
dos pelos métodos implementados nesta tese e os compara com aqueles obtidos em
Schnell e Hartl (2017). Nota-se que a abordagem SCIPMax proposta por Schnell
e Hartl (2017) obteve melhores quantidades de 6timos. Também percebe-se que a
variante LB-I obteve melhores resultados que a abordagem LB-B, usando a mesma
configuragao de computador, o que permite afirmar que as diferencas entre elas me-
lhoram o desempenho do Local Branching, isto €, a importancia de uma busca local
mais sofisticada. Por fim, percebe-se que, para a classe J50, a abordagem LB-I en-
contra, em média, melhores valores de %gap.,m para a classe J50, e para a classe
J100, dentre todos os resultados apresentados, isto é, quando nao encontrou a so-
lugao o6tima, essa abordagem encontrou uma solugao de boa qualidade, superando,
em média, aquelas encontradas em Schnell e Hartl (2017).

Comparando agora os resultados em relagao as abordagens baseadas em me-
taheuristicas, apresentam-se os resultados de Van Peteghem e Vanhoucke (2014),
Geiger (2017), Muritiba et al. (2018) e Chakrabortty et al. (2020). A Tabela 6.14
mostra os resultados. Nessa tabela, o valor gap.,, indica a quantidade de 6timos
obtidos que possuem valor igual ao caminho critico. O valor gap.,, indica o desvio
médio para o caminho critico. Ao realizar essa comparacao, pode-se perceber ainda
mais o potencial da matheuristica LB adaptada, na resolucao de instancia de grande
porte. Os trabalhos de Van Peteghem e Vanhoucke (2014), Geiger (2017), Muritiba
et al. (2018) e Chakrabortty et al. (2020) adotam como critério de parada o nimero
de sequenciamentos criados. Van Peteghem e Vanhoucke (2014) afirma que esse cri-
tério de parada (i) ndo é recomendado para todas as diferentes estratégias baseadas
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Tabela 6.14: Comparacao entre os resultados para os problemas J50 e J100 da MM-
LIB, entre abordagens no estade-da-arte via metaheuristicas e a variante LB-I. Re-
sultados da literatura referem-se a 5000 e 50000 sequenciamentos gerados. O simbolo
“” refere-se a valores nao publicados.

J50 J100
#opt %o gapepm  Fopt Yo gapepm
Trabalho/Método 5000 50000 5000 50000
(Van Peteghem e Vanhoucke, 2014) 2123 25.45 23.79  236% 26.51 24.02
(Geiger, 2017) 216 33.02 2835 236° 44.11 3291
(Muritiba et al., 2018) - 2424 2352 - 2518 24.01
(Chakrabortty et al., 2020) 2203 356 3192 2363 65.7 60.24
(Fernandes e de Souza, 2021)* 211 25.61 134 32.41
LB-T'! 216 23.66 136 30.46
LB-I 2 227 21.79 162 23.25

L critério de parada: 3600 segundos.

2 critério de parada: 7200 segundos.

3 Ntmero de 6timos apud Chakrabortty et al. (2020). Esses valores em Muritiba et al. (2018)
nao sao publicados.

em heuristicas, e (ii) que essas abordagens consomem tempos distintos para cons-
truir um sequenciamento. O objetivo com os resultados apresentados nessa tabela
é, como ja informado, mostrar o potencial do método LB, pois nao é indicada uma
comparacao com critérios distintos de parada.

Para a classe J50, usando 3600 segundos como critério de parada, a matheuristica
LB-I possui bom desempenho em relagao ao gapepm, assim como apresentou bom
desempenho executando em 7200 segundos, ao analisar a mesma variavel de inte-
resse, bem como encontrou uma quantidade significativa de solugoes 6timas. Para a
classe J100, é possivel concluir essa mesma anélise, destacando a matheuristica LB-I
ao verificar os valores de gapcpm. E importante destacar que os tempos de execucao
de uma matheuristica sao maiores em relacao aos tempos de execugao de procedi-
mentos heuristicos. Portanto, reforca-se o objetivo de apenas mostrar o potencial
do método LB, e nao afirmar que esse método superou as abordagens via heuristica.

6.2.2.3 Resultados para a classe MMLIB-+

Nesta se¢ao, serao apresentados os resultados obtidos somente pela variante LB-I,
que foi executuda em um computador Intel Xeon E5620 2.40GHz; 112GB RAM.

As Tabelas 6.15 e 6.16 apresentam os resultados detalhados por cada classe de
problemas MMLIB+. O critério de parada adotado foi de 7200 segundos. Nessas
tabelas, os valores #opt, gap.,m (%), tot_rt, tot_l_rt e avg_nodes, representam,
respectivamente, a quantidade de solugoes 6timas encontradas, o desvio médio para
o caminho critico, o tempo médio de execugao, o tempo médio de execugao somente
da busca local e o numero de noés explorados durante a busca.

Em relagao aos problemas J50-MMLIB-+, cujos resultados sao apresentados na
Tabela 6.15, pode-se perceber um padrao nos resultados ao analisar os problemas
agrupados por modos de execucao. Para 3 modos de execugao, houve um aumento
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Tabela 6.15: Resultados para cada classe de problemas J50 MMLIB+. O
formato apresentado da classe é X-Y-Z, sendo X a quantidade de modos
de execucao, Y a quantidade de recursos renovaveis e Z a quantidade de
recursos nao-renovaveis.

class #opt gapem(%) tot_rt (sec.) tot_l_rt (sec.) avg_nodes

3-2-2 33 30.14 5152.79 1.95 43508
3-2-4 36 31.57 5178.55 1.82 46515
3-4-2 17 42.47 6775.24 39.96 850
3-4-4 10 50.1 6864.2 42.61 886
6-2-2 6 109.47 7122.02 10.99 822
6-2-4 7 112.94 7194.61 7.79 821
6-4-2 6 120.79 7271 90.93 109
6-4-4 6 123.78 7253.91 97.39 14
9-2-2 5 190.34 7280.28 78.51 0
9-2-4 5 197.26 7279.05 70.73 0
9-4-2 5 199.06 7287.25 131.45 0
9-4-4 4 210.11 7277.24 124.54 0
total 140

avg 118.2 6828 58.2 7794

Tabela 6.16: Resultados para cada classe de problemas J100 MMLIB+. O
formato apresentado da classe é X-Y-Z, sendo X a quantidade de modos
de execucao, Y a quantidade de recursos renovaveis e 7Z a quantidade de
recursos nao-renovaveis.

class #opt gapem(%) tot_rt (sec.) tot_l_rt (sec.) avg_nodes

3-2-2 24 41.69 6150.55 19.16 3644
3-2-4 14 49 6912.53 38.49 216
3-4-2 8 48.59 7198.14 517.34 0
3-4-4 9 49.18 7191.02 688.11 0
6-2-2 6 124.09 7294.2 602.82 0
6-2-4 6 131.31 7290.22 581.55 0
6-4-2 6 126.49 7314.44 973.79 0
6-4-4 5 137.03 7309.83 870.33 0
9-2-2 4 206.14 7319.35 833.59 0
9-2-4 4 219.56 7323.71 767.15 0
9-4-2 3 197.74 7332.98 1090.16 0
9-4-4 1 218.13 7344.18 1068.24 0
total 90

avg 129.1 7165.1 670.9 321.8

significativo no gapey,, bem como no tempo total de execugao, quando aumentaram
0S Tecursos renovaveis; isso proporcionou uma maior dificuldade na resolucao do pro-
blema, justificada pelo menor nimero de nés explorados na busca pelo método LB-I
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Tabela 6.17: Comparagao entre os resultados para os
problemas J50 e J100 da MMLIB+, entre abordagens
no estado-da-arte via metaheuristicas e a variante
LB-I. Resultados da literatura referem-se a 5000 e
50000 sequenciamentos gerados. O simbolo “—” refere-
se a valores nao publicados.

Fopt %o gapepm

Trabalho/Método 5000 50000
Geiger (2017) - 149.5 114.22
Muritiba et al. (2018) - 86.84 83.66
Chakrabortty et al. (2020) -  48.37 36.1

LB-I! 230 123.7

L critério de parada: 7200 segundos.

e, um maior esfor¢o computacional para a busca local. Para 6 e 9 modos de execu-
cao, essa mesma andlise ¢ verdadeira, exceto pelo aumento significativo do gapepm,.
Percebe-se ainda que, para os problemas com 9 modos de execugao, os resultados
obtidos sao exclusivos da busca local, uma vez que nenhum né foi completamente
explorado, isto é, a primeira vizinhang¢a nao foi resolvida para que novos nos fossem
explorados. Fica evidente, também, que a busca local implementada pelo método
VND executa em um tempo muito pequeno comparado ao tempo, em média, de
execucao do método LB-I.

A mesma anélise anterior é satisfeita para os problemas J100-MMLIB+, desta-
cando ainda que a busca local ficou responséavel por realizar a busca pelo espaco de
solucoes a partir de 3 modos de execugao. Esse resultado é importante, pois se per-
cebe que, ao implementar uma busca local que demanda mais tempo de execugao,
¢é possivel melhorar ainda mais os resultados e, para problemas em larga escala, o
método LB-I teria a responsabilidade de certificar a otimalidade de uma solugao ob-
tida pela busca local mais sofisticada, como por exemplo, pela metaheuristica VNS
(Variable Neighborhood Search).

A Tabela 6.17 apresenta os resultados discutidos anteriormente e comparados
com a literatura para propostas via metaheuristicas. Novamente, o objetivo é apre-
sentar o potencial alcancado pela matheuristica LB-I, uma vez que os critérios de
parada sao distintos.

Nota-se, pela Tabela 6.17, que o método LB-I proposto nesta tese nao obtém
melhores resultados de gap do que os outros trabalhos, embora reportam-se 140
solucoes 6timas encontradas.

E importante destacar que até o momento da escrita desta tese, ndo ha na
literatura, pelo menos segundo a pesquisa bibliografica realizada, resultados para a
classe MMLIB+ envolvendo matheuristicas, sendo entao, o método LB adaptado a
primeira matheuristica proposta a solucionar a classe MMLIB-+.



Capitulo 7

Consideracoes Finais

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. Nesta tese foi tratado o problema de sequenciamento em projetos
com restricao em recursos e miltiplos modos de execugao, com o objetivo de mi-
nimizar o makespan (MRCPSP). Para a resolugao desse problema foi apresentado
um esquema de matheuristica baseado no método Local Branching (LB), sendo que
a proposta é apresentar uma classe de desigualdades para a estratégia LB, além de
definir uma nova variante desse método, investigando, também, o efeito dos para-
metros. As classes de instancias das bibliotecas publicas PSPLIB e MMLIB foram
solucionadas. Inicialmente, foi verificada a influéncia dos parametros. Em seguida,
foi verificada a influéncia da caracterizacao de estruturas de vizinhancas que definem
um subproblema durante a enumeragao da matheuristica LB. Por fim, os resultados
sao comparados com o estado-da-arte.

Duas propostas para o método LB sao apresentadas, sendo que, dentre as princi-
pais diferencas, listam-se a fase de construcao da solugao inicial, o método de busca
local, a fase de perturbacao e o parametro que determina o tamanho de um subpro-
blema a ser explorado. Apods analisar os resultados, essas diferencas tiveram impacto
na qualidade dos resultados objetivos entre as versoes implementadas.

Ao comparar os melhores resultados obtidos pelo método LB adaptado nesta
tese, em relacao aos obtidos pela literatura, foi verificado que restaram apenas 3
instancias para que se resolvesse completamente a classe J20 da biblioteca PSPLIB.
Para essa mesma biblioteca de instancias, porém, para a classe J30, foram obtidos
os melhores valores de gap em relagao aos resultados de Zhu et al. (2006) e Schnell
e Hartl (2017), considerados o estado-da-arte. Em relagdo & biblioteca MMLIB,
também foram obtidos os melhores valores de gap para a classe J50 e J100 com um
tempo médio de execugao menor comparado com os resultados de Schnell e Hartl
(2017), considerando apenas solugoes via matheuristicas. Quando os resultados
foram comparados com as metaheuristicas no estado-da-arte, o método LB adaptado
nesta tese, chamado de LB-I, obteve os melhores valores de gap para as classes J50
e J100, entretanto destacando a diferenca no tempo de execucao que esta a favor
das técnicas de metaheuristicas. Esses resultados destacam uma boa performance
do método LB adaptado nesta tese.

Analisando os resultados para resolucao da classe MMLIB-+, constatou-se que,

64



7.2  Consideracoes Finais 65

para os problemas com maiores modos de execucao e com maior quantidade de
recursos renovaveis, o maior esfor¢co computacional ficou para o método de pertur-
bacao que adapta a heuristica VND. Este resultado ¢ importante, pois conclui-se
que uma técnica de perturbacao mais robusta podera proporcionar melhores solugoes
para que o método LB utilize essas boas solucoes e assim, excluir mais rapidamente
partes do espaco de solucao. Ao comparar os resultados com aqueles de destaque
na literatura, verifica-se que o método LB-I nao superou os melhores resultados de
todos os trabalhos no estado-da-arte, entretanto destaca-se que a técnica de Local
Branching, proposta como uma variante nesta tese, ¢ a primeira técnica via matheu-
ristica apresentada para resolucao da classe MMLIB-+ e, que de fato, foi competitiva
em relacao a alguns dos trabalhos no estado-da-arte.

Conclui-se, entao, que a matheuristica implementada nesta tese obteve melhores
resultados em alguns problemas das bibliotecas piblicas analisadas, quando com-
parada com o estado-da-arte em relacao a métodos hibridos entre técnicas exatas e
heuristicas para resolu¢ao do MRCPSP, justificando que os objetivos desta pesquisa
foram alcangados, proporcionando o desenvolvimento de uma variante competitiva

de um método conhecido na literatura, porém pouco explorado para a resolucao do
MRCPSP.

7.1 Propostas para Trabalhos Futuros

Como propostas de continuidade dessa pesquisa, percebe-se que outras técnicas
de busca local, diferentes do VND, como por exemplo, VNS ou ILS, poderiam ser
usadas, uma vez que possuem melhor caracteristicas de busca global. Essa possibi-
lidade ¢ justificada pelo tempo total de execucao analisado nesta tese, uma vez que
ficou evidente que metaheuristicas com melhores mecanismos de busca global tendem
a executar por mais tempo. Apesar dessa caracteristica retirar tempo de execugao
do método LB, o autor desta tese destaca que essas abordagens serao fundamentais
para se obter melhores resultados. Uma outra possibilidade de continuidade é fazer
o estudo de cortes validos para o MRCPSP, transformando o método LB em um
método B&C, devido ao uso de desigualdades validas. Também podem ser explora-
das outras formulagoes do MRCPSP, verificando o impacto tanto de pseudo-cortes
sobre essas formulacoes, quanto também o impacto de cortes validos.

7.2 Publicacoes

Esta trabalho, ao longo de seu desenvolvimento, iniciado quando do mestrado e
tendo sua continuidade no trabalho, deu origem a uma série de artigos académicos,
listados a seguir, em sua ordem historica:

e Uma abordagem baseada em Iterated Local Search para resolver o problema
de escalonamento de projetos com restri¢cao de recursos e miltiplos 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 mailti-
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plos modos de execucao. XLVII Simpoésio Brasileiro de Pesquisa Operacional,
SBPO 2015;

Algoritmo hibrido de Sele¢ao 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;

Algoritmo de Selegao Clonal Baseado em Regras de Prioridade para o Problema
de Sequenciamento em Projetos com Restrigao em Recursos e Multiplos Modos
de Erecugao. XLVIII Simpoésio Brasileiro de Pesquisa Operacional, SBPO
2016;

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

A CLONALG-inspired algorithm with adaptive large neighborhood search for
the multi-mode resource-constrained project scheduling problem. In: Metaheu-
ristics International Conference (MIC 2017), 2017, Barcelona. Metaheuristics
International Conference (MIC 2017), 2017.

Uma Estratégia Local Branching para o Problema de Sequenciamento em Pro-
jetos com Restri¢ao em Recursos e Multiplos Modos de Execucao. In: Simposio
Brasileiro de Pesquisa Operacional (SBPO 2018), 2018, Rio de Janeiro. 50A°

Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional, 2018.

A Matheuristic Approach to the Multi-mode Resource Constrained Project
Scheduling Problem. Computers & Industrial Engineering, v. 160, p. 107592,
2021.
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