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Resumo

Esta dissertacao aborda a resolucao do Multi-mode Resource-Constrained Project
Scheduling Problem (MRCPSP), um problema que consiste em sequenciar e progra-
mar todas as atividades de um projeto, relacionadas por restricoes de precedéncia
e de recursos limitados. Cada atividade pode ser executada em diferentes modos,
sendo que cada modo apresenta duragao e consumo especificos de recursos renovaveis
e nao renovaveis, o que resulta em diferentes combinagoes vidveis possiveis para a
execugao do projeto. O objetivo do MRCPSP ¢ minimizar o makespan total, de-
terminando o periodo de término e o modo de execuc¢do para cada atividade. Este
é¢ um problema NP-dificil, portanto, a obtencao de soluc¢oes étimas para instancias
de médio e grande por métodos exatos em tempo computacional razoavel torna-se
inviavel. Nesse contexto, esta dissertacao propoe a implementagao das metaheu-
risticas Variable neighborhood search (VNS) e Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (GRASP) para produzir solugdes de alta qualidade de forma réapida. Adi-
cionalmente, integra-se ao GRASP o procedimento de Path Relinking (PR) como
estapa pos-otimizagao, com o objetivo de explorar regioes promissoras do espago de
busca. Duas variantes do PR s@o consideradas: o Interior PR (IPR), voltado a in-
tensificacao da busca ao longo do caminho que conecta solugoes de alta qualidade, e
o Ezterior PR (EPR), direcionado a diversificacao da busca por meio da exploragao
de regioes adjacentes a esse caminho. Na metodologia adotada a fase de construgao
do algoritmo GRASP é responsével por gerar solugoes iniciais diversificadas, as quais
sao refinadas por um procedimento de busca local. Em seguida os procedimentos
de PR sao acionados, como estratégias de pés-otimizagao, para fazer um balanco
entre diversificacao e intensificacdo sobre as melhores solugdes obtidas ao longo da
busca. As andlises das diferentes estratégias de busca e de pds-otimizagao indicam
que as abordagens propostas apresentam desempenho competitivo ao da literatura,
evidenciando o potencial dessas metodologias para a resolugao do MRCPSP.

Palavras-chaves: Problema de Sequenciamento em Projetos com Restrigao em Re-

cursos e Multiplos Modos de Execucao, Greedy Randomized Adaptive Search Proce-
dure, Path Relinking, Variable Neighborhood Search.
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Abstract

This dissertation addresses the resolution of the Multi-mode Resource-Constrained
Project Scheduling Problem (MRCPSP), a problem that consists of sequencing and
scheduling all project activities, related by precedence and limited resource cons-
traints. Each activity can be executed in different modes, with each mode presenting
specific duration and consumption of renewable and non-renewable resources, resul-
ting in different feasible combinations for project execution. The objective of the
MRCPSP is to minimize the total makespan, determining the completion period and
execution mode for each activity. This is an NP-hard problem, therefore obtaining
optimal solutions for medium and large instances by exact methods within reasonable
computational time becomes unfeasible. In this context, this dissertation proposes
the implementation of the metaheuristics Variable Neighborhood Search (VNS) and
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) to produce high-quality
solutions quickly. Additionally, Path Relinking (PR) is integrated into GRASP as a
post-optimization step, aiming to explore promising regions of the search space. Two
variants of PR are considered: Interior PR (IPR), focused on intensification along
the path connecting high-quality solutions, and Exterior PR (EPR), directed at di-
versification through the exploration of regions adjacent to this path. In the adopted
methodology, the construction phase of the GRASP algorithm is responsible for ge-
nerating diversified initial solutions, which are refined by a local search procedure.
Subsequently, PR procedures are triggered as post-optimization strategies to balance
diversification and intensification over the best solutions obtained throughout the se-
arch. Analyses of the different search and post-optimization strategies indicate that
the proposed approaches present competitive performance compared to the literature,
highlighting the potential of these methodologies for solving the MRCPSP.

Keywords: Multi-mode Resource-Constrained Project Scheduling Problem, Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure, Path Relinking, Variable Neighborhood Se-
arch.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Apresentacao Geral

De acordo com Demeulemeester et al. (2002), um projeto pode ser entendido
como um empreendimento Unico, de grande porte e complexidade, composto por
diversas atividades interdependentes, cujo desenvolvimento exige consideravel esforco
financeiro e deve ser estruturado em um cronograma que respeite tanto os requisitos
de precedéncia quanto as restrigoes de recursos. Exemplos tipicos de projetos incluem:
construcao de edificios e de infraestrutura, fabricacao e montagem de produtos, reparo
e manutencao, desenvolvimento e marketing de novos produtos; dentre outros.

Nesse contexto, Kolisch (2013) aponta que a gestao de projetos abrange trés di-
mensoes fundamentais: planejamento, programagao (scheduling) e controle. O pla-
nejamento corresponde a definicdo das atividades necessarias para a conclusao do
projeto, a estimativa de sua duracao e custos, bem como a determinacao das deman-
das globais de recursos. Ja a programagcao consiste em organizar essas atividades no
tempo, especificando a ordem em que devem ser executadas, alocando os recursos em
cada etapa e estimando o tempo de conclusdao. Por fim, o controle tem como objetivo
monitorar a execugao, comparando o cronograma planejado com o desempenho real,
de modo a identificar desvios e aplicar corregoes.

De maneira geral, projetos consistem em trés elementos principais: atividades (ou
tarefas), relagoes de precedéncia e recursos. No entanto, existem diferengas significa-
tivas entre projetos justamente pelas caracteristicas especificas que cada um desses
elementos pode assumir. Em especial, no que se refere aos recursos, Btlazewicz et al.
(2001) os classificam em trés categorias: recursos renovaveis, recursos nao renovaveis
e recursos duplamente restritos.

Recursos renovaveis sao aqueles cuja disponibilidade é limitada em cada periodo,
mas que se renovam ao longo do horizonte de planejamento a medida que as tarefas
sao concluidas. Exemplos tipicos incluem maquinas, equipamentos e mao de obra que,
ap6s a conclusao de alguma atividade, podem ser utilizados novamente por outras
tarefas. Por outro lado, os recursos nao renovaveis possuem uma quantidade total dis-
ponivel, que vai sendo consumida ao longo da execugao do projeto sem possibilidade
de reposicao. Como exemplos, podem-se citar o or¢camento de capital, fixado para
todo o empreendimento, ou a disponibilidade de matérias-primas, como combustivel,
que, ap6és o uso, nao podem ser utilizados novamente. Ja os recursos duplamente
restritos combinam simultaneamente caracteristicas de renovaveis e nao renovaveis,
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pois estao sujeitos tanto a uma limitacao por periodo quanto a uma restrigao global
de disponibilidade. Um exemplo é o capital sujeito a restrigcoes de fluxo de caixa em
cada periodo e, a0 mesmo tempo, a um limite méaximo de investimento total. Outro
exemplo é homem-hora por dia, em que a quantidade total de trabalhadores esta
disponivel em todos os dias; contudo, existe a restricao do nimero total de horas
trabalhadas por dia para cada trabalhador.

A caracterizacao dos recursos desempenha papel central na modelagem e no ge-
renciamento de projetos, uma vez que suas restri¢oes influenciam diretamente a viabi-
lidade e a qualidade do cronograma obtido. E justamente nesse contexto que surge o
Resource-Constrained Project Scheduling Problem (RCPSP), considerado por Kolisch
(2015) como um dos problemas mais estudados de sequenciamento de projetos. O
RCPSP consiste em elaborar um cronograma vidvel para um conjunto de atividades
de um projeto, sujeitas a relagoes de precedéncia e consumo de recursos renovaveis.
Apesar do grande potencial de aplicagao, o RCPSP nao contempla todas as situagoes
praticas. Por essa razao, surgiram extensoes e generalizacoes do problema capazes
de lidar com diferentes cendrios (Hartmann e Briskorn, 2022), entre elas, destaca-se
o Multi-mode Resource-Constrained Project Scheduling Problem (MRCPSP).

Enquanto o RCPSP assume apenas um modo de execugao por atividade, o MRCPSP
permite que cada atividade seja realizada em diferentes modos, cada um caracteri-
zado por uma combinacao especifica de duracdo e consumo de recursos renovaveis
e nao renovaveis. Essa generalizagdo aumenta a complexidade do problema, de fato
este problema é classificado como NP-dificil (Blazewicz et al., 1983), mas também
amplia sua aplicabilidade a cendrios reais, nos quais decisoes sobre a sequéncia e o
modo de execucao das atividades impactam diretamente o tempo total de conclusao
do projeto (makespan) e a utilizagdo de recursos limitados.

De acordo com Demeulemeester et al. (2002), a flexibilidade introduzida pelo
MRCPSP leva a necessidade de avaliar trade-offs, especialmente entre tempo e custo
ou tempo e recursos. Em muitas situagoes praticas, por exemplo, uma atividade
pode ser concluida mais rapidamente aumentando o nimero de trabalhadores, com
uso de maquinas adicionais ou com mais investimentos financeiros. Essa aceleracao,
entretanto, tende a gerar custos extras que so se justificam se a redugao no tempo total
do projeto compensar o investimento. Por outro lado, optar por modos de execucao
mais economicos pode reduzir o custo da atividade, mas prolongar o cronograma,
resultando em atrasos e possiveis penalidades. A ponderacao precisa desses ganhos
e perdas representa, muitas vezes, um grande desafio (Demeulemeester et al., 2002).
Nesse contexto, o MRCPSP tem como objetivo determinar um cronograma étimo
que minimize o tempo total de conclusao do projeto, respeitando simultaneamente
as restri¢des de precedéncia e a disponibilidade dos recursos, além de definir o modo
de execugao mais adequado para cada atividade.

Segundo Etminaniesfahani et al. (2024), a aplicagdo de métodos exatos para ins-
tancias do MRCPSP com mais de 20 tarefas torna-se inviavel, devido ao alto custo
computacional, o que motiva o desenvolvimento de abordagens heuristicas e metaheu-
risticas para problemas de maior escala.

Desse modo, este trabalho propoe a investigacao de duas metaheuristicas para re-
solver o MRCPSP. Uma abordagem hibrida baseada na metaheuristica Greedy Ran-
domized Adaptive Search Procedure (GRASP) com Variable Neighborhood Descent
(VND) combinada com o método Path Relinking (PR), como etapa pds-otimizagao.
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Outra abordagem utilizando uma variante da metaheuristica Variable Neighborhood
Search (VNS) denominada General VNS (GVNS), que possui como estrutura de
busca local o método VND.

Proposta por Feo e Resende (1995), a GRASP é uma metaheuristica multistart que
constroéi solugdes iniciais viaveis de forma iterativa por meio de uma estratégia gulosa
aleatéria, seguida de uma fase de busca local. Nesta etapa, serd incorporado o método
VND, que explora sistematicamente diferentes vizinhangas, evitando a convergéncia
prematura em 6timos locais e intensificando a exploracao do espago de solugoes. O
Path Relinking (PR), por outro lado, originalmente proposto em Glover (1997) como
uma técnica de intensificacdo e diversificacdo no contexto das metaheuristicas Tabu
Search e Scatter Search, busca explorar regioes intermediarias entre duas solugoes de
alta qualidade por meio da construcao de um caminho que as conecta no espago de
solugoes. A forma tradicional desse método é conhecida como interior Path Relinking
(IPR). Uma variagdo menos explorada, denominada exterior Path Relinking (EPR)
e introduzida por Glover (2014), tem por objetivo diversificar a busca ao explorar
regioes nao visitadas, externas a vizinhanca das duas solugoes.

O VNS, por sua vez, é uma metaheuristica proposta por Mladenovi¢ e Hansen
(1997) que busca explorar o espago de solugdes por meio da troca sistemética entre
diferentes estruturas de vizinhanca, evitando a estagnacao em 6timos locais. Di-
ferentemente do GRASP, que realiza um reinicio aleatério a cada iteracdo, o VNS
concentra a busca em torno de uma solugdo, aproveitando informagoes das iteracoes
anteriores. Essa estratégia combina elementos de diversificacao e intensificacao, al-
ternando entre a exploracao de novas regioes do espago de busca e o refinamento de
boas solugoes. Quando o processo de intensificacao é conduzido pelo método VND,
o algoritmo é denominado GVNS.

Devido a facilidade de implementacao, aliado ao baixo niimero de parametros e
ao bom desempenho reportado em diversos problemas de otimizacao, este trabalho
propoe a investigacao das metaheuristicas GRASP e GVNS, ainda pouco exploradas
na resolugdo do MRCPSP. Além disso, em metodologias recentes, GRASP tem sido
combinado com PR com o objetivo de aumentar sua eficacia, demonstrando bom de-
sempenho na obtengao de solugoes de alta qualidade (Laguna et al., 2025). Por esses
resultados, este trabalho também propoe uma abordagem que integra o GRASP com
o EPR e com IPR para a resolu¢gao do MRCPSP. A estratégia adotada consiste em
realizar inicialmente uma amostragem das melhores solu¢oes obtidas na fase constru-
tiva do GRASP, formando um conjunto elite. Em seguida, regioes promissoras do
espaco de busca sao exploradas por meio da aplicagao do PR na vizinhanga dessas
solugoes, permitindo intensificar a busca a partir de combinagoes entre solugoes de
alta qualidade. Por fim, as diferentes variantes do PR sdo comparadas, com o ob-
jetivo de analisar quais estratégias de relinkagem se mostram mais eficazes para o
problema em estudo.

1.2 Objetivos: Geral e Especificos

O objetivo geral desta dissertacao é propor trés algoritmos para a resolugao do
MRCPSP. Dois deles visam a integracao do procedimento GRASP com a busca local
guiada pelo VND e com o EPR/IPR como etapa de pés-otimizagdo. Outro avalia
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o desempenho do GVNS para encontrar boas solugoes. Para atingir esse objetivo,
definem-se os seguintes objetivos especificos:

e Avaliar os principais métodos discutidos na literatura para construir solugoes
viaveis para o MRCPSP;

e Implementar e avaliar o impacto de diferentes configuragoes do VND;
e Implementar os métodos proposto;
e Analisar e comparar os resultados produzidos pelos dois método propostos;

e Realizar comparacoes dos resultados obtidos em relacao aos trabalhos presentes
na literatura.

1.3 Metodologia

Inicialmente, realizou-se uma revisao abrangente sobre o MRCPSP e as principais
abordagens encontradas na literatura, com énfase em técnicas heuristicas e metaheu-
risticas. A partir dessa andlise, foram adaptadas e implementadas heuristicas cons-
trutivas capazes de gerar solugoes viaveis para o GRASP e para o VNS. Em paralelo,
foram levantadas as estruturas de vizinhang¢a mais recorrentes para o MRCPSP, que,
apos testes preliminares, foram integradas ao esquema de busca local VND a fase de
diversificaio do VNS. Com base em uma revisao da metaheuristica PR, definiu-se sua
adaptacao para o problema em destaque.

Apos o desenvolvimento dos algoritmos, foram definidos os pardmetros de execu-
¢ao e selecionados conjuntos de instancias testes tradicionalmente utilizados na lite-
ratura. Os experimentos computacionais foram realizados em ambiente controlado,
repetindo-se cada execucao diversas vezes para reduzir os efeitos da aleatoriedade e
assegurar robustez dos resultados. Por fim, os resultados foram analisados quanti-
tativamente, comparando-se as diferentes etapas do método e contrastando-os com
resultados reportados na literatura.

1.4 Justificativa

O MRCPSP é um problema de grande relevancia pratica em areas como constru-
¢ao civil, manufatura, logistica e desenvolvimento de software, pois decisdes sobre a
sequéncia de atividades e os modos de execucao impactam diretamente no tempo de
conclusao do projeto e na utilizagao de recursos limitados. Entretanto, sua natureza
NP-dificil pode tornar invidvel a resoluciao exata de instancias de porte real, o que
reforga a necessidade do desenvolvimento de técnicas heuristicas e metaheuristicas
capazes de produzir solugoes de boa qualidade em tempo computacional reduzido.

Nesse contexto, o GRASP e o GVNS apresentam-se como metaheuristicas pro-
missoras devido sua simplicidade e bom desempenho em problemas combinatoérios,
enquanto o VND e o PR se destacam como estratégias complementares de intensifi-
cacao e diversificacdo da busca. A avaliacdo dessas técnicas no ambito do MRCPSP
constitui uma lacuna relevante na literatura, segundo nosso conhecimento, e pode
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contribuir tanto para a melhoria da qualidade das solu¢oes quanto para a uma nova
investigacao de métodos metaheuristicos de resolucao. Assim, este trabalho justifica-
se pela proposta de investigar e avaliar o GVNS e a combinagao entre GRASP, VND
e EPR/IPR, explorando seu potencial para gerar solu¢oes competitivas em diferentes
classes de instancias e ampliando o conhecimento sobre abordagens hibridas aplicadas
ao problema.

1.5 Organizacao da Dissertacao

O restante desta dissertacdo estd organizada da seguinte forma. O Capitulo 2
apresenta a descricao do problema, a formulagao matematica, a notacao adotada, as
instancias recorrentes utilizadas e a revisao da literatura sobre o MRCPSP, com énfase
nas principais metaheuristicas aplicadas a sua resolugao. No Capitulo 3, sdo discu-
tidos os fundamentos tedricos dos métodos encontrados na literatura e empregados
neste trabalho. O Capitulo 4 descreve as implementagoes dos algoritmos propostos
para a resolucao do MRCPSP. Em seguida, o Capitulo 5 apresenta os resultados
obtidos, acompanhados de comparac¢oes com os melhores trabalhos reportados na li-
teratura. Por fim, no Capitulo 6, sdo discutidas as conclusoes do estudo, bem como
perspectivas para pesquisas futuras relacionadas ao tema.



Capitulo 2

Descricao do Problema

Este capitulo descreve o Problema de Sequenciamento de Projetos com Restricao
de Recursos e Multiplos Modos de Execugao (Multi-mode Resource-Constrained Pro-
ject Scheduling Problem — MRCPSP), contextualizando-o a partir da versdo cléssica
do Problema de Sequenciamento de Projetos com Restrigao de Recursos (Resource-
Constrained Project Scheduling Problem — RCPSP). Inicialmente, sao discutidos os
fundamentos do RCPSP, destacando suas principais aplicagoes e variagoes (Segao 2.1).
Em seguida, apresenta-se a formulagdo matemética que descreve o MRCPSP (Se-
¢ao 2.2). Posteriormente, a Secao 2.3 descreve as principais classes de instancias
disponiveis na literatura, que servem como base para a experimentacao e compa-
racao de métodos de solugdo. Por fim, na Secao 2.4, é realizada uma revisao da
literatura sobre os principais métodos empregados na resolugaio do MRCPSP, com
énfase nas abordagens baseadas em metaheuristicas.

2.1 Problema de Sequenciamento em Projetos com
Restricao em Recursos

Para formalizar a apresentacao do problema de otimizacao investigado neste tra-
balho, sera adotada a notacao resumida mostrada na Tabela 2.1, a qual servird como
referéncia ao longo da dissertacao.

O RCPSP pode ser formalmente definido da seguinte maneira. Considere um
projeto composto por n atividades enumeradas de j = 1,...,n. Cada atividade j
possui uma duragao d; € N e um conjunto de predecessores imediatos P;, de modo
que a atividade s6 pode ser iniciada apds a conclusao de todas as atividades i € P;.
Além disso, uma vez iniciada, a execugao de uma atividade nao pode ser interrompida.
O consumo de recursos ¢ modelado por 7, que representa a quantidade do recurso
renovavel k € {1,..., K} requerida pela atividade j, sendo que a disponibilidade
de cada recurso é limitada a R} unidades por perfodo. Sem perda de generalidade,
consideramos duas atividades ficticias adicionais j = 0 e j = n + 1, representando
o0 inicio e o término do projeto, respectivamente. A essas atividades, denominadas
dummy, sao atribuidos consumo de tempo e de recursos nulos.

O objetivo do problema consiste em determinar os instantes t € {1,--- T} de
inicio das atividades, de forma que todas as restrigoes de precedéncia e de capacidade
de recursos sejam atendidas e minimizando o tempo total de conclusao do projeto,
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Tabela 2.1: Notagao utilizada para a descricaio do MRCPSP

Simbolo Descrigao

J Conjunto de atividades presentes no projeto (|J| = n representa o nimero de tarefas)
jedJ Atividade j presente no projeto

M; Conjunto de modos de execugao da atividade j € J

m € M; modo m de execucao da atividade j do conjunto M;

P Conjunto de predecessores da atividade j

S; Conjunto de sucessores da atividade j

d; Tempo de processamento da atividade 7 no modo m

K Quantidade de recursos presentes no projeto

k=1, indice do recurso presente no projeto

RY Quantidade disponivel do recurso renovavel do tipo k

Ry Quantidade disponivel do recurso nao renovavel do tipo k

rfmk Quantidade do recurso renovavel do tipo k& consumida por 7 no modo m
Tk Quantidade do recurso nao renovavel do tipo k consumida por j no modo m
EST; Tempo de inicio mais cedo da atividade j

EFT; Tempo de término mais cedo da atividade j

LST; Tempo de inicio mais tardio da atividade j

LFT; Tempo de término mais tardio da atividade j

SLK; Folga da atividade j

Craz Makespan do projeto

T Horizonte do projeto

denominado makespan. O parametro T' define o horizonte de planejamento.

O modelo matematico para o RCPSP, apresentado em Pritsker et al. (1969), pode
ser expresso por uma formulagdo com varidveis indexadas no tempo. Seja a varidvel
de decisao zj;, que assume valor z;; = 1 se a tarefa j ¢ finalizada no tempo ¢, e valor
xj+ = 0, caso contrario. O modelo matemético ¢ dado entao por:

LFT)
min Ytz (2.1)
t=EFT)
LFT;
suj. ar Y xj =1, jed (2.2)
{=EFT;
LFT; LFT,
Z (t — dj)xjt — Z t.fEit Z 0, j € J,Z € Pj (23)
t=EFT, t=EFT;
t+d;—1
>y s < Rpy, k=1,...,R;t=1,...,T (2.4)
jeJ s=t

De acordo com essa formulagao, a expressao (2.1) tem por objetivo minimizar o
tempo de término da ultima tarefa. A restrigdo (2.2) garante que cada atividade j serd
finalizada exatamente uma vez em um tempo ¢ especifico. A expressao (2.3) assegura
que a tarefa j inicie apenas apos todas as suas predecessoras terem terminado. As
expressoes (2.4) limitam a quantidade de recursos renovaveis utilizados. Finalmente,
a restrigdo (2.5) expressa o dominio binario das varidveis de decisao ;.
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Para cada tarefa j, sdo definidos os tempos de término mais cedo (EFT}) e mais
tardio (LFT;), que estabelecem um intervalo no qual a tarefa pode ser concluida
sem violar as relagoes de precedéncia e causar atrasos no projeto. Esses valores sao
determinados pelo Critical Path Method (CPM) (Kelley Jr e Walker, 1959).

O RCPSP é uma generalizacao do classico problema Static Job Shop Problem
(JSP) (Kolisch, 2013) apud (Schrage, 1970). Em Kolisch (2013) é apresentado como
é feita a reducao do RCPSP ao JSP. Devido ao fato de que o RCPSP é uma ge-
neralizacao do JSP, que é um problema NP-dificil, ele também pertence a classe de
problemas NP-dificeis (Blazewicz et al., 1983).

Hartmann e Briskorn (2022) observaram que, embora o RCPSP seja ja um modelo
poderoso, ele nao é capaz de abranger todas as situagoes que ocorrem na pratica em
planejamento de projetos. Portanto, muitos pesquisadores desenvolveram problemas
de agendamento de projetos mais gerais, muitas vezes utilizando o RCPSP padrao
como ponto de partida. Hartmann e Briskorn (2010, 2022) apresentam uma revisao
sobre as variantes e extensoes do RCPSP propostas na literatura como:

(i) Conceitos de atividade generalizados.

(a) Preemptive scheduling: permite a interrupcao e retomada de atividades em
diferentes instantes (Afshar-Nadjafi, 2018);

(b) Resource requests varying with time: demandas de recursos que variam ao
longo da execugao de uma mesma atividade (Klein, 2000);

(c) Setup times: tempos adicionais necessarios para preparar recursos ou ativi-
dades antes de sua execugao (Vanhoucke e Coelho, 2019);

(d) Multiple modes (MRCPSP): atividades que podem ser executadas em dife-
rentes modos, cada um associado a distintas duragoes, custos e consumos
de recursos (Fernandes e de Souza, 2021);

(e) Trade-off problems envolvendo discrete time-cost trade-off problem (DTCTP)
(Khalili-Damghani et al., 2015) e discrete time-resource trade-off problem
(DTRTP) (Colak e Azizoglu, 2014).

(ii) Restrigoes temporais generalizadas.
(a) Minimal and mazimal time lags: sao conriderados intervalos de tempo mi-

nimos e maximos entre pares de atividades (Ballestin et al., 2011);

(b) Release dates and deadlines: inclui janelas de tempo e prazos de entrega
(Hill et al., 2019);

(c) Generalized network structures and logical dependencies: execugao opcional
de um conjunto de atividades (Kellenbrink e Helber, 2015).

(iii) Restrigdes de recursos generalizadas.

(a) Nonrenewable and partially renewable resources: a disponibilidade dos re-
cursos esta associada a um subconjunto de periodos do horizonte de plane-
jamento e as atividades que exigem o recurso apenas o consomem se forem
processadas nesses periodos (Watermeyer e Zimmermann, 2020);
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(b) Resources with multiple skills (MS-RCPSP): cada atividade precisa de certas
habilidades para ser realizada e os recursos possuem apenas algumas dessas
habilidades. Assim, um recurso s6 pode ser alocado a uma atividade se
tiver as habilidades necessérias e estiver disponivel no periodo (Zabihi et al.,

2019);

(c) Continuous resources: recursos que podem ser fracionados em quantidades
continuas (Waligéra, 2014);

(d) Resource capacities varying with time: capacidade disponivel de um recurso
muda ao longo do horizonte do projeto (Hartmann, 2014).

2.2 Problema de Sequenciamento em Projetos com
Restricao em Recursos e Miltiplos Modos de
Execucao

Formalmente, o MRCPSP pode ser caracterizado da seguinte forma. Considere
um projeto composto por n tarefas, sendo que cada tarefa j = 1,...,n deve ser
processada sem interrupgao, respeitando a relagao de precedéncia entre elas. Isso
significa que uma tarefa j s6 pode ser iniciada apods a conclusao de todas as suas pre-
decessoras i € P;, em que P; ¢ o conjunto de predecessores da tarefa j. Cada tarefa j
pode ser executada em um conjunto de modos M;, em que cada modo m € M; define
um tempo de processamento d;,, e um consumo especifico de recursos renovaveis rﬁmk
e nao renovaveis ;. do tipo k, para k = 1,... ,|K|. Os recursos renovaveis possuem
uma disponibilidade fixa R} em cada perfodo t, enquanto os nao renovaveis possuem
uma quantidade total limitada ao longo de todo o horizonte de planejamento 7', de-
notada por R}. As tarefas j = 1 e j = n sdo ficticias, representando, respectivamente,
o inicio e o término do projeto; a elas é atribuido um tnico modo de operagao, com
duracao e consumo de recursos nulos.

O objetivo do problema é encontrar um sequenciamento viavel 6timo que atribua
a cada tarefa um modo de execucao e um instante de inicio e término, de modo a
minimizar a duragao total do projeto.

O modelo matematico mais comumente utilizado do MRCPSP foi introduzido
por Talbot (1982) e é baseado no modelo do RCPSP de Pritsker et al. (1969), sendo
formulado da seguinte maneira. Seja a varidvel de decisao z;,, = 1 se a tarefa j é
executada no modo m e finalizada no tempo t; e z;,,+ = 0, caso contrario. O modelo
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matematico é, entao, dado:

LFT|,
min Z Z 2 Jjme (2.6)
m€M|J‘ t:EFT|J|
LFT;
sujar Y Y i =1, jedJ (2.7)
meM; t=EFT;
LFT; LFT;

Z Z ]m $]mt Z Z txzmt > 0 ] € ‘]al S Pj (28)

meM; t=EFT}; meM; t=EFT;
t+d]m

S Z v wTims < Riy, k=1,...,R;t=1,...,T (2.9)

jeJ meM; s=t
LFT;
Z Z Z Tgy'mkxjms < Ry, k=1,...,R" (2,10)

j€J meM; s=EFT;

Zime € {0,1}, j€Jime M;t=EFT;,... ,LFT; (2.11)

De acordo com essa formulagdo, a expressao (2.6) tem, por objetivo, minimizar
o tempo de término da tltima tarefa. A restricao (2.7) garante que cada atividade
7 sera finalizada exatamente uma vez, em um tUnico modo m e em um tempo t
especifico. A expressao (2.8) assegura que a tarefa j inicie apenas ap6s todas as suas
predecessoras terem terminado. As expressoes (2.9) e (2.10) limitam a quantidade
de recursos renovaveis e nao renovaveis utilizados, respectivamente. Finalmente, a
restricao (2.11) expressa o dominio bindrio das varidveis de decisao ;.

Para cada tarefa j, sdo definidos os tempos de término mais cedo (EFT}) e mais
tardio (LFT}), que estabelecem um intervalo no qual a tarefa pode ser concluida
sem violar as relagoes de precedéncia e causar atrasos no projeto. Esses valores sao
determinados pelo Critical Path Method (CPM) (Kelley Jr e Walker, 1959). Para o
MRCPSP, essas valores sao estimados a partir do caminho critico minimo, conforme
discutido na Secao 3.2.

O MRCPSP é um problema NP-dificil, porém, quando h& multiplos recursos,
Blazewicz et al. (1983) provou que é um problema NP-completo. Nos trabalhos de
Hartmann e Briskorn (2022); Mika et al. (2015); Noori et al. (2018) sdo apresentados
levantamentos bibliogréaficos acerca da aplicacao do MRCPSP, bem como suas exten-
soes e variagdes. O Secao 2.4 apresenta uma breve revisao dos principais métodos
para resolucao desse problema.

2.3 Instancias de Referéncia para o MRCPSP

Esta secao apresenta os principais conjuntos de instancias de referéncia utiliza-
das na literatura para o MRCPSP. Segundo Fernandes (2017) apud Patterson et al.
(1989), problemas de otimizagao podem ser descritos como um conjunto I de instén-
cias. Cada instancia é representada por um par (F,c), em que F é o conjunto de
solugoes viaveis e ¢ é uma fungdo de custo definida como ¢ : FF — R. O objetivo
consiste em encontrar um elemento f € F tal que ¢(f) < c(y), Yy € F, no caso de
problemas de minimizacao. Esse elemento f é denominado 6timo global da instancia,
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ou simplesmente solucao 6tima. Dessa forma, uma instancia é caracterizada por seus
dados de entrada, que contém todas as informagoes necessarias para a obtencao de
uma solucgao.

Como destacado por Vanhoucke e Coelho (2018), a padronizacao no uso de dados
é fundamental para permitir comparagoes consistentes e a realizacao de benchmarking
de novos métodos em relagao ao estado da arte. Essas instancias servem como re-
feréncia, assegurando que os resultados obtidos possam ser comparados com aqueles
reportados em outros estudos.

Os trés principais conjuntos de dados para o MRCPSP sao as classes de problemas
BOCTOR, PSLIB e MMLIB, descritas a seguir.

e PSLIB: proposto em Kolisch et al. (1992), este conjunto de dados possui sete
subconjuntos de dados (J10, J12, J14, J16, J18, J20 e J30), cada uma contendo
640 instancias com 10, 12, 14, 16, 18, 20 e 30 atividades, respectivamente
geradas pelo project generator (ProGen) (Kolisch, 2013). Cada atividade possui
3 modos de execucao e utiliza 2 recursos renovaveis e 2 nao renovaveis. Este
conjunto de dados pode ser encontrado no endereco https://www.om-db.wi.
tum.de/psplib/data.html.

e BOCTOR: proposto em Boctor (1993), esse conjunto de dados é composto
por 240 problemas, gerados aleatoriamente, divididos em dois subconjuntos
principais: 120 instancias com 50 atividades (Boctor50) e 120 com 100 ati-
vidades (Boctor100), cada um gerado a partir de redes com, em média, dois
sucessores imediatos por atividade e diferentes configuracoes de recursos re-
novaveis (1, 2 ou 4 tipos). O nimero de modos de execugao varia uniforme-
mente de 1 a 4, com duragoes e requisitos de recursos definidos por distribui-
¢Oes uniformes e ajustes para manter consumo médio semelhante entre modos.
Este conjunto de dados pode ser encontrado no endereco https://www.om-
db.wi.tum.de/psplib/data.html.

e MMLIB: proposto em Van Peteghem e Vanhoucke (2014), este conjunto de
dados possui trés subconjuntos de instancias: MMLIB50 (50 atividades), MM-
LIB100 (100 atividades) e MMLIB+ (50 e 100 atividades). As duas primeiras
classes possuem caracteristicas semelhantes as da PSLIB, com cada atividade
contendo trés modos de execucao e disponibilidade de dois recursos renovaveis e
dois nao renovaveis, totalizando 540 instancias por classe. A classe MMLIB+,
mais complexa, contém 2 ou 4 recursos renovaveis e nao renovaveis, e cada
atividade possui 3, 6 ou 9 modos de execugao, totalizando 3240 instancias. O
conjunto esta disponivel em http://www.projectmanagement.ugent.be/.

No trabalho de Van Peteghem e Vanhoucke (2014), os autores destacam que, ape-
sar do crescente interesse em desenvolver metaheuristicas para o MRCPSP, a compa-
racao entre métodos enfrentava naquela época dificuldades significativas. O principal
motivo estava na inconsisténcia dos conjuntos de dados de referéncia e na variagao
dos critérios de parada adotados. Com base nessa constatacao e a partir de analises
das instancias PSLIB e BOCTOR, os autores propuseram um novo conjunto de da-
dos, denominado MMLIB, com o objetivo de permitir avaliagoes mais consistentes e
confidaveis dos métodos.
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As andlises realizadas em Van Peteghem e Vanhoucke (2014) consideram um con-
junto de parametros descritos na literatura para avaliar a complexidade dos projetos,
contemplando tanto as caracteristicas da rede quanto a escassez de recursos. Para a
complexidade da rede, foram utilizadas as métricas:

o CNC (coefficient of network complexity): mensura o nimero total de relagoes
de precedéncia sobre o nimero total de atividades do projeto. Essa medida
quantifica a complexidade geral da estrutura da rede do projeto.

e OS (order strength): define o ntimero total de relagoes de precedéncia (incluindo
relacoes de precedéncia indiretas) sobre o nimero maximo teérico de relagoes de
precedéncia, indica o grau em que as relagoes de precedéncia entre as atividades
restringem sua possivel ordenac¢ao. Uma forca de ordem mais alta sugere uma
rede mais restrita ou rigida.

e 12 (complexity index): mensura o quao perto o projeto estd de uma rede para-
lela/serial. Para 12=0, a rede possui todas as atividades em paralelo, enquanto
que, para I2=1, todas as atividades estao em série.

J& a escassez de recursos foi mensurada pelas métricas:

e RF (resource factor): fornece uma indicagao da intensidade do uso de recursos
dentro do projeto, refletindo a média de recursos utilizados por recurso. Se
RF=1, entao cada atividade requer a utilizacao de todos os recursos; por outro
lado, se RF=0, entao nenhuma atividade requer qualquer tipo de recurso.

e RS (resource strengh): mede a escassez de recursos. Um valor menor de RS
indica maior escassez de recursos, o que significa que os recursos sao mais res-
tritos.

Para mais detalhes ver Kolisch et al. (1992); Vanhoucke et al. (2008).

No estudo de Van Peteghem e Vanhoucke (2014), sdo apresentadas estatisticas
dessas caracteristicas para as classes BOCTOR e PSLIB. Observou-se que os valores
de OS (J30 e Boctorl00) e de RS (Boctorl00) possuem faixa restrita. A PSLIB,
segundo os autores, apesar da diversidade de variacao para os parametros de recursos
RS(0,25-1) e incorporar dois tipos de recursos, apresenta quatro limitagoes principais:

(i) nem todas as instancias possuem solugao vidvel (média de 549 vidveis por sub-
conjunto);

(ii) baixa variagao de OS (0,35-0,60), implicando baixa diversidade na complexidade
topologica das redes;

(iii) instancias resolvidas facilmente por métodos existentes, oferecendo pouco espago
para alcancar melhorias significativas com novos procedimentos; e

(iv) presenca de modos ineficientes, eliminados no procedimento de pré-processamento
de Sprecher et al. (1997), o que altera os parametros de recursos e reduz a média
para 2,88 modos por atividade, em vez de 3.

Para Boctor100, Van Peteghem e Vanhoucke reconhecem como vantagem o maior
numero de atividades por instancia, mas apontam trés limitacoes:
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(i) auséncia de recursos nao renovaveis;
(ii) baixa restricdo de recursos (RS < 0,25); e

(iii) alta forca de precedéncia (OS = 0,8-0,95), caracterizando redes quase totalmente
seriais.

Diante dessas inconsisténcias, segundo Van Peteghem e Vanhoucke, o processo de
geracao da MMLIB buscou atender a quatro condigoes:

(i) garantir diversidade tanto na estrutura da rede quanto nas caracteristicas dos
recursos;

(i) assegurar que todas as instdncias possuam pelo menos uma solucao viavel,
(iii) evitar a exclusao de modos no pré-processamento; e
(iv) considerar simultaneamente recursos renovaveis e nao renovaveis.

Para gerar essas instancias, foi utilizado o gerador RanGen, desenvolvido por Va-
nhoucke et al. (2008), explorando diferentes combinagdes de parametros. O conjunto
de dados MMLIB, ainda segundo Van Peteghem e Vanhoucke, fornece instancias
mais desafiadoras para testar e comparar algoritmos para o MRCPSP, retirando as
limitagoes existentes nos benchmarks anteriores.

Considerando a diversidade e complexidade das instancias utilizadas na avaliacao
dos algoritmos para a resolucdo do MRCPSP, torna-se relevante realizar uma ana-
lise das abordagens propostas na literatura para esse problema. Nesse contexto, a
Secao 2.4 apresenta uma revisao dos principais trabalhos relacionados, com énfase
em métodos baseados em metaheuristicas, de modo a identificar as estratégias mais
recorrentes e as lacunas de pesquisa relacionados ao MRCPSP.

2.4 Trabalhos Relacionados

A resolucao do MRCPSP tem sido amplamente estudada nas tltimas décadas, com
diversas abordagens propostas na literatura, incluindo métodos exatos, heuristicos,
metaheuristicos e matheuristicos. Nesta secao, apresentamos um levantamento dos
principais trabalhos relacionados ao problema.

Uma revisao de pesquisas realizadas entre 2010 e 2020 ¢é apresentada em Hartmann
¢ Briskorn (2022). Esse trabalho realiza um levantamento bibliografico dos métodos
utilizados para tratar o RCPSP e suas variantes.

Diversas metaheuristicas foram adaptadas para a resolugio do MRCPSP (Van
Peteghem e Vanhoucke, 2014). Dentre elas destacam-se na literatura: genetic algo-
rithm (GA), scatter search (SS), tabu search (TS), simulated annealing (SA), particle
swarm optimization (PSO), ant colony optmization (ACO), differencial evolution al-
gorithm (DEA), multi-agent learning algorithm (MAL), estimation of distribution
algorithm (EDA), path relinking (PR), Modified Variable Neighborhood Search Heu-
ristic (MVNSH), Variable Neighborhood Search (VNS), Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure (GRASP) e Iterated Local Search (ILS).
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Hartmann (2001) introduziu o uso de GA para resolver o MRCPSP, desenvol-
vendo uma representacao especifica para os componentes genéticos e hibridizando
o GA com heuristicas de busca local baseadas no multi-mode left shift de Sprecher
(1994). Essa proposta estendeu a abordagem ja aplicada por Hartmann (1998) ao
RCPSP. Partindo de uma linha de pesquisa semelhante, de estudos anteriores sobre o
RCPSP, Alcaraz et al. (2003) implementaram o GA para o MRCPSP e, com base nas
observacoes do trabalho de Hartmann (2001), propuseram modifica¢oes na funcao
objetivo para lidar com solugoes inviaveis.

De forma andloga, Lova et al. (2009) apresentaram uma versao hibrida do GA
com busca local, utilizando uma extensao do forward-backward improvement method
(FBI) para o caso multi-mode, descrito em Li e Willis (1992). Assim como em Al-
caraz et al. (2003), os autores também propuseram uma nova fungdo para avaliar
os individuos da populagao. No entanto, Lova et al. buscaram maximizar a pro-
babilidade de gerar individuos vidveis, atribuindo os modos de execucao de forma
enviesada, por meio da atribuicao de pesos na escolha dos modos, em contraste com
a atribuicao aleatéria utilizada nos trabalhos anteriores de Hartmann (2001); Alcaraz
et al. (2003). Trabalhos mais recentes, como os de Peteghem e Vanhoucke (2010);
Okada et al. (2014); Afshar et al. (2022), também exploram a hibridizacdo do GA
baseada no FBI, mas Okada et al. e Afshar-Nadjafi focaram nas tarefas criticas do
projeto. J& Machado-Dominguez et al. (2021) desenvolveram um algoritmo memético,
combinando componentes do GA e do VNS.

O SS foi explorado por Van Peteghem e Vanhoucke (2011), que implementaram
procedimentos de busca local baseados em Hartmann (2001) e Peteghem e Vanhoucke
(2010), avaliando o impacto de cada um no desempenho do método. De forma se-
melhante, Ranjbar et al. (2009) também aplicaram o SS, porém ao MRCPSP com
apenas recursos renovaveis.

Jozefowska et al. (2001) investigaram a aplicacdio do SA em duas abordagens
distintas: a primeira considerando apenas solucoes viaveis em relagdo aos recursos e
a segunda permitindo solugoes inviaveis, tratadas por meio da fun¢ao de penalizacao
proposta por Hartmann (2001). Segundo os autores, a segunda abordagem, com
o uso da funcdo de penalizacao, apresentou desempenho superior a primeira. De
forma complementar, Bouleimen e Lecocq (2003) implementaram o SA empregando
o serial schedule generation scheme (SSS) (Kolisch, 1996) para o sequenciamento das
atividades, e propuseram a exploragdo da vizinhanca em dois estagios: o primeiro
voltado para a exploragdo da vizinhanga dos modos e o segundo voltado para a
vizinhanca baseada em atividades.

Zhang et al. (2006) introduziram uma metodologia baseada em PSO para resol-
ver o MRCPSP, na qual cada solugao, representada por uma particula, era ajustada
para tratar inviabilidades e posteriormente convertida em um cronograma por meio
do SSS. Posteriormente, Jarboui et al. (2008) propuseram uma variacdo denominada
Combinatorial PSO (CPSO), que considera solugoes invidveis, mas as penaliza. Em
comparagao, o CPSO apresentou desempenho superior ao PSO convencional e tam-
bém superou, em termos de nimero de problemas resolvidos de forma 6tima e de
desvio médio, os resultados obtidos por Bouleimen e Lecocq (2003).

Chiang et al. (2008) e Li e Zhang (2013) implementaram o ACO para resolver
o MRCPSP. Em Li e Zhang (2013), sao propostos dois tipos de feroménio para
guiar as formigas: um relacionado a selecao do modo de execucao das atividades e
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outro ao seu sequenciamento, acompanhados das respectivas heuristicas e algoritmos
especificos para cada tipo de feroménio. Em Damak et al. (2009), foi implementado
o DEA com foco no desempenho, buscando resolver o problema em menor tempo
de processamento. Posteriormente, Nguyen e Kachitvichyanukul (2012) propuseram
o Efficient DEA (EDEA) para o MRCPSP. A proposta consistia em uma versao
aprimorada do DEA que utiliza um fator de cruzamento decrescente linear e um
custo de penalidade adaptativo, com o objetivo de acelerar a busca por solugoes
de melhor qualidade, evitando ficar preso em 6timos locais e explorando o espago
de busca de forma mais eficiente. Por fim, Zhang et al. (2015) apresentaram uma
abordagem hibrida combinando PSO e DEA. O método adota uma codificagdo em
dois niveis: no nivel superior, o PSO otimiza a sequéncia das atividades; no nivel
inferior, o DEA determina o modo de execucao de cada tarefa.

O EDA foi abordado por Wang e Fang (2012), que utilizaram o SSS aliado a
um novo modelo probabilistico e FBI como busca local. De forma hibrida, Soli-
man e Elgendi (2014) combinaram EDA com uma busca local baseada no operador
delete-then-insert associado ao Random Walk (RW). Esse procedimento remove uma
atividade da sua posicao atual em uma lista de atividades e a insere em uma po-
sicao elegivel aleatoria e a aceitagao dessa mudanca ¢é feita com base em uma taxa
de aceitagdo (RW), que controla a aleatoriedade e a exploragao. Abordagens base-
adas em MAL foram exploradas por Wauters et al. (2009), Wauters et al. (2011) e
Jedrzejowicz e Ratajczak-Ropel (2015), utilizando aprendizagem para construgao de
cronogramas.

No trabalho de Cravo (2009), o GRASP ¢ aplicado a um estudo de caso de Pro-
gramacgao de Manutencao Industrial, modelado como um problema de programacao
de projetos. Ja em Alvarez-Valdés et al. (2008), o GRASP é integrado ao PR e
empregado em uma variagdo do MRCPSP que considera recursos parcialmente re-
novaveis. Em Boctor e d’Avignon (2005) e Mika et al. (2008) aplicaram a TS para
resolver o MRCPSP, sendo que, no trabalho de Mika et al., foi considerada a versao
do problema com tempos de setup. Em Tchao e Martins (2008), a TS foi hibridizada
com o PR como estratégia de pds-otimizagdo. Segundo os autores, essa abordagem
foi capaz de encontrar solugoes superiores as obtidas pela TS isolada e com baixo
custo de tempo de processamento adicional. Por sua vez, Muritiba et al. (2018) tam-
bém utilizaram o PR, mas como metaheuristica principal. Diferentemente de Tchao
e Martins (2008), o método proposto nao parte de um conjunto de solugoes de elite
pré-existente; em vez disso, integra o PR como elemento central da busca no espago
de solugoes, aliado a um procedimento de busca local para melhorar a exploracao.
Em outras abordagens, Fernandes (2017) implementaram o ILS, Ramos et al. (2022)
o multi-start ILS (MS-ILS), enquanto Chakrabortty et al. (2019, 2020) propuseram
o MVNSH, uma variagao do VNS que integra elementos inspirados da TS a fim de
evitar a recorréncia de solugoes repetidas.

Vale destacar que os resultados obtidos em Muritiba et al. (2018) sao os melhores
reportados na literatura para metaheuristicas aplicadas as bibliotecas PSLIB e MM-
LIB, exceto para os problemas MMLIB+ da classe MMLIB, nos quais Chakrabortty
et al. (2020) apresentam desempenho superior.

Adicionalmente, técnicas guiadas por matheuristicas também tém sido aplica-
das com sucesso ao MRCPSP. Por exemplo, Ramos et al. (2025) exploraram uma
generaliza¢ao da decomposi¢ao de Benders, enquanto Fernandes e de Souza (2021)
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utilizaram a metaheuristica Local Branching, obtendo solugdes promissoras. Outra
abordagem relevante é a de Changchun et al. (2018), que propuseram um algoritmo
de sequenciamento baseado em geragao de colunas. Ja Etminaniesfahani et al. (2024)
apresentaram uma solugao através de Relaz-and-Solve, consolidando-se como um dos
trabalhos de referéncia para instancias da classe MMLIB e PSLIB.

A Tabela 2.2 apresenta, de forma resumida, algumas das metaheuristicas citadas
anteriormente para a resolucgao do MRCPSP, organizadas de acordo com autores,

métodos e instancias utilizadas.

Autores Abordagem Instancia
Hartmann (2001) GA PSLIB
Alcaraz et al. (2003) GA BOCTOR/PSLIB
Lova et al. (2009) GA BOCTOR/PSLIB
Peteghem e Vanhoucke (2010) GA BOCTOR/PSLIB
Okada et al. (2014) GA PSLIB
Machado-Dominguez et al. (2021) GA/VNS PSLIB/MMLIB
Afshar et al. (2022) GA PSLIB
Ranjbar et al. (2009) SS PSLIB

Van Peteghem e Vanhoucke (2011) 5SS PSLIB
Jozefowska et al. (2001) SA PSLIB
Bouleimen e Lecocq (2003) SA PSLIB
Zhang et al. (2006) PSO PSLIB
Jarboui et al. (2008) CPSO PSLIB
Zhang et al. (2015) PSO / DEA PSLIB
Chiang et al. (2008) ACO PSLIB

Li e Zhang (2013) ACO PSLIB
Damak et al. (2009) DEA PSLIB
Nguyen e Kachitvichyanukul (2012) EDEA PSLIB
Wang e Fang (2012) EDA PSLIB
Soliman e Elgendi (2014) EDA PSLIB
Wauters et al. (2009) MAL PSLIB
Wauters et al. (2011) MAL PSLIB
Jedrzejowicz e Ratajczak-Ropel (2015) MAL PSLIB
Cravo (2009) GRASP PSLIB
Boctor e d’Avignon (2005) TS BOCTOR
Tchao e Martins (2008) TS /PR PSLIB
Muritiba et al. (2018) PR BOCTOR/PSLIB/MMLIB
Chakrabortty et al. (2019) MVNSH PSLIB
Chakrabortty et al. (2020) MVNSH PSLIB/MMLIB
Fernandes (2017) ILS PSLIB
Ramos et al. (2022) MS-ILS PSLIB/MMLIB
Este trabalho GRASP/PR PSLIB/MMLIB
Este trabalho G-VNS PSLIB/MMLIB

Tabela 2.2: Resumo dos trabalhos revisados, com autores, abordagens e instancias

aplicadas ao MRCPSP.



2.4  Trabalhos Relacionados 17

A partir da Tabela 2.2, observa-se uma predominancia de abordagens evoluciona-
rias e populacionais, em especial algoritmos genéticos, em comparacao as metaheu-
risticas baseadas em trajetorias. Nota-se também que grande parte das contribuigoes
utiliza principalmente as instancias da PSLIB; as instancias de BOCTOR apare-
cem em menor escala, sobretudo porque consideram apenas recursos renovaveis. Ja
as instancias da MMLIB, mais recentes e de maior complexidade, tém despertado
crescente interesse por possibilitarem a exploragao de novas estratégias de resolucao.
Além disso, destaca-se na literatura a ampla utilizagdo do método SSS na construgao
de solugoes viaveis e do procedimento FBI como mecanismo de busca local, frequen-
temente combinado de forma hibrida com algoritmos genéticos.

Observa-se uma exploracao ainda limitada de metaheuriticas baseadas em traje-
toria para o MRCPSP. Nesse contexto, este trabalho se insere na literatura ao propor
e contribuir com uma nova abordagem metaheuristica hibrida para a resolugao do
MRCPSP, combinando o GRASP com Path Relinking como etapa pds-otimizagao.
Adicionalmente, sao comparadas duas variagoes do PR com propostas distintas de
exploracao do espaco de busca: o interior PR com énfase na intensificacao ao longo
do caminho que conecta solucgoes de elite, e o exterior PR, voltado a diversificagao
por meio da exploracao de regides adjacentes a esse caminho. A andlise comparativa
entre essas duas estratégias permite avaliar o impacto de diferentes mecanismo de
exploragao do espaco de busca no desempenho global do algoritmo.

Dessa forma, esta dissertacao propde nao apenas uma abordagem hibrida baseada
em metaheuristicas, mas também fornece evidéncias empiricas sobre o impacto do PR
como mecanismo de intensificagdo e diversificagdo no contexto do MRCPSP. Além
disso, o uso de heuristicas ja consolidadas na literatura e instancias recorrentes para
o problema, permite que os resultados obtidos sejam comparados diretamente com
estudos anteriores e, eventualmente, posteriores, reforcando a relevancia e o potencial
de contribuicao da proposta.



Capitulo 3

Fundamentacao Teérica

Neste capitulo, sdo apresentados os fundamentos tedricos necessarios para o de-
senvolvimento deste trabalho. Inicialmente, na Secao 3.1, descreve-se uma instancia
exemplo do MRCPSP, a qual servird de base para a construcao e a apresentagao
dos modelos. Na sequéncia, a Secao 3.2 aborda conceitos fundamentais da estru-
tura de redes de projetos, com énfase na identificacdo das atividades criticas e em
suas principais caracteristicas. A Secao 3.3 trata da representacdo computacional
do problema enquanto a Secao 3.4 trata da funcao de avaliagdo utilizada. Em se-
guida, a Secao 3.5 apresenta os métodos construtivos mais relevantes descritos na
literatura para a resolugdo do MRCPSP. Posteriormente, discutem-se heuristicas de
refinamento, com destaque para o VND. Por fim, a Secao 3.7 examina as metaheuris-
ticas aplicadas neste trabalho, enfatizando o GRASP, PR e o VNS, detalhando suas
principais caracteristicas no processo de busca por solugoes de qualidade.

3.1 Exemplo de Projeto

Para ilustrar de forma clara as etapas de construgao e resolugdo do modelo, os
exemplos apresentados ao longo deste trabalho serao baseados na instancia j105_ 4,
pertencente a biblioteca PSPLIB. Essa instancia faz parte do conjunto de problemas
com 10 atividades reais, acrescidas de 2 tarefas ficticias. Ela contempla restri¢des de
precedéncia entre as atividades, miltiplos modos, além de restri¢oes de capacidade
de recursos renovaveis e nao renovaveis, caracteristicas tipicas do MRCPSP.

A Tabela 3.1 apresenta os modos de execucao das atividades, com seus respectivos
tempos de processamento e consumo de recursos, para KX = 4 tipos de recursos, sendo
k = 1,2 representando os recursos renovaveis e k = 3,4 representando os recursos
nao renovaveis. As informagoes sobre as relagoes de precedéncia entre as tarefas sao
apresentadas na Tabela 3.2.
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Exemplo de Projeto

3.1

Tabela 3.1: Instancia j105_ 5 da PSLIB

v
jm4

14
Tim3

D
ij2

D
ijl

Duracao (d;n,)

Modo (m)

Tarefa (j)

10

10

10

10

11

10

12
Recursos Disponiveis (R{,R5, R4, RY)

39

58

10
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Tabela 3.2: Relagoes de precedéncia da instancia j105 5 da PSLIB

Atividades | #modos | #successores | successores
1 1 3 2 3 4
2 3 2 5 6
3 3 1 7
4 3 1 7
5 3 3 8 9 11
6 3 3 9 10 11
7 3 1 10
8 3 1 10
9 3 1 12
10 3 1 12
11 3 1 12
12 1 0 -

3.2 Método do Caminho Critico

Desenvolvido no final da década de 1950 e proposto por Kelley Jr e Walker (1959),
o Critical Path Method (Método do Caminho Critico - CPM) surgiu em um contexto
de crescente complexidade no planejamento de grandes projetos de engenharia aliado
a auséncia de técnicas eficazes para lidar com essa complexidade. Segundo Kelley Jr
e Walker (1959), uma das principais dificuldades das abordagens utilizadas na época
era a realizacao simultanea das etapas de planejamento e agendamento, que exigia que
os gestores considerassem, de forma simultanea, grande quantidade de informacoes
relacionadas a tecnologia, precedéncia, prazos, calendarios e custos. Nesse cenario,
o CPM foi proposto como uma técnica sistematica para decompor essas funcoes
em etapas estruturadas, permitindo identificar uma sequéncia de atividades criticas,
atividades que determinam diretamente a duragao total do projeto e o tempo minimo
necessario para a conclusao de um projeto.

Para Demeulemeester et al. (2002), na execugao do CPM a representagao do pro-
jeto é fundamental, pois, a partir dela, as caracteristicas topoldgicas do projeto sao
estabelecidas. Segundo os mesmos autores, uma representacdo comum apresentada
na literatura é a utilizagdo da estrutura em rede Activity on Node (AoN), que per-
mite representar, por meio de um grafo, as relagoes de ordem entre as atividades.
Nesta representacao, cada atividade representa um no, enquanto os arcos mostram a
sequéncia na qual as atividades no projeto devem ser executadas, isto é, representam
as relagoes de precedéncia. A Figura 3.1 apresenta a representacao dessa rede para a
instancia j105_4 a partir da Tabela 3.2.
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Figura 3.1: Estrutura de rede AoN da instancia j105_4.

Formalmente essa representacao pode ser definida por meio de um grafo direcio-
nado aciclico G = (N, A), em que:

e N: conjunto de nods, em que cada no representa uma atividade do projeto;

e A C N x N: conjunto de arestas direcionadas, em que cada arco (i,7) € A
indica relagdo de precedéncia entre as atividades, ou seja, indica que atividade
7 nao pode ser iniciada até que a atividade 7 seja concluida.

Por meio dessa estrutura, o CPM estima os tempos mais cedo e mais tarde de inicio
e término de cada atividade, considerando apenas seus tempos de processamento.
Segundo Demeulemeester et al. (2002), o calculo padrao desses tempos assume que
uma atividade, representada por um no, pode ser iniciada somente apos a conclusao
de todas as atividades predecessoras conectadas por arestas incidentes aquele no.

Seja entdao um projeto P, representado na estrutura AoN, com n atividades. De-
notamos por EST;, (Earliest Start Time) como o tempo mais cedo que uma determi-
nada tarefa j pode comecar e por d; sua respectiva duracao. Conforme apresentado
em Kelley Jr e Walker (1959), podemos calculd-lo da seguinte maneira.

EST, =0,
(3.1)
EST; = max{EST, + d; | (i,j) € P}, 2<j<n.
De maneira similar, podemos calcular o tempo de término mais tardio de uma ativi-

dade j, LFT; (Latest Finish Time). Considerando T’ como horizonte de planejamento
de P, para T > EF'T,,, obtemos:

LFT, =T,
(3.2)
LFT, = min{LFT; —d; | (i.j) € P}, 1<j<n—1.



3.2 Método do Caminho Critico 22

Algorithm 1 Método do Caminho Critico
EST, + 0;
for j < 2 até n do

EST; < max{EST; +d; | i € P;};
end for
LFT, + T;
for j < n—1até1do

LFT; < min{LFT, —d; | i€ S;};
end for

Em Demeulemeester et al. (2002) os autores representam esse procedimento de
forma iterativa por meio do Algoritmo 1 através do procedimento denominado Forward
and Backward pass. Nesse caso, P; agora representa o conjunto de nés (atividades)
que precedem imediatamente o né j, enquanto S; representa o conjunto de noés que
sucedem imediatamente j. Ainda segundo Demeulemeester et al. (2002), a comple-
xidade computacional desse algoritmo ¢ da ordem de O(n?), sendo n o niimero de
atividades.

Apoés o calculo dos tempos EST; e LFT; da atividade j ¢ possivel definir seus
respectivos tempos de término mais cedo e de inicio mais tardio, EFF'T; e LST}, sendo:

EFT; = EST;+d;;

LST, = LFT;—d;

A diferenca entre esses tempos define a folga total (ou total slack) de cada ativi-
dade, isto é:
SLK; = LST; — EST; = LFT; — EFT; (3.3)

Quando a folga total de uma atividade é igual a zero, ela é classificada como uma
tarefa critica. Esse termo se justifica pelo fato de que qualquer atraso em sua execugao
resulta em um atraso equivalente na conclusao do projeto. Segundo Kelley Jr e Walker
(1959), um projeto apresentara tarefas criticas somente quando 7' = EST,, ou seja,
quando a duragao total do projeto for igual ao tempo de inicio mais cedo da ultima
atividade. Além disso, se um projeto possui tarefas criticas, ele também contém pelo
menos um caminho contiguo formado por essas atividades criticas, ligando o inicio
ao fim do projeto. Esse caminho é denominado caminho critico.

Como destacado em Fernandes (2017), um projeto pode possuir varios caminhos
criticos. No contexto do MRCPSP, ao atribuir a cada atividade o modo com menor
duracao e aplicar o CPM, obtém-se o chamado Caminho Critico Minimo. Por outro
lado, ao considerar o modo com maior duragao para cada atividade, obtém-se o
Caminho Critico Maximo. Essas varia¢oes oferecem uma visao dos extremos possiveis
para a estrutura critica de um projeto no MRCPSP.

Para exemplificar a execugao do Algoritmo 1, a Tabela 3.3 apresenta os valores
de EST, EFT, LST, LFT e SLK para uma determinada configuracao de modos. A
partir dessa tabela, observa-se que as tarefas 1, 2, 5, 8, 10 e 12 compoem o caminho
critico (SLK; = 0), cujo tamanho é de 30 periodos. Nota-se ainda que a tarefa 3
possui uma folga de 13 periodos, o que significa que sua execugao pode ser adiada em
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Tabela 3.3: Exemplo do resultado da execucao do CPM

Atividade | Modo | EST | EFT | LST | LFT | SLK = LFT - EFT
1 1 0 0 0 0 0
2 3 0 8 0 8 0
3 2 0 7 13 20 13
4 2 0 d 15 20 15
) 3 8 17 8 17 0
6 1 8 10 19 21 11
7 1 7 8 20 21 13
8 3 17 21 17 21 0
9 2 17 21 26 30 9
10 3 21 30 21 30 0
11 1 17 21 26 30 9
12 1 30 30 30 30 0

até 13 unidades de tempo além do seu EF'T, sem comprometer a duragao minima do
projeto. Como o método CPM considera apenas restri¢oes de precedéncia e tempos de
processamento, desconsiderando limitagoes de recursos, caso todas as tarefas sejam
iniciadas o mais cedo possivel, a duracdo minima do projeto serd de 30 periodos.
Dessa forma, se alguma tarefa for programada fora da respectiva janela [EFT, LFT],
ocorrerd atraso no cronograma.

3.3 Representacao da Solucao

Para explorar o espacgo de solugoes de um problema de otimizacgao, é fundamental
definir uma forma adequada de representar computacionalmente cada solugao. Neste
trabalho, adota-se uma codificacao para solucoes viaveis do MRCPSP, representadas
por L(x) = (LJ,LM,LT), na qual a solugdo x é descrita por meio de trés listas,
sendo:

e [J: Lista de tarefas
e LM: Lista de modos de execucgao
e LT Lista de tempos de término

A solucao x é construida de forma iterativa através de um esquema de sequen-
ciamento. Ou seja, a cada iteracao ¢ escolhe-se uma atividade para adicionar a LJ.
Durante o processamento, para cada tarefa j na posicao ¢ de L.J, seu modo de exe-
cugao ¢é atribuido de acordo com a posicao correspondente em LM, e o tempo de
término é verificado na posicao ¢ de LT.

A lista LJ deve ser viavel em relagao a restricao de precedéncia. Isto é, para uma
tarefa j na posicao ¢ de LJ, todos os seus predecessores p; € F; e sucessores s; € 5
devem estar nas posigoes i, e i,, de forma que i, < i < i5. A sequéncia das atividades
define uma ordem de prioridades nas quais os recursos serao alocados.

Na Figura 3.2, é apresentado um exemplo de solucao viavel para o MRCPSP,
codificada por meio das listas L(x). A primeira atividade da lista, a tarefa 1, é
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executada no modo 1 e termina no instante 0, indicando o inicio do projeto. Em
seguida, a atividade 3, posicionada na segunda posicao de L.J, é realizada no modo
2, com término no tempo 7. Observa-se, por exemplo, que a atividade 11, localizada
na nona posi¢do de LJ, s6 ¢ iniciada e posicionada apos a conclusao das atividades
5, 6 e 7, respeitando as restri¢oes de precedéncia.

LJ|1(3(4|2 |5 |6 |7 |8]11]9 10|12
LM{1|2/2/ 3|3 |1 |13 |1}]2|3]|1
LT (0|7 |5|15 (24|17 |18 |28 | 28 | 32 | 37 | 37

Figura 3.2: Exemplo de uma solugao viavel para o MRCPSP codificada por meio de
listas.

Essa solucao também pode ser visualizada na Figura 3.3 por meio de um cro-
nograma, em que cada retangulo representa uma atividade, sua posicao na linha do
tempo indica o instante de inicio e duragao. Essa representacao grafica torna evidente
a estrutura de prioridades e a alocacao temporal das atividades dentro do projeto.
Atividades sem restri¢oes de precedéncia, como as tarefas 4 e 3, podem ser executadas
em paralelo, enquanto atividades com precedéncia direta, como a tarefa 6, devem ser
iniciadas somente apds a conclusao de sua predecessora 2.

4(2) 6(1) (1 11(1) 10(3)

3(2) 2(3) 5(3) 8(3) 9(2)

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38
t

Figura 3.3: Representacao visual da solucao na Figura 3.2

3.4 Funcao de Avaliacao

Para medir a qualidade das solugoes, a principal métrica considerada é o makes-
pan, representado como Chax(s), que indica o tempo total necessario para a conclusao
do projeto em uma solucao s. Contudo, essa métrica se torna inadequada quando a
solucao é inviavel, pois o valor de avaliagao dessa solugao nao pode ser melhor que
solugbes vidveis. Para contornar essa situa¢ao, Hartmann (2001) definiu a seguinte
funcao de avaliacao:

Crnax(8), se Ly (u) =0,
f(s) =

T+ L¥(u), caso contrario.

em que L”(u) representa o excesso de consumo de recursos nao renovaveis conside-
rando o conjunto de modos atribuidos u, sendo definida como:

RY J
LV(H’) = Z maX{07 Z r;;L(j)k - Z} (34)
k=1 j=1
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Se L”(u) > 0, a demanda por recursos nao renovaveis excede a disponibilidade,
tornando a solugao inviavel. Nesse caso, aplica-se uma penalizagdo a avaliacao da
solugdo, que passa a ser dada pelo horizonte 1" do projeto somado ao médulo da
quantidade de recursos nao renovaveis excedida.

Contudo, Alcaraz et al. (2003) identificou uma limitacdo nessa abordagem. O
autor observou que, como o valor de avaliagao de uma solugao inviavel depende
apenas do excesso de demanda em relagao aos recursos nao renovaveis, solugoes com
o mesmo excesso de recursos, mas diferentes makespan, acabam recebendo a mesma
avaliacao. Para corrigir esse problema, ele propos uma nova func¢ao de avaliacao:

Cinax(8), se Li(pn) =0,
fs) =
max(C(POP)) + Craz(8) — CPpin + LY (1), caso contrario.

maxr

em que max(C¥ae( POP)) representa o maior makespan entre os sequenciamentos
viaveis da populacdo na geragao atual, servindo como um limitante superior para
todos os individuos daquela geracao, e C'P,,;, corresponde ao caminho critico minimal,
obtido ao atribuir os modos de menor duragao. De acordo com Alcaraz et al. (2003),
essa nova abordagem apresentou melhores resultados em comparagao a proposta de
Hartmann (2001).

Nesta dissertacao serao consideradas apenas solugoes viaveis. Portanto, a métrica
utilizada para medir a qualidade das solugoes propostas é o C),... Ele é avaliado pela
atividade na qual é atribuido o maior tempo de término. Nesse ponto, justifica-se a
insercao das atividades ficticias no projeto. Como elas delimitam o inicio e o término
do sequenciamento, é possivel, por meio delas, acessar diretamente quando o projeto
sera finalizado.

Seja F'T, o tempo de finalizacdo da tarefa ficticia n. Como essa atividade possui
duragao nula, seu tempo de término ¢ atribuido ao maior tempo de término de suas
atividades predecessoras, ou seja:

FT, = max{FT;:Vi € P,}.

De forma pratica, o makespan do projeto, F'T,,, pode ser obtido diretamente pela
codificacao da solucao apresentada, utilizando a seguinte funcao:

f(z) = FT, = LT[n], (3.5)

em que n € a tarefa ficticia que representa o término do sequenciamento.

Dessa forma, LT[n] fornece diretamente o tempo de término do projeto. Portanto,
a partir do exemplo de solucao da Figura 3.2, é possivel identificar que o makespan
do projeto é LT [n] = LT[12] = 37.

3.5 Heuristica Construtiva: Esquema de Sequen-
ciamento Serial

Proposto por Kelley (1963), o Esquema de Sequenciamento Serial (Serial Sche-
duling Scheme — SSS) é um método construtivo amplamente utilizado na geracao de
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cronogramas viaveis para o RCPSP. O método é composto por n = 1,--- | |J| esta-
gios, nos quais, a cada estagio, uma atividade é sequenciada, adicionada a sequéncia
de execucao, e programada, atribuido um tempo de inicio, com base nas restrigoes de
precedéncia do projeto, em um critério de sele¢do e na disponibilidade de recursos.

Além disso, em cada estagio n, estdo associados dois conjuntos disjuntos de ati-
vidades:

e O conjunto completo C,, que contém todas as atividades ja sequenciadas, ou
seja, aquelas que fazem parte do cronograma parcial até o estagio n;

e O conjunto de decisao D,,, que retne todas as atividades ainda nao programadas
cujos predecessores pertencem ao conjunto completo C,,.

O conjunto de decisao pode ser formalmente definido por:
Dy ={j|j¢Cu P, CC) (3.6)

em que P; representa o conjunto de predecessores da atividade j.

A cada estagio n, uma atividade j € D,, é selecionada com base em um critério
de selecao. Entao, a essa atividade é atribuido o menor tempo de inicio viavel,
respeitando o término de todos os seus predecessores e a disponibilidade dos recursos
renovaveis durante toda a sua execucao. Apos ser programada, a atividade é removida
de D, e adicionada a C,,, indicando que a tarefa foi completada. O método encerra
quando todas as atividades do projeto tiverem sido sequenciadas, isto é, quando
Cn,=J.

Seja 7Ry a capacidade residual do recurso renovavel k no periodo ¢, definida por:

JEA:

em que A; representa o conjunto das atividades em execugao no periodo t e T?k éo
consumo do recurso k pela atividade j. Considere também v(j) o valor da prioridade
associado a atividade j € D,,.

Assim, conforme apresentado por Fernandes e de Souza (2021), o SSS pode ser
formalmente descrito de acordo com o Algoritmo 2.

Algorithm 2 Serial Scheduling Scheme (SSS)

n <+ 1;
Cp = 0;
TRy < R, parak=1,... K, t=1,...,T;
while |C,| < |J| do
Calcular D,;;
J* — mingep, (i) = mingep, {0(0)};
EFTj < max{FT; | i € Py} +dj«;
FTjo < min{t : EFTj < t < Tyrjpop < TRgr, 7 =t — dje, ..., 1Lk =
1,-- K°}:
9: Chp1 < CoU{j"}
10: TRy <= TRy — 1y, para k= 1,... K, t = FTj —dje, ... ,FTj;
11: end while




3.6  Heuristica Construtiva: Esquema de Sequenciamento Serial 27

O Algoritmo 2 apresenta o pseudocddigo do algoritmo SSS. Este inicializa, nas
linhas 1-3, o estagio atual n = 1, o conjunto de atividades completas C;, como vazio, e
define a capacidade residual de cada recurso renovavel mRy; como igual a capacidade
total disponivel R}, para todos os recursos e periodos. Em seguida, o lago das linhas
4-10 se repete enquanto o nimero de elementos do conjunto C), for menor ou igual a
quantidade de atividades do projeto.

Na linha 5 é calculado o conjunto de decisao D,,, garantindo o respeito as restri¢oes
de precedéncia. Em seguida, na linha 6, é selecionada uma atividade j* € D,, que
apresenta menor valor de v(j),¥Yj € D,; em caso de empate, escolhe-se a atividade
com menor indice. Determina-se, entao, na linha 7, o menor tempo de término viavel
EFT}., considerando o maior tempo de término entre seus predecessores somado a
sua duragao. A atividade é alocada na linha 8 no menor tempo ¢ que respeite o
consumo de recursos durante todo o periodo de execucao de j*. Apds sua alocacdo, a
atividade j* ¢ incluida no conjunto C), 1, conforme linha 9, e as capacidades residuais
dos recursos sao atualizadas na linha 10. Esse processo é repetido até que todas as
atividades tenham sido programadas, o que ocorre no estagio n = |J|, resultando em
um cronograma viavel para o projeto.

A Tabela 3.4 mostra, passo a passo, como a solucdo apresentada na Figura 3.2
foi construida por meio do SSS. Cada linha da tabela corresponde a uma iteracao do
algoritmo, enquanto as colunas indicam: o estagio atual n, o conjunto de decisdes D,,,
a tarefa j* escolhida em D,,, o modo de execugao selecionado m;«, o menor tempo de
término E'FT}«, o tempo de término efetivamente atribuido F'7- e o conjunto C,, de
atividades concluidas até o momento. O sequenciamento obtido é viavel em relagao
a0s recursos renovaveis e nao renovaveis e resulta em um makespan de 37 periodos.
Para essa combinac¢ao de modos (ver Tabela 3.3), as tarefas 1, 2, 5, 8, 10 e 12 se
configuram como criticas. Um ponto interessante a observar é que a tarefa 2, cuja
janela de folga é [EFT,LFT] = [8,8], foi programada no tempo FTy = 15. Esse
atraso propagou-se para as atividades que dependiam direta ou indiretamente dela,
fazendo com que também ultrapassassem suas respectivas janelas de folga, como no
caso da atividade 5. Isso ilustra como atrasos em tarefas criticas podem comprometer
a rede de precedéncias.

Tabela 3.4: Exemplo de execugao passo-a-passo do Algoritmo SSS.

n D, 5 [my. | EFT,. | FT; C,

1 {11 1] 1 0 0 {11

2 | {234} | 3| 2 8 15 {13}

3 {24} | 4] 2 7 7 {1,3,4}

40 {27y | 2| 3 5 5 {1,3,4,2}

5| {567 | 5| 3 17 24 {1,3,4,2,5}

6| {678 | 6| 1 10 17 {1,3,4,2,5,6}

7 {789} | 7| 1 8 18 {1,3,4,2,5,6,7}

8 | {8911} | 8 | 3 21 28 {1,3,4,2,5,6,7,8}

9 | {9,10,11} [ 11| 1 21 28 {1,3,4,2,5,6,7,8,11}
10| {9,100} | 9| 2 30 32 {1,3,4,2,5,6,7,8,11,9}
11| {10} |10]| 3 21 37 | {1,34,.2,5,6,7,811,9,10}
12 {12} |12] 1 30 37 | {1,3,4,2,5,6,7,8,11,9,10,12}
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3.6 Heuristicas de Refinamento

Esta secdo apresenta as heuristicas de refinamento adotadas nesta dissertacao,
cujo objetivo é a partir de uma solugao previamente obtida, identificar solugoes fac-
tiveis de melhor qualidade. Apds uma breve conceituacao das heuristicas de refina-
mento, bem como as principais estratégias de movimentacao utilizadas para guiar o
processo de melhoria das solugoes. Descreve-se alguns métodos recorrentes na litera-
tura para o MRCPSP, com destaque para o aprimoramento da atribui¢cao de modos
por meio do Mode Assignment Compression (Subsecao 3.6.2) e para a melhoria do
sequenciamento das atividades utilizando o Forward—-Backward Improvement (Subse-
¢a0 3.6.3). Além da descrigao dos métodos e dos movimentos empregados, apresenta-
se também a rotina de exploragdo VND (Subsec¢ao 3.6.4), amplamente utilizada em
diversos problemas, discutindo-se seus principais conceitos e variagoes.

3.6.1 Busca Local

Heuristicas de refinamento, também conhecidas como técnicas de busca local (BL),
consistem em explorar sistematicamente a vizinhanga de uma solugao s (Souza, 2008).
A vizinhanga N (s) de s é definida como o conjunto de solugoes que podem ser obtidas
a partir de s usando pequenos movimentos. Cada solu¢do s’ € N(s) é denominada
vizinha de s. A BL inicia-se a partir de uma solugao inicial s e, a cada iteracao,
percorre-se N(s) em busca de solugdes com melhor valor de fungéo objetivo. A busca
local é encerrada quando nao ha mais vizinhos capazes de melhorar a solucao corrente
segundo o critério de avaliagdo adotado, resultando, assim, em um 6timo local.

Dentro dessa abordagem, duas estratégias se destacam para guiar a movimentagao
entre os vizinhos:

(i) Best Improvement Method (BI);
(ii) First Improvement Method (FI).

Na estratégia BI, a partir de uma solugao s, todas as solugoes vizinhas s’ € N(s)
sao avaliadas, e a cada iteracao o algoritmo move-se para aquela que apresenta o
melhor valor de funcao objetivo em relacao a solugao corrente s. Esse procedimento
¢é repetido até que nao seja possivel encontrar um vizinho melhor, isto é, o processo
se encerra quando encontra um 6timo local. O Algoritmo 3 ilustra esse procedimento
para um problema de minimizacao.

Algorithm 3 Best Improvement Method
Entrada: N(.), s
V={s" e N(s) [ f(s) < f(s)}
while V # () do

s' = argmin{f(s') | s € V}

s < s

V={s'eN(s) | f(s') < f(s)}
end while
return s
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O método FT segue uma logica semelhante ao BI, mas ao invés de avaliar toda a
vizinhanga da solugao corrente de forma exaustiva, a busca por um vizinho é inter-
rompida assim que encontra a primeira solucdo vizinha que apresenta melhoria em
relacdo a atual e move-se para ela. Como toda a vizinhanca é explorada ao nao se
encontrar um vizinho melhor, este método encerra-se no primeiro 6timo local encon-
trado. Vale destacar que os 6timos locais sao melhores do que todos os seus vizinhos,
mas que nao representam necessariamente a melhor solugao possivel, isto é, o 6timo
global (Voudouris et al., 2010).

Segundo Souza (2008), a definigao da vizinhanga desempenha um papel fundamen-
tal, pois, a partir de qualquer solucao do espago, deve ser possivel alcancar qualquer
outra em um nimero finito de passos, utilizando determinado tipo ou tipos de mo-
vimentos. Nas secoes seguintes, apresentamos os principais métodos de busca local
aplicados neste trabalho.

3.6.2 Mode Assignment Compression (MAC)

Apresentado em Muritiba et al. (2018) o procedimento Mode Assignment Com-
pression (MAC) é um método de busca local que visa melhorar a combinacao atual
dos modos de execugao das atividades de um projeto. Esse método atua apenas nos
atributos da solugao relacionados aos modos e tem como objetivo principal comprimir
(ou reduzir) os tempos de processamento das atividades sem violar as restrigdes de
recursos nao renovaveis.

A ideia central do MAC consiste em explorar trocas entre os modos de execugao de
pares de atividades relacionadas por precedéncia, conforme ilustrado no Algoritmo
4. Inicialmente, na linha 3, as atividades sao embaralhadas aleatoriamente. Em
seguida, para cada par de atividades (i,j) tal que j € P;, sdo avaliadas todas as
possiveis combinacoes de modos de execucao (m,ﬁ) e M; x M; | m # m,h # h,
sendo m e h os modos atualmente atribuidos as atividades i e j, respectivamente,
como mostrado nas linhas 4-6. A troca entre os modos m e h sera considerada apenas
se a nova combinagao resultar em uma redugao na soma dos tempos de processamento
(linha 7) e se for vidvel em relacdo aos recursos nao renovaveis, verificada na linha
8. Caso ambas as condigdes sejam atendidas, os modos sao trocados (linhas 9-10) e
o processo continua. Esse procedimento é repetido iterativamente até que nao sejam
mais encontradas trocas viaveis que resultem em melhorias.
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Algorithm 4 Mode Assignment Compression (MAC)

1: repeat

2 stop < true;

3 SHUFFLE(J);

4 for all i € J do

5: forall jeJ|je€ P do

6 for all (m,h) € M; x M; | m # m,h # h do
7 if pim + pjn > pim + pj; then

8 if SWAPFEASIBLE((m,m); (h,h)) then
9: SWAP(m, m);

10: SWAP(h, h);

11: stop < false;

12: end if

13: end if

14: end for

15: end for

16: end for

17: until stop
18: return S

Segundo Muritiba et al. (2018), o procedimento MAC nao realiza o agendamento
das atividades, ou seja, nao determina seus instantes de inicio ou término, mas apenas
ajusta os modos de execucao das tarefas para obter uma configuracao mais eficiente
em termos de tempo e utilizagdo de recursos. Entretanto, ainda de acordo com os
autores, 0 MAC nao ¢é indicado em instancias em que os recursos sao ilimitados, pois,
nessas situacoes, o procedimento tende a retornar a mesma atribuicao de modos.

3.6.3 Forward—-Backward Improvement

De forma geral, os métodos heuristicos de construcdo de cronogramas factiveis
para resolver o RCPSP que utilizam rotinas como SSS resolvem o problema em duas
fases principais (Li e Willis, 1992):

Fase 1: nesta fase constroi-se uma lista ordenada de atividades a partir de critérios es-
pecificos ou regras heuristicas. Essa lista define a ordem em que as atividades
serao consideradas na etapa seguinte;

Fase 2: as atividades sao processadas e programadas sequencialmente, recebendo
tempo de inicio por meio da ordem apresentada na lista.

Dentro da segunda fase, destacam-se ainda duas técnicas distintas para a progra-
magao das atividades:

(a) Forward-loading: as atividades sdo iniciadas o mais cedo possivel;

(b) Backward-loading: as atividades sdo programadas para iniciar o mais tarde pos-
sivel, a partir da estimativa de duracao do projeto.
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Li e Willis (1992) observaram empiricamente que procedimentos de agendamento
que empregam backward-loading as vezes podem gerar cronogramas mais eficientes do
que os produzidos por procedimentos que empregam uma técnica forward-loading. Os
autores ainda observam que, para casos em que as disponibilidades de recursos variam
ao longo do tempo, técnicas backward-loading geralmente podem levar a cronogramas
mais curtos.

Porém, essa técnica apresenta diversas limitacoes praticas: pode gerar atividades
alocadas no passado quando a data estimada de término é subestimada; torna todas
as atividades criticas, de modo que qualquer atraso impacta diretamente a duragao do
projeto; em alguns casos, resulta em um cronograma mais longo do que o obtido pelo
forward-loading; e enfrenta sérias dificuldades na presenga de recursos nao renovaveis,
duplamente restritos ou com disponibilidade varidvel, frequentemente produzindo
cronogramas inviaveis (Li e Willis, 1992).

Um ponto adicional observado pelos autores estd no padrao de utilizagdo dos
recursos. Enquanto no forward-loading o consumo tende a ser mais intenso no inicio
e reduzir-se ao final, no backward-loading ocorre o inverso; o consumo é reduzido nas
etapas iniciais e concentrado na fase final. Essa assimetria gera o que os autores
chamam de hysteresis loop, ou ciclo de histerese, caracterizado por periodos de ma
utilizagdo dos recursos que poderiam ser evitados caso o consumo fosse distribuido
de forma mais uniforme ao longo do horizonte do projeto.

Com base nessas observagoes, Li e Willis (1992) propuseram um procedimento
iterativo, denominado forward-backward improvement (FBI), que combina as técnicas
forward e backward-loading para gerar cronogramas curtos e vidveis. O processo
iterativo ¢ definido em Fernandes (2017) pelos passos:

Passo 1: Inicialmente, estabelece-se uma lista de atividades e constréi-se um sequen-
ciamento forward, por exemplo pelo SSS, no qual cada atividade recebe o
menor tempo de inicio viavel, respeitando as restricoes do problema. A
partir dessa programacao, obtém-se a duracdo do projeto CY . que passa
a ser utilizada como limite de referéncia;

Passo 2: Em seguida, as atividades sao reordenadas de forma crescente, de acordo
com seus tempos de término definidos no sequenciamento forward. A partir
dessa ordenacao, percorre-se a lista no sentido inverso, da tultima atividade
para a primeira, e, para cada atividade j, atribui-se o tempo de término F'T}
mais tardio possivel, conforme a Equacao 3.8. Consequentemente, o tempo
de inicio ¢ atualizado como ST; = F'T; —d;. Ao final dessa etapa, obtém-se
o valor C®  calculado como C® = CJ ~— STi, em que 1 corresponde

max? max max
A atividade inicial do projeto. Caso Cb, = C/ . significa que nio hé

max
possibilidade de reducao adicional na duracao do projeto e o procedimento
é encerrado. Por outro lado, se C® < CJ o processo prossegue para a

max max?
préxima etapa;

Cmax(s)a se Sj - {Q)}a
FT; = (3.8)

min{ST; : Vi € S;}, caso contrario.
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Passo 3: As atividades sao entdo novamente ordenadas, agora de forma crescente
segundo os tempos de inicio obtidos no sequenciamento backward. A partir
dessa lista, percorrem-se as atividades da primeira até a ultima, aplicando-se
novamente o procedimento forward descrito no passo inicial. Dessa forma,
é obtido um novo valor de C7 . Se a igualdade C/ = C°  for satisfeita,
conclui-se que nao ha mais possibilidade de melhoria, encerrando o processo
iterativo. Caso contrario, o método retorna ao passo anterior, repetindo a

alternancia entre as construcgoes forward e backward.

Ao término da execugdo do procedimento, o sequenciamento final é definido a
partir da ultima programacao forward, e a duragao final do projeto Ca, corresponde
ao tltimo valor de CY  calculado.

Para ilustrar o funcionamento da heuristica FBI, a Figura 3.4 apresenta, usando
um grafico de Gantt, as iteragoes do sequenciamento obtido a partir da solu¢ao mos-
trada na Figura 3.2. Na primeira iteragdo (Figura 3.4 a), tem-se a solugao inicial
construida pelo sequenciamento forward SSS, cujo makespan é de 37 periodos. A
partir dessa solugao, na segunda iteragao (Figura 3.4 b), as atividades sdo ordenadas
de acordo com o tempo de término e reprogramadas pelo sequenciamento backward,
resultando em um makespan de 30 periodos. Na terceira iteragao (Figura 3.4 c),
as atividades s@o novamente programadas pelo sequenciamento forward, mantendo o
mesmo makespan de 30 unidades. Por fim, na quarta iteragao (Figura 3.4 d), aplica-
se novamente o sequenciamento backward, sem reducao adicional do makespan. Esse
resultado indica que nao é possivel melhorar a solucao, encerrando-se o processo.
Assim, a configuragio final é representada pela solucao da Figura 3.4 c.
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4(2) 6(1) ’7(1{ 11(1) 10(3)
3(2) 2(3) 5(3) 8(3) 9(2)
o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38
t
a) Grafico de Gantt refrente a primeira iteracao do procedimento FBI.
2(3) 5(3) 8(3) 10(3)
4(2) 3(2) 6(1) [(1) 11(1) 9(2)
o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38
t
b) Grafico de Gantt referente a segunda iteracdo do procedimento FBI.
11(1)
4(2) 5(3) 8(3) 10(3)
2(3) 3(2) | 6(1) 7(1* 9(2) ‘
o 2 4 6 & 10 12 14 16 18 20 22 24 2 28 30 32 34 36 38
t
c¢) Grafico de Gantt referente & terceira iteragao do procedimento FBI.
2(3) 5(3) 8(3) 10(3)
4(2) 3(2) 6(1) [r(1 11(1) 9(2)
o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38
t

d) Gréfico de Gantt referente a quarta iteracdo do procedimento FBI.

Figura 3.4: Exemplo de sequenciamento obtido pela heuristica FBI

LJ {1245 ] 3|8 101119 |12
LM|1|{3|2]3 |2 |3 |1]1]|3|1]2]1
LT [0 8|5 |17 15|21 |17 |18 |30 |21 |25 30

Figura 3.5: Sequenciamento forward final obtido pela heuristica FBI.

A solugao obtida, codificada por listas na Figura 3.5, mostra que todas as tarefas,
incluindo as criticas para essa configuragdo de modos (tarefas 1, 2, 5, 8, 10 e 12),
foram programadas dentro de suas respectivas janelas de folga [EFT,LFT], conforme
mostra a Tabela 3.3. Dessa forma, nenhuma atividade sofreu atraso, resultando em
um cronograma com a mesma duragao do que o estimado pelo CPM. Vale destacar
que o CPM fornece um limite inferior para a conclusao do projeto, pois é derivado



3.6 Variable Neighborhood Descent (VND) 34

da relaxacdo das restrigoes de recursos do problema. Assim, o fato de a solucao da
Figura 3.5 atingir esse limite indica que, para a configuracao de modos considerada,
o cronograma nao pode ser melhorado.

3.6.4 Variable Neighborhood Descent (VIND)

Proposto por Mladenovi¢ e Hansen (1997), o método Variable Neighborhood Des-
cent (VND) é uma heuristica de refinamento que explora o espago de busca por meio
da troca sistemética entre diferentes estruturas de vizinhanca. O VND parte do prin-
cipio de que uma solugao localmente étima para uma determinada vizinhanga nao é,
necessariamente, 6tima para outras vizinhancas (Ribeiro et al., 2023).

Segundo Hansen et al. (2019), solugdes localmente 6timas em uma ou mais vi-
zinhancas frequentemente fornecem informagoes sobre o 6timo global. Portanto, se-
gundo os mesmos autores, € mais provavel que um 6timo global seja alcancado ao
explorar diferentes vizinhancas do que com uma tnica estrutura.

Seja S o espago de solugoes viaveis e f : S — R a fungdo objetivo de um pro-
blema de minimizagao. Suponha um conjunto ordenado de k estruturas de vizinhanca
V={NO N®  N®l em que cada N (s) C S representa a vizinhanca da so-
lugao s segundo a i-ésima estrutura. A escolha e ordenagao dessas vizinhancas sao
fatores cruciais para o desempenho do método. Segundo Souza (2008), uma aborda-
gem comum ¢é ordenar as vizinhangas com base em sua complexidade de exploracao,
priorizando inicialmente aquelas que usam movimentos de menor complexidade.

A ideia central do VND consiste em aplicar busca local sequencialmente em cada
vizinhanga, reiniciando o processo a partir da primeira vizinhanga sempre que uma
melhoria ¢ identificada. O algoritmo ¢ finalizado quando nenhuma melhoria é encon-
trada em nenhuma das estruturas de vizinhanca consideradas. O pseudocodigo desse
método é apresentado no Algoritmo 5.

A busca é iniciada a partir de uma solugao inicial s e de um conjunto de vizinhan-
cas V. O indice da estrutura a ser explorada ¢ inicializado com valor 1 na linha 2. O
laco de repeticao entre as linhas 3 e 11 percorre todas as vizinhancas de forma con-
secutiva. Na linha 4, aplica-se uma busca local a solugao atual, retornando o melhor
vizinho s’ pertencente & vizinhanca N®)(s) correspondente ao indice k. A condicio
da linha 5 verifica se s’ representa uma melhoria em relagao a solu¢do incumbente
s. Em caso positivo, a solugao é atualizada, e o indice da vizinhanca ¢ reinicializado
para 1 na linha 7. Caso contrario, a linha 9 incrementa o indice k, permitindo que o
algoritmo investigue a préxima vizinhanga. Por fim, a linha 12 retorna uma solugao
que ¢ localmente 6tima em relagao a todas as vizinhangas exploradas.
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Algorithm 5 VND
Entrada: V(.),s

r <— Num_ Vizinhancas
k1
while k£ <r do
Encontre o melhor vizinho s’ € N®*)(s)
if f(s') < f(s) then
s+ 8
k<1
else
kE+—Fk+1
end if
: end while
: return s

— = =

O procedimento descrito pelo pseudocddigo 5 é denominado Basic VND (B-VND),
segundo Duarte et al. (2018); Hansen et al. (2019). Outras estruturas de implementa-
cao de VND também sao apresentadas nessas referéncias, utilizando diferentes regras
para selecionar a proxima estrutura de vizinhanca a ser explorada caso ocorra me-
lhoria na solucao corrente:

e Basic VND (B-VND): se ha melhoria, retorna para a primeira estrutura vizi-
nhanca da lista;

e Pipe VND (P-VND): se hd melhoria, continua a exploragdo na mesma estrutura
de vizinhanca;

e (Cyclic VND (C-VND): independente se houver ou nao melhoria, a busca con-
tinua na proxima estrutura de vizinhanca;

e Union VND (U-VND): uma unica vizinhanca é obtida pela unido de todas as
vizinhangas predefinidas. Ou seja, nao percorre vizinhancas uma a uma, mas
na mesma iteracao explora todas as vizinhangas ao mesmo tempo.

Em Duarte et al. (2018) é realizado um estudo empirico dessas diferentes variantes
do VND para resolver o problema do caixeiro viajante (TSP). Os autores observaram
que o U-VND apresentou desempenho ligeiramente superior aos demais métodos no
que diz respeito aos melhores valores médios de solugcao obtidos. No entanto, esse
ganho em qualidade foi acompanhado de um custo elevado em termos de tempo
computacional, ja que o U-VND, a cada iteracao, realiza uma exploracdo de uma
por¢do muito maior do espaco de solugoes. Esse comportamento torna o método
adequado para alcancar boas solugoes finais, mas pouco eficiente quando o tempo de
execucao é um fator critico.

Além disso, ao comparar as versoes que recentralizam a busca em seu loop interno
(B-VND, P-VND e C-VND), os autores verificaram que o B-VND foi o mais eficaz
em termos de qualidade de solugao, produzindo os melhores valores médios. No que
diz respeito ao tempo de processamento médio consumido por cada um para atingir
tais resultados, o P-VND se destacou como o mais rapido, seguido do B-VND e, por
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ultimo, do C-VND, que foi o mais lento entre os trés. Contudo, a diferenca de tempo
entre P-VND e B-VND mostrou-se pouco significativa, especialmente considerando a
superioridade do B-VND em termos de qualidade de solugao.

3.7 Metaheuristicas

Esta secao apresenta as principais metaheuristicas utilizadas neste projeto. Serao
discutidas, inicialmente, as principais caracteristicas do GRASP (Subsegao 3.7.1) e
do PR (Subsegao 3.7.2), seguida de suas variacoes Interior Path Relinking (Subse-
¢ao 3.7.3) e Exterior Path Relinking (Subsegao 3.7.4). Na sequéncia, apresentam-se
algumas extensées do PR (Subse¢do 3.7.5), bem como sua hibridizagdo com o GRASP
(Subsegao 3.7.6), destacando o papel central do conjunto elite nesse processo (Sub-
secao 3.7.7). Por fim, a Subsecao 3.7.8 apresenta a metaheuristica VNS, discutindo
sua estrutura geral, bem como suas variantes e extensoes (Subsubsecao 3.7.8.1).

3.7.1 GRASP

A metaheuristica GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) é um
procedimento amplamente aplicado na resolugao de problemas de otimizacao combi-
natéria (Festa e Resende, 2009). Proposto em Feo e Resende (1995), este método é
baseado em um processo iterativo composto por duas fases principais: (i) constru-
¢ao e (i1) busca local. No fim das iteragoes, o algoritmo retorna a melhor solucao
obtida ao longo do processo. O pseudocddigo descrito no Algoritmo 6 ilustra esse
procedimento para um problema de minimizacao.

As iteragoes do GRASP ocorrem nas linhas 2-9 do Algoritmo 6 e sdo encerradas
quando atingirem o ntimero méaximo de iteragoes GRASP,,q,. A linha 3 corresponde
a fase de construgao do GRASP, enquanto a linha 4 representa a fase de busca local.
Caso uma solugao melhor seja encontrada, a solugao incumbente é atualizada na linha
6. A seguir, apresentamos uma descricao mais detalhada de cada fase.

Algorithm 6 Algoritmo GRASP
Entrada: o, Graspma:

1: f*+ o0
2: for Iter =1,2,..., GRASP,., do
3: s < Construgao (g(.), «)

4: BuscaLocal (f(.), N(.), s)
5: if f(s) < f* then

6: s+ s

T: e f(s)

8: end if

9: end for

10: s « s*

11: return s
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Fase de Construcao - GRASP

Na fase de construgao, parte-se de uma solucao s inicialmente vazia e, a cada
iteracao, acrescenta-se um elemento de modo guloso e aleatério. Para isso, identifica-
se uma lista de candidatos LC' e ordenam-se seus elementos por uma funcao de
avaliagdo gulosa ¢(+), que estima o beneficio de incluir cada candidato na solucao
parcial. A partir desses valores, define-se a lista de candidatos restrita LC' R, contendo
os melhores elementos de LC'. Em seguida, seleciona-se aleatoriamente um elemento
da LCR para compor s. O nivel de aleatoriedade do procedimento é controlado
por um parametro « € [0,1]. Esse processo é repetido até que a solucao esteja
completamente construida.

No Algoritmo 7 é descrita essa fase da construgao. O lago de repeticao das linhas
2-9 é repetido até que a LC' esteja vazia; em outras palavras, esse processo é repetido
até que uma solucao s seja totalmente construida. Na linha 5 é formada a LCR. Em
seguida, na linha 6, um elemento ¢t € LCR é escolhido aleatoriamente e adicionado
a solugado parcial s na linha 7. Por fim, atualiza-se a LC' na linha 8 e reinicia-se o
processo. Retornando ao final uma solugao s construida.

Algorithm 7 Construcao
Entrada: «, s

1: Inicializar LC

2: while LC # ) do

30 tmim = min{g(t) |t € LC}

4: tmax = max{g(t) | t € LC}

5: LCR={t € LC | g(t) < tmin + @ (tmax — tmin) }
6: Selecionar, aleatoriamente, um elemento ¢t € LCR
7 s < sU{t}

8: Atualizar LC

9: end while

10: return s

Fase de Busca Local - GRASP

Ap0s a construcao da solugao inicial, aplica-se procedimento de busca local, linha 4
do Algoritmo 6, com o objetivo de refina-la, explorando solugbes vizinhas na tentativa
de encontrar um 6timo local. Para isso, define-se uma estrutura de vizinhanga N(s),
que representa todas as solugoes que podem ser obtidas a partir da solucao atual
s por meio de pequenas modificagdes. No Algoritmo 8 é descrito um procedimento
basico de busca local.
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Algorithm 8 Buscal.ocal
Entrada: N(.), s

1V = {s' € N(s) | F(5) < f(s)}

2: while V # ) do

3: s’ = argmin{f(s') | s € V}

4: 5« s

5. V={seN(s)| f(s) < fls)}
6: end while

7: return s

Comentarios gerais - GRASP

Segundo Feo e Resende (1995), uma caracteristica atraente da metodologia GRASP
é sua facilidade de implementagao, uma vez que requer poucos parametros a se-
rem ajustados, como o fator de aleatoriedade o e o niimero maximo de iteracoes
GRASP,.x. Os autores também discutem o impacto que cada um desses parame-
tros pode ter na qualidade das solugoes obtidas. O parametro a controla o nivel de
gulosidade e aleatoriedade do procedimento. Para o = 0, o procedimento torna-se
puramente guloso, selecionando sempre o melhor candidato, enquanto, para o = 1, a
escolha entre todos os candidatos é completamente aleatéria. Valores intermediarios
permitem um equilibrio entre essas duas abordagens e contribuem para que as so-
lugoes geradas sejam diversas e de qualidade. Ja o ntimero de iteragoes GRAS Ppax
esta relacionado a intensificacado da busca, permitindo uma exploracdo mais ampla
do espago de solugoes.

Essencialmente, o GRASP pode ser interpretado como uma técnica de amostra-
gem sobre o espaco de solugoes viaveis, na qual cada iteracao constréi uma nova
solucdo inicial e a refina por meio da busca local. A repeticao desse processo pos-
sibilita explorar diferentes regidoes do espago de busca, aumentando as chances de
encontrar solugoes de alta qualidade. Dessa forma, o GRASP combina as vantagens
dos algoritmos puramente gulosos com os de procedimentos aleatérios de construgao
de solugoes (Souza, 2008).

No exemplo apresentado pela Figura 3.6, extraido de Lozano-Osorio et al. (2023),
os autores, de forma visual, comparam a vantagem do GRASP em relagdo a um
algoritmo puramente guloso combinado com BL. Neste exemplo, no caso do algoritmo
guloso, apenas uma solugao inicial s; é gerada, e a busca local converge para um
6timo local e nao explora outras solugoes. Ja no GRASP, a fase de construcao gera
multiplas solugoes iniciais diversificadas (sq,. .., $7), explorando diferentes regides do
espaco de busca. Por exemplo, mesmo que sg seja a pior solugao inicial em termos de
qualidade, a aplicagdo da busca local sobre ela pode levar a uma solucao final melhor
do que a obtida pelo algoritmo guloso, exemplificando como a diversificacdo aumenta
a probabilidade de alcancar 6timos locais de maior qualidade.
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a)Exemplo de um algoritmo guloso

b) Exemplo da performance do GRASP

Figura 3.6: Comparagcao entre os desempenhos de algoritmos puramente gulosos e do
GRASP, para um problema de maximizacao, extraido de Lozano-Osorio et al. (2023).

3.7.2 Path Relinking

O procedimento Path Relinking (reconexdo por caminhos - PR) foi introduzido
por Glover (1997), originalmente proposto como uma estratégia de intensificagao e di-
versificagdo no contexto das metaheuristicas Tabu Search e Scatter Search. A técnica
consiste em criar caminhos explorando trajetorias que conectam pares de solugoes
elite de alta qualidade, com o objetivo de encontrar solugoes potencialmente melho-
res. Segundo Laguna et al. (2023), como solugdes de boa qualidade frequentemente
compartilham atributos em comum, o PR parte da premissa de que solucoes ainda
melhores podem ser encontradas ao explorar vizinhancas situadas entre ou ao redor
dessas solugoes de alta qualidade.

De acordo com Rodriguez et al. (2017), duas abordagens principais de imple-
mentagao do PR sdo estudadas na literatura: o Interior Path Relinking (IPR) e o
Exterior Path Relinking (EPR). De modo geral, o IPR busca intensificar a exploracao
do espaco de busca contido entre duas solugoes de alta qualidade, enquanto o EPR
investiga regides fora desse caminho direto, diversificando a busca com o intuito de
nao ficar preso em 6timos locais. Rodriguez et al. (2017) propuseram uma imple-
mentacao hibrida do GRASP com EPR para resolver o Multidimensional Two-Way
Number Partitioning — MDTWNP. No estudo, os autores investigam diferentes es-



3.7 GRASP 40

1o 5
1 0 T
L 1 1 1
0 0 1 1
1 1 1 o ? ?
/“-/ : 0 119 1 1
| 1 0
a0 B % o b 1 O
ZEN % 1 o
— A 1 [|O 1 i /6/ /6%
: 2 = 1 1 0
! 1 0 1
o Explored area 1
., by exterior PR 0
d — -
Explored area . —_—
by interior PR~~~ .
~ _— b) Esquema exterior PR

a) Esquema interior PR

Figura 3.7: Representacao dos esquemas interior e exterior Path Relinking extraido
de Rodriguez et al. (2017). A figura a) ilustra o espago de exploracao entre duas
solugbes para o IPR, enquanto a figura b) evidencia qua a vizinhanga explorada do
EPR investiga regices exteriores as duas solucoes.

tratégias do PR, comparando o PR interior e o PR exterior. Essa comparacao ¢é
ilustrada na Figura 3.7, que, de forma visual, mostra a diferenga conceitual entre os
dois métodos.

Na Figura 3.7 a), observa-se o PR interior, em que a trajetéria é construida
progressivamente dentro da regiao limitada por duas solugoes, uma inicial e uma
guia. Esse procedimento gera um caminho mais restrito, explorando apenas solugoes
intermedidrias proximas a ambas as extremidades. J4 na Figura 3.7 b), é mostrado
o PR exterior, no qual o caminho é construido de forma expandida, explorando
areas externas as solugoes inicial e guia. Essa abordagem amplia a diversidade das
solugoes visitadas, aumentando as chances da busca nao ficar presa em 6timos locais
e de encontrar solugoes de maior qualidade. Assim, na comparacao entre as duas
estratégias, Rodriguez et al. (2017) destaca que, enquanto o PR interior foca em
intensificacdo ao explorar solugoes dentro do espaco limitado por duas solugoes, o PR
exterior foca na diversificagdo, permitindo alcancgar regioes do espago de busca que
nao seriam acessadas pelo método tradicional.

3.7.3 Interior Path Relinking (IPR)

Na abordagem do IPR, um caminho é construido a partir de uma solucao inicial S?,
que é progressivamente transformada em uma solugao guia S?Y por meio da introducao
gradual de atributos presentes em SY9. Essa transformacao ocorre iterativamente, com
a substituicdo de atributos de S* por atributos de SY, resultando em uma sequéncia
de solucoes intermediarias. Os atributos comuns a ambas as solu¢oes sao mantidos
inalterados ao longo do processo.

O Algoritmo 9 apresenta um pseudocddigo genérico do IPR aplicado a um par de
solugoes (S, 59), considerando um problema de minimizagao. Inicialmente, calcula-se
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o grau de diversidade ou diferenca simétrica |A(S?, S9)| entre S* e SY , que representa
o ntiimero de movimentos necessarios para transformar S* em 59, em que A(S?, S9) =
{j : S;'- # S7}, representando as posicoes, por exemplo, em que as duas solugoes
diferem. A partir desse conjunto, um caminho de solugbes é construido ligando S* e
S9.

Algorithm 9 Path Relinking Interior (IPR)
Entrada: S%,S9

1: Calcular A(S?,59) > diferenca simétrica;
2: while A(S%,59) # () do

3 m* <« argmin{f(S"®m):m e A(S", S"};

4: St St m*;

5 A(SY,89) «— A(S",89)\ {m*};

6: end while

Em cada etapa do procedimento sao verificados todos os movimentos m € A(S?, S9)
da solucdo atual S° e selecionado o movimento que melhor contribui para solucao,
isto ¢, que minimiza f(S°@® m) na linha 3. Para cada posigio m € A, definimos
S* @ m como a solucao obtida a partir S* ao mudar o elemento na m-ésima posicao
pela sua correspondente em S9. O melhor movimento m* é realizado, resultando na
solucao S* @ m* definida na linha 4. O conjunto de movimentos ¢ atualizado na linha
5. O procedimento termina quando |A(S?, S9)| = 0.

Vale destacar que, apés cada solucao intermediaria, procedimentos de busca local
podem ser incorporados para intensificar a exploracao do espaco de solu¢ées. Em Mu-
ritiba et al. (2018), por exemplo, a busca local é aplicada a cada solugao intermediaria
gerada, refinando progressivamente o caminho construido. J& em Lozano-Osorio et al.
(2023), a intensificagao ocorre sobre a melhor solugdo encontrada no percurso.

Além disso, diferentes variagoes do PR tém sido exploradas em conjunto com
outras metaheuristicas. O PR interior, por exemplo, foi aplicado por Peidro et al.
(2024) ao problema de Uncapacitated Facility Location (UFLP), em combinagao com
a Tabu search. De maneira semelhante, Calvete et al. (2025) integraram o IPR ao
Scatter Search para tratar problemas lineares bilevel, enquanto Benfedel et al. (2025)

propuseram sua hibridizacao com Simulated Annealing para resolver o Two-Echelon
Production Routing Problem with Multiple Delivery Modes (2E-PRP-MDM).

3.7.4 Exterior Path Relinking (EPR)

O EPR seque uma ideia oposta ao do IPR. Dadas duas solucoes, uma inicial S*
e a outra guia SY, o EPR iterativamente inclui elementos em S? que nao estdo em
SY9, com o objetivo de alcangar novas solugoes que sao diversas em relagao a ambas
as solucoes. Diferentemente do IPR, os atributos comuns das solugoes sao alterados
durante a exploragao e aqueles que permanecem fixos sao os atributos distintos.

Para adaptar o Algoritmo 9 para o EPR, basta considerar que os movimentos
serdo realizados sobre o conjunto A(S?,59)" = {j : S = S7}, que representa as
posi¢des em que os atributos de S* e SY coincidem nas duas solugoes.

O EPR tem sido aplicado com sucesso em diferentes contextos. Uribe et al. (2024),
por exemplo, abordam o bi-objective Double Floor Corridor Allocation Problem (bDF-
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CAP), utilizando o PR como algoritmo principal e combinando as estratégias EPR
e IPR para a construgao e exploragiao das solugoes. Ja, Pérez-Pel6 et al. (2020) in-
tegram o GRASP ao EPR para resolver o a-separator problem. Na mesma linha,
Duarte et al. (2015) e Sdnchez-Oro et al. (2021) também propuseram a combinagao
entre GRASP e EPR, aplicada respectivamente ao Differential Dispersion Problem e
ao Multiobjective k-Balanced Center Location Problem.

3.7.5 FExtensoes do Path Relinking

A estratégia de selecao de movimentos apresentada pelo Algoritmo 9 de natureza
gulosa, selecionando sempre o melhor movimento, pode ser computacionalmente cus-
tosa, pois exige a geracao e a avaliagdo de todas as solugoes viaveis a cada passo do
caminho. Para contornar esse custo, uma alternativa comumente utilizada é a selecao
aleatoria de movimentos (Laguna et al., 2025), que, além de reduzir o tempo compu-
tacional, também contribui para aumentar a diversidade dos caminhos construidos.
Como observado em Resende e Ribeiro (2016), esta estratégia pode ser util quando
o PR ¢ aplicado ao mesmo par de solu¢oes mais de uma vez.

Além das estratégias para selecao de movimentos, outras varia¢oes na forma de
construcao do caminho entre S° e S9 também sao discutidas na literatura, como
descrito a seguir:

e Forward relinking: considera-se a pior entre as solugoes z'! e 2% tal que f(x') >
f(2?) como ponto de inicial e a outra como solucio guia, isto é S? = ! e
S9 = 22, buscando trajetérias que partem de solucoes de baixa qualidade em
diregao a solugoes melhores. Em que f(7) representa uma fungao objetivo a ser
minimizada;

e Backward relinking: adota-se a melhor entre as solugoes z! e 22 tal que f(z') <
f(x?*) como solugao inicial, transformando-a gradualmente na pior, isto é S* =
z?e 89 =2l

e Back and forward relinking: explora duas trajetérias distintas, uma a partir de
2! em direcdo a 2% e outra na direcdo oposta, aumentando a diversidade das
solucoes intermediarias geradas;

o Mized relinking: ambas as trajetérias, partindo de a! e 22, sdao exploradas

simultaneamente até encontrarem uma solucao intermediaria equidistante entre
elas;

o Greedy randomized adaptive relinking: em vez de selecionar sempre o melhor
movimento disponivel, escolhe-se aleatoriamente um movimento promissor de
uma lista de candidatos;

e Truncated relinking: a trajetéria completa entre z' e 22 nao é totalmente ex-
plorada. Apenas parte do caminho é percorrida.

De acordo com Resende e Ribeiro (2003), explorar simultaneamente duas trajeto-
rias distintas na forma Back and forward relinking, para cada par de solugoes, exige
aproximadamente o dobro do tempo em comparacao a exploragao de apenas uma
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trajetéria. Os autores destacam ainda que, quando se opta por investigar apenas
uma trajetéria, os melhores resultados sao alcangados ao iniciar o processo de cons-
trucdo do caminho a partir da melhor dentre as duas solugoes, ou seja, utilizando o
backward relinking. Isso ocorre, segundo o autor, porque a vizinhanga da solugao ini-
cial é explorada de forma mais intensa que a da solucao guia, ampliando as chances de
identificar solu¢oes promissoras. Em outras palavras, o algoritmo concentra a busca
na vizinhanca da solug¢ao mais promissora, o que justifica a interrupgao antecipada
da trajetéria do Truncated relinking antes de se alcancar a solugao destino, pois evita
custos computacionais adicionais, sem comprometer a qualidade dos resultados.

Segundo Resende e Ribeiro (2016), a combinacdo do PR com outras metaheu-
risticas, de forma hibrida, tem levado a avancos significativos tanto na qualidade
das solugoes quanto na reducgao do tempo computacional em diversos problemas de
otimizacao combinatoéria.

3.7.6 GRASP e Path Relinking

Cada iteracao do GRASP, como apresentado na Subsecao 3.7.1, ocorre de forma
independente, sem utilizar informagoes das iteragdes anteriores, caracterizando-o
como um procedimento sem memoria. Para complementar essa abordagem, algumas
extensdes do GRASP incorporam mecanismos de memoria para melhorar a quali-
dade das solugoes. Dentre essas extensoes, destaca-se a combinacdo do GRASP com
o PR, aplicado de forma hibridizada, durante a execucao do algoritmo, ou como uma
etapa de pés-otimizagao, apds a execugao do algoritmo (Resende e Ribeiro, 2005).
Em ambas as abordagens, um conjunto ES, denominado conjunto de solugoes elite,
é incorporado ao GRASP para armazenar as melhores solu¢oes obtidas e, entdo, o
método PR explora as trajetorias entre e através das solugoes desse conjunto.

A abordagem hibrida, também denominada dynamic PR (DPR) (Lozano-Osorio
et al., 2023), foi inicialmente proposta em Laguna e Marti (1999) para o problema de
minimizacao Straight-Line Crossings in a 2-Layer Graph, como uma abordagem de
intensificagao. Para essa proposta, um conjunto elite é utilizado para coletar solugoes
de alta qualidade produzidas durante a busca e cada solu¢ao localmente 6tima pro-
duzida pela fase de BL. do GRASP é combinada utilizando PR. Em outras palavras, o
PR é aplicado a cada par de solugoes (z,y), em que x é uma solugao localmente 6tima
obtida pela busca local e y uma solucao do conjunto elite £S, podendo y ser esco-
lhida aleatoriamente ou com base em critério de sele¢ao, como a diferenca simétrica
entre as solugoes (Resende e Ribeiro, 2003). As solugbes intermediérias geradas ao
longo dessa trajetoria sao avaliadas e, caso apresentem desempenho superior, podem
substituir as piores solugoes do conjunto E'S. Assim, o conjunto elite é atualizado di-
namicamente a cada iteragao, mantendo um equilibrio entre qualidade e diversidade.
Na Subsecao 3.7.7, é apresentado como ¢ construido e atualizado o conjunto elite.
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Algorithm 10 Dynamic PR aplicado ao GRASP

1: fo ¢ o0
2: while critério de parada nao for sastifeito do

3: S < Construcao(«)

4: S < Busca_ Local(5)

5: if |ES| > 0 then

6: S" < Selecionar__Solucao(ES)
7 S < PR(S'.5)

8: ES < Atualizar_Elite(S, ES)
9: else

10: ES «+ {S}

11: end if

12: if f(S) < f. then

13: Sy < S

14: f* A f(S*)

15: end if

16: end while
17: return S,

O procedimento DPR pode ser resumido pelo Algoritmo 10 que integra o PR
durante as iteragoes do GRASP. A cada iteragao, uma solugao S é construida (linha
3) e, em seguida, submetida a um procedimento de busca local (linha 4). Caso ES # ()
(linha 5), uma solugao S” é selecionada a partir do conjunto elite ES (linha 6) e o
processo de PR é aplicado para explorar o espago de solucoes intermedidrias entre S’
e S (linha 7). A nova solugao gerada é entdo considerada para atualizar o conjunto
elite (linha 8). Caso contrario, quando se trata da primeira iteragdo, o conjunto elite é
inicializado com a solugdo corrente. Ao final de cada itera¢ao (linha 12), se a solugao
encontrada apresentar valor de fungao objetivo melhor do que o atual f,, esta passa
a ser considerada a melhor solucao S,. O processo se repete até que o critério de
parada seja satisfeito, retornando como saida a melhor solucao obtida.

Quando aplicado como estratégia de pods-otimizacao, o PR é executado somente
apoés o término das iteracoes do GRASP, partindo de um conjunto E.S fixo, formado
pelas melhores solugoes obtidas durante a busca. Apés o término das iteracoes, todos
os pares de solucoes desse conjunto sao reconectados por meio do PR, e a melhor
solugao encontrada ao fim do processo é retornada, como ilustrado pelo Algoritmo
11. Note que, nessa abordagem, o conjunto inicial de solugoes é gerado e depois
combinado, mas as novas solugoes encontradas no caminho nao sao consideradas
para atualizar o conjunto elite, que permanece estatico. Esta abordagem é conhecida
também como Static PR (SPR) (Lozano-Osorio et al., 2023).

O Algoritmo 11 apresenta o pseudocddigo do SPR. A primeira parte (linhas 3-11)
corresponde a execuc¢ao do GRASP, cujo objetivo é realizar a amostragem de solugoes
de boa qualidade. Nesse estdgio, uma solucao inicial é construida (linha 4), posteri-
ormente refinada por meio da busca local (linha 5), e, entdo, pode ser incorporada ao
conjunto elite £S (linha 6). Concluida a fase de iteragbes do GRASP, inicia-se a se-
gunda parte do algoritmo (linhas 12-18), dedicada ao PR. Nela, cada par de solugoes
do conjunto elite é reconectado por meio do PR, gerando novas solugoes interme-
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didrias (linha 13). Sempre que uma solugao obtida nessa fase apresenta qualidade
superior & melhor solugdo corrente, esta é substituida (linha 14). Por fim, a melhor
solucdo encontrada ao longo de todo o procedimento é retornada (linha 19).

Algorithm 11 Static PR com GRASP

1: ES <«

2: fo 00

3: while stopping criterion is not satisfied do
4: S < Construcao(«)

5: S < Busca_ Local(5)

6: ES < Atualizar_Elite(ES)
7 if f(S) < f. then

8: S, S

9: f* «— f(S*)

10: end if

11: end while

12: for ST € ES do

13: S < PR(S,T)

14: if f(S) > f. then

15: Sy S

16: f* — f(S*>

17: end if

18: end for

19: return S,

Em contrapartida, no Evolutionary PR, proposto em Resende e Werneck (2004),
o conjunto elite passa a ser atualizado dinamicamente. Nesse caso, as solugoes ge-
radas durante o PR sdo avaliadas para possivel inclusao no conjunto elite. A cada
atualizagdo, novos pares de solugoes sdo formados e o PR é reaplicado, repetindo-se
0 processo até que nao seja mais possivel atualizar ES e todas as solugoes tenham
sido reconectadas. Essa abordagem amplia a cobertura do espago de busca e au-
menta as chances de encontrar solugoes de melhor qualidade, combinando processos
de intensificacao e diversificacao.

O Algoritmo 12 apresenta o pseudocdédigo do GRASP combinado com o Evoluti-
onary PR. Inicialmente, o GRASP é executado para gerar solucdes de boa qualidade
(linha 1), formando o conjunto elite S (linha 2). Em seguida, enquanto existirem
pares de solugoes ainda nao conectados (linha 3), aplica-se o PR (linha 4), gerando so-
lugdes intermediarias que podem atualizar tanto E'S quanto a melhor solugao corrente
(linhas 5 e 6). O processo se repete até que todos os pares tenham sido explorados,
e ao final, a melhor solugao encontrada é retornada (linha 11).
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Algorithm 12 GRASP com Evolutionary PR
: Aplicar GRASP

1
2: Seja ES o conjunto elite resultante

3: while 3R, T € ES que nao foram conectadas do
4: S <« PR(R,T)

5: ES « Atualizar_Elite(ES,S)

6

7

8

9

if f(S) < f. then
S, S
fe < f(S))
: end if
10: end while
11: return S,

Segundo Laguna et al. (2025), o PR promove melhorias significativas no GRASP,
tanto em termos de tempo de resolucdo quanto na qualidade das solucoes. A hibri-
dizacao entre essas duas metodologias tem sido amplamente explorada na literatura,
com aplicagdes em diferentes problemas de otimizagdao. Por exemplo, Sudarsan e
Pugalendhi (2025) aplicaram o GRASP-PR para resolver o Maz k-Cut Problem, en-
quanto Marti e Sandoya (2013) investigaram sua utilizagdo no Equitable Dispersion
Problem. De forma semelhante, Cuellar-Usaquén et al. (2023) empregaram a técnica
para o Traveling Purchaser Problem (TPP). Ja Muritiba et al. (2018) aplica PR de
maneira distinta da abordagem tradicional; enquanto normalmente ele é utilizado
como complemento a outra metaheuristica, os autores o desenvolveram como método
principal de busca. Nessa perspectiva, o PR deixa de atuar como estratégia auxiliar
de intensificagao e passa a constituir o nicleo da exploracao do espaco de solugoes,
conduzindo a busca de forma independente, sem a necessidade de um conjunto de
solugoes previamente definido. Outras abordagens podem ser vistas em Laguna et al.
(2023), nesse trabalho os autores apresentam uma revisdo abrangente das recentes
implementagdes acerca da hibridizacao GRASP-PR, destacando seus avangos e apli-
cagoes em diferentes contextos.

3.7.7 Conjunto Elite para o GRASP

Um conjunto elite S corresponde a um subconjunto formado por solucoes de alta
qualidade obtidas ao longo da execu¢do do GRASP, limitado a no maximo maxElite
elementos. A funcao desse conjunto é preservar solugoes promissoras que, além de
boas, sejam diversificadas, de modo a representar diferentes regioes do espago de
busca.

O esquema basico para manter um conjunto elite S para um problema de mi-
nimizacao é apresentado em Resende e Ribeiro (2016) e pode ser apresentado como
se segue pelo Algoritmo 13. Esse algoritmo recebe uma solugao candidata S e decide
se ela deve ser adicionada ao conjunto F.S. Caso inserida, o algoritmo identifica qual
solucao devera ser removida do conjunto E'S, se necessario, para manter seu tamanho
fixo.

Se o conjunto elite ES estiver vazio (linha 1), a solu¢do candidata S é automati-
camente adicionada ao conjunto. Caso o conjunto ainda nao esteja completo, ou seja,
se |ES| < maxElite, a solugao S serd adicionada desde que seja diferente de todas
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Algorithm 13 Atualizar Elite
Entrada: ES, S

1: if |ES| < maxElite then
2: if |ES| =0 then

3: ES + ESU{S}

4: else

5: d <~ min{A(S,S5"): 5" € ES}
6: if 6 > 0 then

7 ES + ESU{S}

8: end if

9: end if

10: else

11: [T« max{f(S"): 5" € ES}
12: d < min{A(S,S5"): 5" € ES}
13: if f(S) < f* and ¢ > 0 then

14: S™ < argmin{A(S,S5") : 8" € ES | f(S) > f(S)}
15: ES «+— ESU{S}\ {57}

16: end if

17: end if

18: return ES

as solugoes ja presentes em ES (linhas 4-9). Para verificar essa diferenga, calcula-se
a diferenga simétrica A(S,S’) entre S e cada S” € ES, que corresponde ao conjunto
de elementos distintos entre as duas solugdes. O valor minimo dessas diferencas é
armazenado em 9, que serve como critério de diversidade.

Por outro lado, se o conjunto elite ja estiver completo, qualquer nova inser¢ao
exige a remocao de uma solucdo existente, de forma a manter o tamanho maximo
MaxElite. Esse caso ¢ tratado pelas linhas 10 a 17 do algoritmo. Na linha 11,
identifica-se o valor f*, correspondente ao pior valor da funcao objetivo entre todas
as solugdes em FS. Em seguida, na linha 12, calcula-se o valor minimo ¢ entre as
diferencgas simétricas entre S e os elementos de ES. A solucao S sera adicionada ao
conjunto elite apenas se for melhor que a pior solugdo atual (isto é, se f(S) < fT)
e suficientemente diferente das demais (ou seja, se 6 > 0), conforme estabelecido na
linha 13.

Se essas condicoes forem satisfeitas, a linha 14 identifica a solucao S~ € ES mais
semelhante a S (aquela com a menor A(S,S’), entre as que tém valor da fungao
objetivo maior ou igual a f(5)). Essa solu¢gdo S~ é entdo removida do conjunto na
linha 15, e S é adicionada. O conjunto atualizado é retornado na linha 18.

Segundo Resende e Ribeiro (2016) o algoritmo pode ser ajustado para exigir uma
diversidade minima maior ao modificar as condic¢oes nas linhas 6 e 13. Nessa versao,
a condicao 0 > 0 é substituida por 6 > i, em que Oy, > 0 é um parametro
predefinido. Com isso, a solucdo candidata s6 serda aceita se for suficientemente
diferente das demais, conforme o critério estabelecido pelo valor de dy.
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3.7.8 Variable Neighborhood Search (VNS)

Variable Neighborhood Search (VNS) é uma metaheuristica proposta por Mlade-
novi¢ e Hansen (1997), que consiste em explorar o espaco de solugdes pela alteragao
sistemética das estruturas de vizinhanga. De acordo com Hansen et al. (2017), o
método fundamenta-se em trés observagoes: (i) um 6timo local em relagdo a uma de-
terminada estrutura de vizinhanca nao é necessariamente 6timo local para outra; (ii)
um 6timo global é 6timo local em relacao a todas as estruturas de vizinhanga;(iii) para
diversos problemas, a maioria dos 6timos locais encontram-se relativamente proximos
entre si.

Partindo dessas observagoes, o VNS explora vizinhancas progressivamente mais
distantes da solucao incumbente, concentrando a busca em torno de uma nova solugao
somente quando é realizado um movimento que resulta em melhoria. Esse processo é
ilustrado na Figura 3.8. Desse modo, o método tende a preservar caracteristicas pro-
missoras do 6timo local, como variaveis que ja se encontram em seus valores 6timos,
(Hansen e Mladenovié¢, 2001). Essa exploracao é conduzida seguindo trés passos que
combinam elementos de diversificacao e intensificacao. Esses passos incluem fases de
perturbagao, de refinamento (ou busca local) e mudanga de vizinhanga, repetidos até
algum critério de parada ser atingido.

As estruturas de vizinhanca empregadas nos procedimentos de perturbacao e de
busca local podem ser distintas ou as mesmas. Assim, adota-se a notacao N para
representar vizinhancas utilizadas na busca local e N para as utilizadas para pertur-
bacao.

f(x) #% Global minimum

& Local minimum

Figura 3.8: Tlustragdo da exploracao do VNS, extraida de Brimberg et al. (2010).

O Algoritmo 14 apresenta o funcionamento geral do VNS. Nesse algoritmo, parte-
se de uma solucao inicial = qualquer e a cada iteracdo seleciona-se aleatoriamente
um vizinho 2’ pertencente a vizinhanga N (z) da solu¢do x corrente por meio do
procedimento de perturbacao. Esse vizinho é entao submetido a um procedimento
de busca local. A solugao é avaliada por algum critério de aceitacdo e, com base na
estratégia de exploracao adotada, define-se qual estrutura de vizinhanca serd utilizada
na préxima iteracao.
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Algorithm 14 Variable Neighborhood Search
Entrada: solucao inicial z, conjunto de vizinhancas NV (.), N(.)

1: while critério de parada nao satisfeito do
2: k+1

3 while & < |NV| do

4 1’ < Perturbagao(z,k,N)
5: z” < Busca_ Local(z,N)

6 Mudar_ Vizinhanca(z,z',k)
7 end while

8: end while
9: return s

Dentro da estrutura do VNS, o procedimento de perturbagao tem como objetivo
escapar do otimo local corrente, permitindo a exploracao de diferentes regides do
espaco de solugoes. Esse procedimento consiste em selecionar uma solucao aleatéria
da k-ésima estrutura de vizinhanga, ou seja, gera uma solugao =’ € Ny(x), em que
Ne € N ={Np,... Npoo b €1 < k < Epay. A busca local, por sua vez, tem por
objetivo explorar de forma intensiva a vizinhanga da solugao corrente em busca de
melhores solugoes. Por fim, a etapa de mudanca de vizinhanca tem como propésito
orientar a busca do VNS durante a exploracao do espago de solugoes. Essa fase decide
qual estrutura de vizinhanca sera explorada a seguir e se uma determinada solucao
serd aceita como a nova solucao corrente.

Segundo Hansen et al. (2017), os procedimentos de mudanga de vizinhanca mais
utilizados sao os seguintes:

(a) Mudanga de vizinhanga sequencial: Caso encontre uma melhor solugdo, a
busca é retomada para a primeira vizinhanca e a solu¢ao incumbente é atualizada;
caso contrario, a busca continua na préxima vizinhanca (ver Algoritmo 15).

Algorithm 15 Mudanga de vizinhanga sequencial (x,z’ k)
if f(2') < f(z) then
x 2
E<+1
else
kE<+—k+1
end if

(b) Mudanga de vizinhanga ciclica: Independente de haver ou nao melhoria, a
busca continua na proxima estrutura. Apenas a solucao incumbente é atualizada
(ver Algoritmo 16).

Algorithm 16 Mudanga de vizinhanga ciclica (z,z’k)
ck+—k+1
if f(2') < f(z) then
x 1
end if

= W
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(¢) Mudanga de vizinhanga pipe: Caso ocorra atualizacao na solugdo incum-
bente, a exploragao continua naquela vizinhanca que gerou melhoria. Caso con-

trario, a busca continua na préxima vizinhanca, como apresentado pelo Algoritmo
17.

Algorithm 17 Mudanga de vizinhanga pipe (x,2’ k)

1. if f(2') < f(z) then
2 x < a

3: else
4
5

: k< k+1
. end if

(d) Mudanga de vizinhanga skewed: Nesta estratégia de exploragdo, a atualiza-
¢ao da solugao incumbente pode ocorrer mesmo que encontre uma solu¢ao pior
avaliada, isto é, que nao gera melhoria. Esse processo tem como objetivo explorar
regioes distantes da solucao incumbente. Para isso, cada solugao encontrada é
avaliada nao apenas pela sua funcdo objetivo, mas também pela sua distancia
em relacao a melhor solugao encontrada. Essa avaliacao ¢ auxiliada pelo uso da
funcdo p(z,z’) que mensura a distancia entre as solugoes = e 2’. Desse modo a
funcao de avaliagao pode ser definida, para um problema de minimizagao, como:

g(z,a’) = f(x) — f() — ap(z.2’)

em que « é um parametro positivo que deve ser escolhido para permitir o mo-
vimento para regides mais distantes de z quando f(z') > f(x) . Essa fungao
de avaliacao pode ser integrada nas mudancas de vizinhancas descritas anterior-
mente. O Algoritmo 18 exemplifica essa integragao com a mudanga de vizinhanga
sequencial.

Algorithm 18 Mudanga de vizinhanga skewed (x,z’ k)
if f(2') — f(z) < ap(2’,z) then
x <«
k+1
else
E+—Fk+1
end if

(e) Mudanca de vizinhanga adaptativa: Constitui uma estratégia dindmica para
selecionar qual estrutura de vizinhanca sera explorada na préxima iteracao. Nesse
método, cada vizinhanca N}, recebe um valor de mérito, que representa sua efi-
ciéncia durante a busca. Isto é, sempre que é encontrada uma melhoria em
determinada vizinhanga, o mérito da mesma é aumentado, caso contrario, ele é
reduzido. As vizinhancas s@o entdao ordenadas de acordo com seus méritos, de
modo que, na iteracao seguinte, a vizinhanca com maior mérito ¢é selecionada
para ser explorada.
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Ao introduzir esse componente adaptativo, o método tende a privilegiar as estru-
turas de vizinhanca que demonstram melhor desempenho ao longo das iteracoes.
Permitindo que o algoritmo direcione o esfor¢o computacional para as vizinhangas
mais eficazes (Brimberg et al., 2023).

3.7.8.1 Variantes do VNS

O VNS tem sido aplicado a diferentes problemas de otimizagao (ver, por exemplo,
De Armas e Moreno-Pérez (2025); Guo et al. (2025); Karakostas e Sifaleras (2025);
Lan et al. (2025)). Diversas variantes da metaheuristica foram propostas com o
objetivo de aprimorar seu desempenho e adapta-lo a diferentes tipos de problemas.
Algumas dessas aplicagoes e extensoes podem ser vistas em Sleptchenko et al. (2023);
Brimberg et al. (2023). Essas variantes diferenciam-se, principalmente, pela forma
como combinam as fases de perturbacao, busca local e mudanca de vizinhanca, bem
como pela profundidade de exploragao e estratégias de intensificacao e diversificagao
adotadas.

A seguir, sao apresentadas algumas das principais variantes do VNS descritas na
literatura.

(i) Basic VNS (B-VNS)

O basic VNS alterna entre duas etapas principais; procedimento de perturbacao
e de busca local simples (descrita no Algoritmo 3), seguido por uma mudanga
de vizinhanca. Esse processo é repetido até um critério de parada ser atendido.
O Algoritmo 14 exemplifica esse processo.

(ii) Reduced VNS (R-VNS)

O reduced VNS é uma variacao mais simples do B-VNS. No R-VNS, apés cada
perturbacgao, a solucao encontrada ¢é avaliada diretamente, sem aplicacao da
busca local. Esse procedimento, descrito no Algoritmo 19, reduz o custo com-
putacional, sendo til para encontrar solu¢oes para instancias grandes e proce-
dimentos de busca local custosos computacionalmente (Hansen et al., 2019).

Algorithm 19 Reduced Variable Neighborhood Search
Entrada: solugao inicial z, conjunto de vizinhangas N(.)

1: while critério de parada nao satisfeito do

2: k<+1

3 while k& < |NV| do

4: 1’ + Perturbagao(z,k,N)

5 Mudar_ Vizinhanga(z,z' . N)
6 end while

7: end while

8 return s

Por nao incluir fase de melhoria, o R-VNS pode ficar preso por muitas iteracoes
em uma mesma solu¢ao incumbente. Contudo, como as iteragdes sao rapidas,
o método consegue mapear regioes amplas do espaco de busca e encontrar boas
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(iii)

solugbes (Brimberg et al., 2010). Como, por exemplo, nos estudos de Brandi-
marte e Fadda (2024), aplicado ao just-in-time job shop scheduling problem, e de
Xiao et al. (2011) voltado ao uncapacitated multilevel lot-sizing problems. Este
ultimo, combinado com movimentos de perturbacao eficazes conseguiram obter
novas melhores solugoes em relacao as reportadas na literatura.

General VNS (G-VNS)

O general VNS é uma variagdo do B-VNS, o que difere as duas variantes é que o
G-VNS emprega o método VND como estrutura de busca local. Nesse esquema,
representado pelo Algoritmo 20, apés a fase de perturbacao, aplica-se o VND
como intensificacao, seguido da mudanca de vizinhanca.

Algorithm 20 General Variable Neighborhood Search

Entrada: solu¢ao inicial z, conjunto de vizinhangas N(.)

1: while critério de parada nao satisfeito do

2:

3
4:
5:
6
7

k<+1
while k& < |NV| do
r' < Perturbagao(z,k,N)
' « VND(«',N)
Mudar_ Vizinhanga(z,z’ N)
end while

8: end while
9: return s

Em trabalhos recentes, Todosijevi¢ et al. (2025) aplicaram o G-VNS ao problema
capacitated single allocation hub maximal covering, observando que o método foi
capaz de encontrar todas as solugoes 6timas conhecidas do problema e fornecer
melhores limitantes em comparacao ao CPLEX, com baixo custo computaci-
onal. Além disso, em Dai e Cheng (2019) o G-VNS foi combinado com PR
para resolver o multi-skill resources-constrained project scheduling problem with
multiple restrictions com o objetivo de melhorar a eficiéncia da busca local.

Nested VNS

A Nested Variable Neighborhood Search (VNS) consiste em aplicar o VNS em
cada ponto de uma grande estrutura de vizinhanca composta por varias vizi-
nhancas, em vez de aplicar um procedimento de busca local. Considerando
N ={Ni, ..., Ny,...} um conjunto de vizinhangas, a vizinhanga composta a ser
explorada é definida como N* = NjoNso---oN;, . . Essa rotina é apresentada
pelo Algoritmo 21.
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Algorithm 21 Variable neighborhood decomposition search

Entrada: solugao inicial z, conjunto de vizinhancas N/(.)

1: N* < NyoNyo---oNg
2 1

3: while critério de parada nao satisfeito do
4: x < x

5. for cada y € N*(z) do

6: " VNS(y,N)

7 if f(2") < f(2') then
8: a2’

9: end if

10: end for

11: end while

12: return '’

Segundo (Hansen et al., 2017) para uma melhor performance do nested VNS é
importante que o VNS aplicado seja muito rapido. Em razao disso, um critério
de parada utilizado para o VNS interno é um pequeno tempo limite para a
exploragao.

Variable neighborhood decomposition search (VNDS)

O Variable neighborhood decomposition search baseia-se na decomposi¢ao do
problema original em subproblemas menores. Essa abordagem resulta em uma
estrutura de dois niveis, um nivel que controla a decomposicao, e outro que
resolve cada subproblema gerado utilizando o VNS. Entao, diferentemente das
outra variantes do VNS, o VNDS nao realiza a fase de melhoria em todo espago
de solugoes, mas do espaco reduzido correspondente ao subproblema derivado
do original. O Algoritmo 22 ilustra esse procedimento.

Apos a fase de perturbagao, a solucao é decomposta gerando uma nova solucao
y que difere de x em k atributos, por exemplo. Sobre essa solucdo y aplica-
se um procedimento de busca local, mas restrito ao subespaco definido pela
decomposicao. Apds, a solucdo é reintegrada a solucao original, combinando
com os atributos inalterados da solugao anterior z'\y.
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Algorithm 22 Variable neighborhood decomposition search
Entrada: solugao inicial z, conjunto de vizinhancas N/(.)

1: while critério de parada nao satisfeito do
2: k+1
while & < |NV| do
7' < Perturbagao(z,k,N)
Yy« 2'\z
y' < Busca_ Local(y,N)
o’ = (@"\y) Uy’
Mudar_ Vizinhanca(z,z",k)
9: end while
10: end while
11: return s

Em Hansen e Mladenovi¢ (2001), o VNDS foi aplicado ao problema p-median,
sendo comparado com as variantes B-VNS e o R-VNS. Os autores observaram
que, para instancias de médio porte, os resultados do B-VNS apresentaram
melhor desempenho. No entanto, para instancias de larga escala, o VNDS se
mostrou superior, fornecendo solu¢oes de melhor qualidade em menor tempo.
J& em Seeanner et al. (2013), foi proposto um método que combina o VNDS
com a heuristica Fix&Optimize capaz de resolver instancias de grande porte
de problemas de multi-level lot-sizing e scheduling problems. Nesse estudo, os
critérios de decomposicao do VNDS sao utilizados para auxiliar a fixacao de
variaveis do Fix&Optimize.



Capitulo 4

Métodos de Solucao Propostos

Neste capitulo, sao apresentadas as implementacoes e adaptacoes realizadas para
a integracao da GRASP com o EPR e com o IRP, além do algoritmo GVNS visando
a solucao de instancias do MRCPSP. Inicialmente, na Secao 4.1, apresenta-se o al-
goritmo GRASP com PR proposto. Detalha-se as fases da GRASP, com énfase nos
procedimentos de construcao e de busca local, estruturados com base nas estratégias
discutidas no Capitulo 3. E abordada a heuristica construtiva utilizada, bem como
as estruturas de vizinhanca aplicadas no VND. Em seguida, é apresentada a imple-
mentacao do EPR e do IPR definindo os componentes nas quais serao construidos os
caminhos e a rotina de exploragao pelo evolutionary PR. De forma analoga, na Se-
¢ao 4.2 sao detalhados os elementos que compoem o VNS, incluindo a construgao da
solucao inicial, as estruturas de vizinhancas aplicadas na perturbacao e a estratégia
de busca local.

4.1 GRASP com PR para o MRCPSP

Nesta secao é apresentada a integracao da GRASP com o procedimento de PR
implementado neste trabalho. Inicialmente, descreve-se a implementacao da GRASP,
detalhando procedimento de construgao da solugdo inicial (Subsegao 4.1.1), as estru-
turas de vizinhanga empregadas na busca local, bem como a rotina do VND ado-
tada (Subsegao 4.1.2). Em seguida, na Subsegao 4.1.3, apresenta-se o processo de
construcao dos caminhos no PR, tanto do EPR quanto do IPR, além do critério de
diversificacao adotado (Subsecao 4.1.3). Por fim, é descrito o funcionamento geral do
algoritmo proposto (Subsegao 4.1.4).

4.1.1 Fase de construcao da GRASP

A resolugao do MRCPSP busca definir um modo de execugdo para cada ativi-
dade e determinar um tempo de término viavel para elas. Resolver esses problemas
de forma simultanea, analisando todas as restrigcoes e avaliando o impacto de cada
escolha, é uma tarefa complexa. Por isso, a estratégia adotada foi dividi-los em dois
subproblemas menores, que podem ser analisados separadamente. A solucao obtida
para o primeiro subproblema ¢é utilizada como entrada para o segundo, e a saida deste
fornece uma solugao para o problema original.

25
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Essa abordagem pode ser descrita em duas etapas. Na primeira etapa, busca-se
uma atribuicado de modos que seja viavel, garantindo que o consumo de recursos nao
renovaveis nao exceda sua capacidade disponivel. Na segunda etapa, as atividades sao
sequenciadas, atribuindo-se tempos de término viaveis para minimizar o makespan,
enquanto se respeitam as relagoes de precedéncia e a disponibilidade dos recursos
renovaveis em cada periodo de tempo. Essa etapa considera a atribuicao de modos
ja realizada na primeira fase.

Ao final dessas duas etapas, é gerada uma solugdo, codificada como L(x). O
procedimento utilizado para a atribuicao de modos e a programacao é detalhado nas
secoes a seguir.

4.1.1.1 Atribuicdo de Modos (AM)

Quando a instancia possui mais de um tipo de recurso nao renovavel, a atribui-
¢ao de modos torna-se um problema NP-Completo (Blazewicz et al., 1983). Para
lidar com essa complexidade, foi adotado o método proposto por Hartmann (2001),
que busca obter uma atribuicao de modos viavel, se possivel, dentro de um ntmero
maximo de iteracoes e com baixo custo computacional. Por se tratar de um método
heuristico, ndo hé garantia de que uma configuracao viavel sera encontrada. Assim,
caso o procedimento nao consiga obter um atribuicao viavel de modos que satisfaca
as restri¢oes de recursos nao renovaveis dentro do limite estabelecido de iteragoes, a
instancia nao ¢ considerada para as etapas seguintes de resolucao.

Inicialmente, os modos sao atribuidos aleatoriamente, sem verificagdo prévia da
viabilidade. Caso a configuracao gerada seja invidvel, um procedimento de reparacao
é chamado para tentar ajustar a selecdo dos modos.

Esse processo de reparagao opera iterativamente, buscando minimizar o excesso
de consumo de recursos. A cada iteragdao, uma atividade j é escolhida aleatoriamente
para ter seu modo de execugao alterado de m; para m;, também selecionado de forma
aleatdria. Se a troca reduzir o excesso de consumo, o novo modo m; ¢ mantido. O
procedimento continua até que a inviabilidade seja eliminada ou até que |J| tentativas
consecutivas de reparacao nao tenham sucesso.

Apesar dessa estratégia ser capaz de gerar solucoes viaveis, procedimentos pura-
mente aleatérios frequentemente geram solucgoes de baixa qualidade. Diante disso,
ap6s garantir a viabilidade dos modos, aplica-se o procedimento de busca local Mode
Assignment Compression (MAC), apresentado na Subsegao 3.6.2, para ajustar a se-
lecao dos modos de execugdo para uma configuracao que consuma menos tempo.

Ao final dessa etapa, é gerada uma solugao codificada como p, em que p(j) re-
presenta o modo atribuido a tarefa j.

4.1.1.2 Sequenciamento das atividades

Garantida a viabilidade de modos, aplica-se a heuristica construtiva FBI, apresen-
tada na Subsecao 3.6.3, para definir os tempos de término das atividades do projeto.
Para integrar o FBI a fase construtiva do GRASP, sua fase inicial, construida pelo
SSS, foi adaptada para introduzir diversidade nas solucoes geradas. Em lugar de
sempre selecionar o melhor candidato de forma deterministica, a escolha passa a ser
feita de maneira gulosa e aleatoria a partir de uma LCR. Neste trabalho, foram im-
plementadas duas regras de prioridade: a regra SLK, que seleciona a atividade com
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menor folga, e a regra LF'T, que escolhe a atividade com o menor tempo de término
LFT;. Essas métricas sao obtidas pelo método CPM apresentado na Secao 3.2. Ou-
tras regras de prioridades podem ser vistas em Boctor (1993); Fernandes e de Souza
(2021). A cada execugao da fase construtiva do GRASP, uma dessas regras é escolhida
aleatoriamente.

A aplicagao da busca local MAC na atribuicao de modos e a escolha aleatéria do
critério de selecao no SSS foram estratégias utilizadas para garantir a diversidade e
a qualidade das solucgoes geradas.

4.1.2 Fase de Busca Local da GRASP

A fase de BL tem como objetivo aprimorar a solu¢ao construida inicialmente,
explorando sua vizinhanga em busca de melhorias. As estruturas de vizinhancgas
adotadas neste trabalho baseiam-se nas adaptagoes propostas em Afshar et al. (2022),
Muritiba et al. (2018), Geiger (2017) e Fernandes e de Souza (2021), incorporando
estratégias especificas para o MRCPSP. Vale destacar que somente solugoes viaveis
foram consideradas.

4.1.2.1 Estruturas de vizinhanca

Para construir a vizinhanga N(x) centrada em x, sdo considerados trés tipos de
vizinhangas:

(i) Vizinhancas baseadas em modos:

e Single Mode Change (SMC):

Esse movimento consiste em alterar o modo de execug¢ao de uma tnica
atividade. Para isso, seleciona-se uma atividade j e troca-se o modo atual
atribuido m por m # m, tal que m € M;. A alteracao é aceita apenas se
resultar em uma configuracao vidvel de modos; caso contrario, a solucao
vizinha encontrada nao é avaliada.

A cardinalidade do conjunto de vizinhanga gerado por SMC é limitada pelo
nimero de atividades n e pela quantidade de modos disponiveis para cada
atividade j, denotado por |M;|:

SMC] < Y(1M -

Na Figura 4.1 é apresentado um exemplo de um vizinho gerado nessa es-
trutura. Nesse movimento, a solucdo corrente s é modificada a partir da
escolha da atividade j = 2, alterando o seu modo de execucao de m = 2
para m = 3, resultando na solucao s’. Essa modificacdo possibilitou a
redugao do makespan. Embora o tempo de duragao do modo 3 seja maior
que o do modo 2 para a atividade 2 (dys = 6 < da3 = 8), a atividade pode
ser programada em um instante anterior em relacdo a configuragdo com
menor tempo de duracao. Isso ocorreu porque, antes do movimento, as
atividades 2 e 4 competiam pelo recurso renovavel R5. Apds a alteracao,
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essa competicao deixou de existir, permitindo que ambas fossem executa-
das em paralelo, o que possibilitou a antecipacao de outras atividades e
consequentemente, a reducao do makespan.

Solucao s
LJ|1{4]2 | 3|6 |5 |7 ]|8]|11[10| 9 |12
LM |1 2131113132131
LT |05 |11 1915|2820 |32 |34|39 |43 |43

[\
[N}
w

Solugao s’
LJ {14123 |6 5|7 |8 ][11|10] 9 |12
LM|{1(2|3|3 2|3 |1/|3]|3|2]|3]|1
LT |05 |8 |13 |12 22|14 |26 |28 |33 | 37| 37

Figura 4.1: Movimento SMC aplicado & solucao corrente s levando a um vizinho s'.

e Two Modes Change (TMC):

Duas atividades ¢ e j sao selecionadas, e seus modos atuais m; e m; sao tro-
cados por novos modos m; # m; € M; e m; # m; € M, respectivamente.
Assim como no movimento SMC, apenas solugbes viaveis sao consideradas
para avaliacao.

A cardinalidade da vizinhancga gerada pelo movimento TMC, considerando
todos os pares distintos de atividades j e j', com j # j', e seus respectivos
conjuntos de modos |M,| e |Mj/|, é limitada por:

TMC] < 530 520 = )My = 1)
e

L\D\»—t

Na Figura 4.2 é apresentado um exemplo de um vizinho gerado nessa es-
trutura. Esse movimento altera simultaneamente os modos de execugao
de duas atividades distintas. Nesse movimento, a solucao s é modificada
a partir da selecao das atividades j = 3 e j = 9, cujos modos de execucao
foram alterados para ms = 2 e mg = 2, respectivamente. Essa alteracao
resultou em uma configuracao vidvel com menor tempo de processamento.
Vale ressaltar que, apds o movimento, as atividades sao reprogramadas
pelo SSS a partir da primeira posicao afetada, garantindo a consisténcia
da solugao obtida.
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Solucao s
LJ |14 2|3 |6 5|7 |8]|11[10| 9 |12
LM |1 213 113|323 |1
LT [O[5 |11 [19| 15|28 (20 |32|34|39]43]43

[\]
[\]
w

Solugao s’
LJ |14} 23,6 |5 |78 |11/10] 9 |12
LM|1(2|2 2|2 |3 |13 |3 ]2]|2]|1
LT [O|5 |11 |7 15208 |24]26|31|35]35

Figura 4.2: Movimento TMC aplicado & solugao s resultando no vizinho s'.

(ii) Vizinhangas baseadas em atividades;

e Shift em uma atividade (SH):

SH realoca a posicao de uma atividade j na lista LJ. Para isso, determina-
se um intervalo [; = [i, + 1,is — 1], onde 4, e is para p € Pj e s € S;
sao, respectivamente, as posicoes das atividades predecessora e sucessora
mais proximas de j no sequenciamento L.J atual. Esse intervalo define as
posicoes para as quais a realocacao de j para uma nova posicao é viavel,
respeitando as restrigoes de precedéncia.

Cada movimento de realocacao de j para uma posicao ¢ € I;, com i # j,
gera um novo vizinho. A cardinalidade de SH pode ser determinada como:

|ISH| <n(n—-1)

Na Figura 4.3 ¢ apresentado um exemplo de um vizinho gerado nessa es-
trutura. Nesse movimento, a solucao s é alterada a partir da escolha
da atividade 7 = 3 para ser movimentada na sequéncia LJ. Para isso,
identificaram-se seus predecessores e sucessores imediatos mais préximos,
ps = 1 e s3 = 7 nas respectivas posigoes i, = 1 e i, = 7, de modo a realoca-
la em uma nova posigao dentro desse intervalo (1,7). Esse procedimento
altera a ordem de prioridade na alocacao de recursos, possibilitando que
determinadas tarefas sejam antecipadas, como ocorreu com a tarefa 5.
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Solucao s
LJ|1{4]2 |3 |6 |5 |7 |8 ]|11[10| 9 |12
LM |1 213 113|323 |1
LT [O[5 |11 [19| 15|28 (20|32 |34 |39]43]43

[\]
[\]
w

Solugao s’
LJ {1426 /|5 |3 |78 |11]10] 9 |12
LM{1(2|2 |23 /3 |13 ]|3]|2]|3]|1
LT |O|5 |11 |15|20 |28 |29 |32|26 |37 32|37

Figura 4.3: Movimento SH aplicado & solugao s, resultando no vizinho s’

e Swap entre atividades (SW):

SW consiste em trocar a posicdo de duas atividades da lista LJ. De ma-
neira similar ao SH, inicialmente escolhe-se uma atividade j e determina-se
um intervalo [; = [i, + 1,45 — 1] das atividades predecessoreas e sucessoras
mais proximas, onde i, € P; e iy, € S;. Esse intervalo define as posicoes
para as quais trocas das atividades em I; com j serdo avaliadas. A troca
serd aceita, se somente se nao ha violacao de precedéncia.

A cardialidade de SW é expressa como:
1
|SH| < §n(n —1)

Na Figura 4.4 é apresentado um exemplo de um vizinho gerado nessa es-
trutura. Esse movimento altera simultaneamente os modos de execucgao de
duas atividades distintas. Nesse movimento, a solucao s é alterada a partir
da escolha da atividade j = 5 para trocar de posicao com outra atividade
na sequéncia L.J. Para isso, identificaram-se seus predecessores e suces-
sores imediatos mais proximos, ps = 2 e s5 = 8 nas respectivas posigoes
ip = 3 e i, =8. O movimento consistiu em selecionar a atividade j = 3 e
trocé-la de posicao com a tarefa 5. Dentro do intervalo de posigoes (3,8),
esse movimento nao viola as restrigoes de precedéncia. Por outro lado,
trocar a atividade 5 com a 7 causaria violagdo, pois a atividade 7 iniciaria
antes da atividade 3.
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Solucao s
LJ|1{4]2 |3 |6 |5 ]|7 |8 ]|11[10| 9 |12
LM |1 2131131312131
LT [O[5 |11 [19| 15|28 |20 |32 |34 |39 |43]43

[\]
[\]
w

Solugao s’
LJ {14125 |6 |3 |78 |11]10] 9 |12
LM|{1(2|2 |3 |2 3|13 |3]|2]|3]|1
LT |O|5 1120 |15]28 |29 |32|26 |37 32|37

Figura 4.4: Movimento SW aplicado a solugao s, resultando no vizinho s'.

(iii) Vizinhangas baseadas em atividades e modos.

e Shift em atividade e Single Mode Change (SH-SCM):

Este movimento combina as vizinhangas SH e SMC. Apés a sele¢do de
uma atividades j determina-se o intervalo de movimentagao ;. Cada mo-
vimento de realocagao de j para uma posigao ¢ € I; gera um novo vizinho.
Apdbs o movimento, troca-se o modo de execugao de j para um m’ # m
desde que sejam atendidas as restricoes de capacidade de recursos nao
renovaveis.

Esse processo avalia cada atividade j = 1,...,n, cada intervalo I; bem
como todos os modos de execucao de 7, sua cardinalidade :

|ISH — SCM| <n(n—1)> (|M;| -1)
7=1

Na Figura 4.5 é apresentado um exemplo de um vizinho gerado nessa es-
trutura. Esse movimento altera simultaneamente os modos de execucao
de duas atividades distintas. Nesse movimento foram consideradas duas
operagoes: a realocacgao da atividade e a troca de modos. Primeiramente,
selecionou-se a atividade 7 = 2, localizada na posicao 3 da lista LJ, e
identificou-se o intervalo de movimentacao (1,5), definido pelos predeces-
sores e sucessores mais proximos, ou seja, p; = 1 e so = 6. A atividade é
entao realocada para a segunda posicao da sequéncia, e em seguida avaliam-
se as possiveis trocas do modo atual pelos modos disponiveis. Dentre essas
opgoes, escolheu-se aquela que proporcionou a maior melhoria no makespan
do projeto; nesse caso, a substituicao do modo m = 2 pelo m = 3. Esse
movimento foi aceito, uma vez que nao viola as restri¢coes de precedéncia
nem de recursos nao renovaveis.
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Solucao s
LJ |14} 2 |3 |6 |5 |7 |8]|11[10| 9 |12
LM |1 213 113|323 |1
LT [O[5 1119|1528 (20|32 |34 |39]43]43

[\]
(\]
w

Solugao s’
LJ{1(2(4]3 |6 |5 |7 ]8[11]10] 9 |12
LM|{1/3|2(2 |2 |3 |1/|3]|3|2]|2]|1
LT |08 |5 13|12 |22 |14 |26 |28|33|37|37

Figura 4.5: Movimento SH-SMC aplicado & solucao s, resultando no vizinho s'.

e Swap entre atividades e Single Change Mode (SW-SCM):

Este movimento combina as vizinhangas SW e SCM. Apds a sele¢do de uma
atividade j determina-se o intervalo de movimentacao I;. Cada movimento
de troca de j com um atividade j dentro do intervalo I; gera um novo
vizinho. Apo6s o movimento, troca-se o modo de execucao de j para um
m’ # m desde que sejam atendidas as restri¢oes de capacidade de recursos
nao renovaveis.

De modo semelhante ao SH-SCM, esse processo avalia para cada atividade
j=1,...,n, cada intervalo I; = [i,+1,i;— 1] e todos os modos de execucao
de j. Existem,

1 n
|SW — SCM| < nn—l Z!M!—l

Na Figura 4.6 é apresentado um exemplo de um vizinho gerado nessa es-
trutura. Esse movimento altera simultaneamente os modos de execucao de
duas atividades distintas. Nesse movimento, foram aplicadas duas opera-
¢oes: a troca de posicao entre atividades e a troca de modos. Inicialmente,
selecionou-se a atividade 5 = 11, localizada na posicao 11 da lista LJ, e
determinou-se o intervalo de movimentacao (7,12), definido pelos prede-
cessores e sucessores mais proximos (p1; = 7 e s;; = 12). Em seguida, a
atividade foi reposicionada por meio da troca com a tarefa 9 dentro desse
intervalo. Posteriormente, avaliaram-se as possiveis substitui¢coes do modo
atual pelos modos disponiveis. Entre as alternativas, escolheu-se aquela
que proporcionou a maior redugao do makespan do projeto, correspon-
dendo a troca do modo m = 2 pelo m = 3. O movimento foi aceito, pois
nao violou as restri¢cées de precedéncia nem de recursos nao renovaveis.
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Solucao s
LJ |14 2|3 |6 |5 |7 |8 |11[10| 9 |12
LM |1 213 1131323 |1
LT [O[5 |11 [19| 15|28 (20|32 |34 |39|43]43

[\]
[\]
w

Solugao s’
LJ {14} 2|36 |5 |78 9 10]11]12
LM|{1(2{2 |3 |2 |3 |1 [3]2]|2]|3]|1
LT |05 |11 19|15 |28|20 (32|36 |41 |34 | 41

Figura 4.6: Movimento SW-SMC aplicado a solugao s, resultando no vizinho s’

(iv) Vizinhancas baseadas em atividades criticas e modos.

o Critical tasks SH-SCM (SH-SCM-CT): Realiza os movimentos da vizi-
nhanca SH-SCM, porém restringindo a movimentagao apenas as tarefas
criticas;

o Critical tasks SW-SCM (SW-SCM-CT): Executa os movimentos da vizi-
nhanca SW-SCM, limitando-se as tarefas criticas.

Essa estruturas sao uma modificacdo das vizinhancas SH-SCM e SW-SCM. A
principal diferenca introduzida esta na etapa de selecao das atividades que po-
dem ser movimentadas. Enquanto nas versoes originais qualquer atividade pode
ser escolhida para compor os movimentos, nessas novas estruturas a escolha é
restrita exclusivamente as atividades criticas do projeto.

Essa modificacao se justifica pelo fato de que as atividades criticas exercem
impacto direto sobre a duracao total do projeto. Dessa forma, concentrar os
movimentos nessas atividades tende a direcionar a busca para regioes mais pro-
missoras do espaco de solugoes, evitando esforgos computacionais em alteragoes
que nao influenciariam a qualidade da soluc¢do. Assim, essas vizinhancas man-
tém a logica basica das estruturas SH-SCM e SW-SCM, mas adapta o critério
de selecao de atividades com o objetivo de intensificar a busca em pontos mais
relevantes da solugao corrente.

4.1.2.2 Descricao da Busca local

A rotina de busca local é realizada pelo B-VND apresentado na Subsecao 3.6.4.
Para a implementacao, foram propostos seis VNDs com diferentes combinagdes de
estruturas de vizinhas e diferentes estratégias de exploragao com a seguinte ordenagao:

(i) VND, : [SMC (BI), TMC (BI), SH-SCM (FI), SW-SCM (FI)]
(ii) VND, : [SH (BI), SW (BI), SH-SCM (FI), SW-SCM (FI)]
(iii) VNDs : [SMC (BI), TMC (BI), SH (BI), SW (BI)]
)

(iv) VND, : [SMC (BI), TMC (BI), SH-SCM (FI)]
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(v) VND; : [SMC (BI), TMC (BI), SW-SCM (FI)]

(vi) VNDg : [SMC (BI), TMC (BI), SW-SCM-CT (BI), SH-SCM-CT (BI)]

A notagao SMC (BI)/(FI) indica a estrutura de vizinhanca Single Mode Change
(SMC) explorada pela estratégia Best Improvement (BI)/ First Improvement (FI). Na
secao de resultados, sera apresentada a combinagao de estruturas de vizinhanca N que
se mostrou mais eficiente. Devido ao elevado custo computacional de explorar todas
as vizinhancas em uma Unica execucao, especialmente aquelas baseadas em SW-SCM
e SM-SCM com maior cardinalidade, a busca foi dividida em multiplos procedimentos
de VND. Essa divisao permitiu gerenciar de forma mais eficiente o tempo de execucao,
mantendo a capacidade de explorar as vizinhangas mais promissoras.

O Algoritmo 23 apresenta a implementagao proposta, que recebe como entrada
uma solucao viavel x e retorna a melhor solu¢ao encontrada dentre todas as vizi-
nhancas. Vale destacar que, sempre que a solu¢ao incumbente é atualizada, a busca
reinicia a partir da primeira vizinhanca,

Algorithm 23 VND adaptado
Entrada: N(.)z
1: N« [N N7|
2: k<« 1
e f(o)
while k£ < |N| do

= w

5: Encontre o melhor vizinho 2’ € N®)(x)
6: if f(2') < f* then

7 x4 a

8: [T f(@)

9: k+1

10: else

11: k<« k+1

12: end if

13: end while
14: return x

4.1.3 Path Relinking para o MRCPSP

Para a construcao dos caminhos no procedimento de PR, é necessario definir,
inicialmente, o critério utilizado para diferenciar duas solu¢oes, bem como o tipo de
movimento empregado na geracao das solugoes intermedidrias ao longo do caminho.
No contexto do MRCPSP, duas solugoes sao consideradas distintas se existir ao menos
uma atividade cuja atribuicao de modo de execugao difira entre elas. Com base nesse
critério, a construcao dos caminhos ¢é realizada por meio de movimentos que atuam
exclusivamente sobre os atributos de modo das atividades.

No EPR, sao identificados os atributos de modo comuns entre as solugdes de
referéncia, e os movimentos sao aplicados de forma a modificar esse subconjunto,
promovendo diversificagdo. Em contrapartida, no IPR, sao considerados os atributos
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de modo distintos entre as solugoes, sendo realizados movimentos com o objetivo de
aproximar gradualmente uma solucao da outra ao longo do caminho.

Além disso, para que o PR, de maneira geral, seja capaz de encontrar solugoes de
boa qualidade, é fundamental manter um conjunto elite £S, composto por solugoes
de alta qualidade e suficientemente diversas entre si. Ao final de cada iteragao da
GRASP, a solucao obtida é avaliada como candidata a integrar ES. Caso o con-
junto ainda nao esteja completo, a solucao é adicionada desde que seja distinta das
j& existentes. Quando ES estiver preenchido, a solucao candidata somente serd in-
corporada se satisfizer pelo menos uma das seguintes condigoes: (i) apresentar valor
melhor que a melhor solugao atualmente armazenada; ou (ii) superar a pior solu¢ao
e, adicionalmente, apresentar diversidade adequada em relacao ao conjunto. Em caso
de insergao, a pior solugdo de ES é removida.

O procedimento EPR, descrito na Subsecao 3.7.4, tem como objetivo gerar solu-
coes intermedidrias entre uma solucao inicial S e uma solucao guia S9. Essas solucoes
sao geradas a partir de movimentos na solucao inicial tendo como referéncia a solucao
guia. Isto é, a cada iteracao, modificam-se atributos dos modos da solugao inicial de
forma que a solucao resultante permaneca distinta da solugao guia.

Para isso, define-se uma lista auxiliar M A, em que M A[j] = m indica o modo de
execucao m € M; atribuido a atividade j € J.

Dadas duas solugdes S* e S9, com sua respectivas listas de modos MA; e MA,,
dizemos que S* # SY se existir ao menos uma atividade j € J tal que MA;[j] #
MA,j]. Definimos entdo o conjunto

QS99 = {j € J: MA;[j] = MA[5]},
e a diferenca simétrica como
A(S",87) = T\ (5", 89),

a qual expressa o conjunto de atividades cujos modos diferem entre as duas solugoes.

A conexdo entre S’ e SY é realizada sobre os componentes de Q(S?, S9), alterando
gradualmente os modos de execucdo das atividades em S?, enquanto os elementos
j € A(S?,S9) permanecem inalterados durante todo o processo.

O Algoritmo 24 descreve o funcionamento desse procedimento aplicado ao par de
solucoes x° e x!. Inicialmente, define-se a solucdo inicial S como aquela com melhor
valor da funcao objetivo entre z° e z' (linha 1), enquanto SY é a solugao guia, ou
seja, a de pior qualidade entre as duas (linha 2). Para cada solucao, extraem-se os
modos de execucao das atividades, representados por M A; e M Ay, respectivamente
(linhas 3-4). A melhor solug@o corrente e seu valor objetivo sdo armazenados em z*
e f*, ambos inicializados com os valores de S’ (linhas 5-6).

Em seguida (linha 7), é calculado o conjunto 2(S%,59). Enquanto esse conjunto
nao estiver vazio, seleciona-se aleatoriamente um elemento k& € Q (linha 9), e o modo
da atividade correspondente em M A; é substituido aleatoriamente por um novo modo
dentro do conjunto de modos My, (linha 10). Caso a atribuicdo M A; seja viavel (linha
11), a partir dessa modificagao, gera-se uma nova solu¢ao S por meio do SSS (linha
12) e aplica-se uma busca local guiada pelo VND (linha 13), obtendo um étimo local
S’. Se o valor da funcao objetivo dessa nova solugao for melhor do que o atual f*
(linha 14), atualizam-se tanto z* quanto f* (linhas 15-16). Apds essa avaliacdo, o
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Algorithm 24 Exterior Path Relinking adaptado (EPR)
Entrada: z,, z;

1: S" <= argmin(f(zs),f(xt))
2: 59« argmax(f(z,), (1))
3: MA; < modos(S")

4: MA, < modos(S9)

5 fF = f(S")
6
7
8
9

DXt Si;
. Calcular Q(S7,.99)
. while (S5, 59) # 0 do
k < Rand(j : j € Q);
10: MA;[k] - Rand(m : m € My)
11: if M A; vidvel then

12: S« SSS(MA;)
13: S" <+ VND(S)

14: if f(9') < f* then
15: x* S

16: [« f(9)

17: end if

18: end if

19: Q(S", S9) Q(Si, SN\ {k}
20: end while
21: return z*

indice k é removido do conjunto £2(S*,59) (linha 19), e o processo continua até que
nao existam mais componentes a serem explorados entre S® e S9.

Ao final, a melhor solucao encontrada z* é retornada (linha 21). Ressalta-se que
a busca local nao é aplicada a todos os componentes da solucao intermediaria: a cada
iteracao do PR, a tarefa incorporada a solucao inicial é fixada, e apenas os atributos
ainda nao fixados permanecem sujeitos a modificacdes na busca local.

A Figura 4.7 ilustra a evolugao das iteragdes do EPR em uma instancia composta
por 12 atividades. Nesse exemplo, considera-se um par de solugoes: a solucgao inicial .S;
e a solugao guia S,. Inicialmente, identifica-se o conjunto de atividades que possuem
atributos em comum, destacado em cinza (atividades 1, 3, 4, 6, 7, 11 e 12). A
partir dessa lista, e respeitando a ordem topoldgica, busca-se modificar o modo de
execugao dessas atividades, sempre que possivel. As atividades inicial e final sdo
ficticias e possuem apenas um modo de execucao, nao sendo passiveis de alteracao.
A préxima atividade da lista, j = 3, teve seu modo alterado aleatoriamente para o
modo 3, originando a solucao intermediaria S;. Apos essa modificacao, a atividade
é removida da lista. Esse procedimento é repetido de forma iterativa: para cada
atividade elegivel, verifica-se a possibilidade de troca de modo e, caso haja, seleciona-
se um modo distinto do atual. E importante destacar que a modificacdo é realizada
mesmo que a nova configuragao resulte em uma solugao inviavel. Ao final das iteragoes
(Iteragao 5), obtém-se a solugdo intermedidria S5, a qual difere completamente da
solucdo guia, com excecao das atividades ficticias.
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Soluggo Imicial S; | 1 {2 |2 |3 |23 | 1|33 |2|3]1
Iteraggo 1 (Sy) | 1 |21 [3 23|13 |3[2]|3]1
Iteragdo2 (S;) | 1 |2 |1 ]2 |2|3|1|3|3[2|3]1
Iteragao3 (S3) | 1 |2 |1 |22 |1|1|3|3[2|3]1
Iteraggo4 (Sy) | 1 |2 |1 ][22 |12 |3 |3[2|3]1
Iteragao5(Ss) [ 1 |2 [ 1|2 (2|1 |23 |3[2|1]1

Soluggo Guia S, | 1 (1|2 3|1 /3|12 ]1 3|31

Figura 4.7: Evolucao das solucoes intermediarias até a solucao guia.

O procedimento do IPR, descrito na Subsecao 3.7.3, para o MRCPSP, apresenta
uma implementacao conceitualmente semelhante a do EPR. A principal diferenca
reside no conjunto de atributos sobre os quais os movimentos sao aplicados. No
IPR, a conexdo entre S’ e SY é realizada a partir dos elementos de A(S?,59), isto
é, dos atributos de modo nos quais as duas solugoes diferem. Em cada iteragao,
seleciona-se uma atividade j € A(S?,S9) e o modo de execucao dessa atividade em
St ¢ modificado de forma a coincidir com aquele atribuido em S9. Esse procedimento
reduz progressivamente a distancia entre as solugoes, conduzindo a busca por solugoes
intermedidrias localizadas no interior do caminho que conecta S® e S9. O processo
prossegue até que S? se torne idéntica a SY, em relacio a atribuicdo de modos.

4.1.4 Procedimento geral GRASP+EPR

Os procedimentos GRASP+EPR e GRASP+IPR, conforme mencionado anterior-
mente, possuem implementacoes bastante semelhantes, diferenciando-se apenas pelo
conjunto de atributos sobre o qual os movimentos de PR sao realizados. Sendo as-
sim, a seguir é apresentado apenas o procedimento geral do GRASP+EPR. Para o
entendimento da abordagem GRASP+IPR, basta considerar que, em vez de apli-
car os movimentos sobre o conjunto de atributos comuns as solugoes inicial e guia,
como no EPR, os movimentos sao realizados sobre o conjunto de atributos nos quais
essas solugoes diferem, conduzindo a busca ao longo do interior do caminho que co-
necta ambas. Todas as demais etapas do algoritmo, incluindo a gerag¢ao do conjunto
elite, os critérios de aceitagao, a aplicacao da busca local e as condi¢oes de parada,
permanecem inalteradas.

Nesse contexto, de maneira geral, o algoritmo GRASP+EPR combina a metaheu-
ristica. GRASP com o método EPR como etapa pds-otimizagdo. Inicialmente, as
solugoes sao construidas dividindo o problema em dois subproblemas: na primeira
etapa, atribuem-se aleatoriamente os modos de execucao as atividades, sendo essa
atribuigao refinada pelo algoritmo MAC; em seguida, as atividades sdo programadas
pelo FBI, cuja etapa inicial utiliza uma versao adaptada do SSS para gerar solugoes
parcialmente gulosas. A utilizacdo do MAC e do FBI tem como objetivo produzir
solucoes diversas e de qualidade.

A etapa de busca local é conduzida pelo B-VND, explorando diferentes vizinhangas
definidas na literatura. Durante as iteracoes do GRASP, as melhores e mais diversas
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solugoes encontradas sao armazenadas em um conjunto elite. Apds o término das
iteracoes, aplica-se o EPR a cada par de solucdes do conjunto elite. O EPR é realizado
sobre os atributos dos modos atribuidos, utilizando o backward PR como mecanismo
de busca, enquanto a selecdo dos novos modos é feita de forma aleatéria. Além
disso, apo6s cada solucao intermedidria gerada, aplica-se novamente o B-VND, mas
restringindo os movimentos apenas as varidveis nao fixadas. Por fim, o processo
retorna a melhor solugdo encontrada, conforme apresentado pelo Algoritmo 25.

Algorithm 25 Pseudocédigo GRASP+EPR
Entrada: mazIT, «

1. ES+ 0

2: fo 00

3: while critério de parada maxIT nao foi sastifeito do
4: S <+ Construgao(«)

5: S" < Busca_ Local(S)

6: ES « Atualizar_Elite(ES,S")

7 if f(S) < f. then

8: S, 5

9: fo = f(9)

10: end if

11: end while

12: while 35,7 € ES nao foi conectado do
13: I + EPR(S,T)

14: ES « Atualizar_Elite(ES, I)

15: if f(S5) < f. then

16: Sy« S

17: f* — f(S*)

18: end if

19: end while

20: return S,

4.2 GVNS para o MRCPSP

Nesta secao sera apresentado o algoritmo GVNS implementado neste trabalho,
descrevendo-se o procedimento de construgao da solucao inicial (Subsecao 4.2.1), as
estruturas de vizinhanca empregadas tanto na fase de perturbacao quanto na busca lo-
cal (Subsegao 4.2.3), bem como o funcionamento geral do algoritmo (Subsegao 4.2.4).

4.2.1 Solugao inicial GVNS

Para o MRCPSP, a solugao inicial do GVNS ¢é construida em dois estagios. No
primeiro, os modos de execugao sao atribuidos utilizando a regra SEFM (Shortest Fe-
asible Mode), que atribui a atividade o modo de execugdo com o menor tempo de
processamento, seguida de um procedimento de reparagao, caso necessario, para ga-
rantir a viabilidade em relac¢ao aos recursos nao renovaveis (ver Subsubsegao 4.1.1.1).
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No segundo estagio, aplica-se a heuristica construtiva FBI, apresentada na Subse-
¢ao 3.6.3, para determinar os tempos de término das atividades do projeto. No inicio
do procedimento do FBI, é utilizada a regra de prioridade LFT (Latest finish start),
que seleciona a atividade com o menor tempo de término possivel para ser sequen-
ciada pelo SSS. Ao final desse processo, obtém-se uma solucdo inicial S codificada
conforme descrito na Secao 3.3.

4.2.2 Estruturas de vizinhanca

As estruturas de vizinhancga definidas nesta se¢ao sao responsaveis por mover a
solugdo atual para uma nova solugdo, por meio de um conjunto de operacoes ou
movimentos. No algoritmo proposto, o interesse principal estd em alterar os modos
de execucao das atividades, uma vez que essas modificacbes impactam diretamente
o consumo de tempo e recursos do projeto. Para o GVNS, foram definidas duas
estruturas de vizinhanca:

(i) Vizinhanca N; - Modificagdo de um modo: Dada uma solugdo s, um
vizinho ¢é obtido alterando o modo de execucao de uma tnica atividade.

(ii) Vizinhanga N, - Modificagdo de dois modos: Os vizinhos sdo gerados
alterando os modos de execucao de duas atividades distintas.

4.2.3 Perturbacao e Busca local

Com o objetivo de explorar regides da vizinhanca além de 6timos locais, o proce-
dimento de perturbagao é utilizado para gerar aleatoriamente uma solugao s’ perten-
cente & k-ésima vizinhanca de s. No algoritmo proposto, as estruturas N; e Ny sdo
utilizadas nesse processo.

Ao modificar o modo de execugao de uma ou mais atividades, a solucao resultante
pode tornar-se inviavel em relagdo aos recursos nao renovaveis. Para lidar com esse
problema, foram consideradas e testadas duas estratégias:

(i) gerar apenas solugoes vizinhas vidveis;

(ii) caso a solugdo resultante seja invidvel, manter fixos os movimentos que causaram
a inviabilidade e aplicar um procedimento de reparagdo modificando os demais
atributos nao fixados.

Entre essas abordagens, a estratégia (ii) apresentou melhor desempenho. Observou-
se que, ao incorporar elementos aleatorios durante o processo de reparacao, essa estra-
tégia contribuiu para uma maior diversificacdo da busca, reduzindo a probabilidade
de estagnacao em Otimos locais. Os resultados comparativos dessas estratégias serdao
apresentados na Secao 5.5. O procedimento de reparacao ¢ descrito na Subsubse-
¢ao 4.1.1.1.

Apo6s a fase de perturbacao, a solucao gerada é refinada por um processo de
intensificacdo, conduzido pelo procedimento B-V N D, utilizando as estruturas de
vizinhanga N; e N, descritas anteriormente na Subsubsecao 4.1.2.2.
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4.2.4 Procedimento geral GVNS

O Algoritmo 26 apresenta o método GVNS proposto com mudanga de vizinhanga
sequencial. A solucao inicial é gerada conforme o procedimento descrito na Subse-
¢ao 3.6.3, sendo em seguida refinada por meio do B-VND (ver Subsubsecao 4.1.2.2).
Observou-se empiricamente que a qualidade da solugao inicial influencia significati-
vamente o desempenho do método; portanto, o processo de construgao e refinamento
inicial tem como objetivo fornecer uma solucao de boa qualidade para o inicio da
busca.

O algoritmo recebe como entrada o conjunto de vizinhangas N' = {Nj,N3}, or-
denadas de acordo com sua cardinalidade crescente. Durante a execucgao, o procedi-
mento alterna entre fases de perturbacao e busca local, guiada pelo B-VND, até que
o critério de parada seja satisfeito. Retornando ao final do processo, a melhor solugao
encontrada.

Algorithm 26 GVNS para o MRCPSP
Entrada: conjunto de vizinhancas N(.), N(.)

1: N = [Nl,./vz]

2: s < Gerar solugao inicial utilizando FBI
3: s < Refinar a solugdo com B-VND(N,s)
4 f* < f(s)

5: while critério de parada nao satisfeito do
6: k<1

7. while k < |N]| do

8: Gerar um vizinho s’ € N (s)

9: s" < B-VND(N,s)
10: if f(s") < f* then
11: s+ "
12: [« f(s")
13: k<+1
14: else
15: k<« k+1
16: end if

17: end while
18: end while
19: return s




Capitulo 5

Resultados Computacionais

Nesse capitulo sao apresentados os testes computacionais realizados para os algo-
ritmos propostos. Apds, sao avaliados os resultados produzidos por meio de compara-
¢oes entre os melhores resultados apresentados na literatura, bem como as conclusoes
e perspectiva de trabalhos futuros.

5.1 Descricao dos Experimentos

Os testes computacionais foram realizados no cluster da Universidade Federal de
Vigosa — UFV (https://dct.ufv.br). Utilizou-se um computador (né de calculo)
com um processador Intel(R) Xeon(R) CPU X5650 (12M de cache, 2,66 GHz, 6,40
GT/s Intel(R) QPI, seis nicleos, 12 threads), totalizando 24 niicleos de execucao,
com o sistema operacional Linux CentOS.

Para a avaliacao dos métodos, foram adotadas as classes de instancias PSLIB
(Kolisch et al., 1992) e MMLIB (Van Peteghem e Vanhoucke, 2014). Na Tabela 5.1
apresentam-se as principais caracteristicas desses conjuntos de dados.

Tabela 5.1: Caracteristicas da classe PSLIB e MMLIB.

PSLIB MMLIB
Classe J10 J12 J14 Ji6 J18 J20 J30 | J50 J100
# Instancias viaveis 536 547 551 550 552 554 552 | 540 540
# Modos de execugao 3 3 3 3 3 3 3 3 3
# Recursos renovaveis 2 2 2 2 2 2 2 2 2
# Recursos nao renovaveis | 2 2 2 2 2 2 2 2 2

Cada instancia foi executada 10 vezes, sendo reportadas as médias do desvio
percentual e do tempo de processamento. As solugoes 6timas de todas as instancias
da classe J30, J50 e J100 sao desconhecidas, desse modo, o desempenho dos algoritmos
foi avaliado por meio da média de desvio em relagdo ao limite inferior obtido pelo
caminho critico minimo (gapem). Esse indicador é definido como:

f - fc m
9gaPepm = f " ) (51)
cpm

71


https://dct.ufv.br

5.2  Pré-Processamento PSLIB 72

em que fg,, corresponde ao limite inferior do caminho critico minimo de cada
instdncia e f representa o valor médio do makespan obtido pelo algoritmo. Para as
classes J10-J20, cujos valores 6timos sao conhecidos, na Equacao 5.1 substitui-se fepm,
por f*, que representa a solugao 6tima, resultando na Equacao 5.2.

f-r
[

Os valores 6timos dessas instancias foram obtidas com o solver CPLEX 22.11.

9gapopt = (52)

5.2 Pré-Processamento PSLIB

Conforme discutido na Segao 2.3, a classe de instancias PSLIB apresenta algu-
mas limitagoes, como solucoes inviaveis e informagoes redundantes. Em vista desse
problema, Sprecher et al. (1997) desenvolveram um método de pré-processamento
destinado a excluir modos e/ou recursos nao renovaveis do conjunto de dados dessas
instancias.

Primeiramente, sao definidos dois pardmetros auxiliares, kminj, e kmaz},, para
cada atividade j e recurso nao renovavel r. Representam, respectivamente, o menor
e 0 maior consumo do recurso nao renovavel r entre todos os modos disponiveis de
cada atividade j.

Adicionalmente, definem-se os seguintes conceitos:

e Modo nao executavel: um modo m; é dito nao executével em relagao a um
recurso renovavel r se o consumo maximo desse recurso, no respectivo modo,
excede a capacidade disponivel K.

Analogamente, um modo é dito nao executavel com relagdo a um recurso nao
renovavel r, se a soma do consumo minimo dos demais modos e do consumo
desse modo ultrapassa a disponibilidade K. Isto é, se

J
> kmini, + K, > K, parare R
=1
i

e Modo ineficiente: um modo m; ¢ dito ineficiente se existir outro modo da
mesma atividade que domina o primeiro, ou seja, que possui menor ou igual
duragdo e menor ou igual consumo em relagao a todos os recursos.

e Recurso nao renovavel redundante: um recurso nao renovavel é dito redun-
dante se o consumo maximo possivel desse recurso, somando todas as atividades,
for menor que a capacidade disponivel. Isso significa que o recurso nao é um
limitante e, portanto, pode ser eliminado no modelo sem afetar o conjunto de
solugoes viaveis.

Apos a definicao desses conceitos, é executada a seguinte rotina:
e Passo 1: Remover todos os modos nao executaveis do projeto.

e Passo 2: Remover todos os recursos nao renovaveis redundantes do projeto.



5.3  Pré-Processamento PSLIB 73

e Passo 3: Remover todos modos ineficientes.

e Passo 4: Se algum modo for removido no passo 3, va para o passo 2.

Caso alguma atividade nao possua qualquer modo de execucdo, a instancia é
invidvel. De modo geral, esse pré-processamento busca eliminar informacoes desne-
cessarias ou inviaveis, reduzindo o niimero de variaveis e restricdes do modelo. Como
nao altera o conjunto de solugoes 6timas possiveis, mas acelera o processo de resolucao
ao simplificar o problema original, essa rotina foi utilizada na dissertacao.

Apés a aplicagao do pré-processamento, 88 instancias da classe J30 da PSLIB
foram identificadas como inviaveis e removidas do conjunto de testes. Além disso,
observou-se uma reducao na média de modos por atividade, que passou de 3 para
2,88 modos por instancia.

5.3 Calibragem dos Parametros

O algoritmo G-VNS proposto possui dois parametros principais que delimitam
numero de iteragoes da método e da busca local VND, denotados por it _max e
itVND_max, respectivamente. J& o algoritmo GRASP possui dois parametros centrais:
o numero de iteragoes, denotado por Grasp_max, e o nivel de aleatoriedade, represen-
tado por a. O parametro a controla o tamanho da LCR, enquanto Grasp_max define
o critério de parada do algoritmo, ou seja, o nimero maximo de solug¢oes construidas.
Como o procedimento VND foi incorporado ao GRASP, o ntimero de iteragoes da
busca local também foi parametrizado, denotado por VND_max. Para o EPR, somente
o parametro delta foi calibrado, este representa o grau de diversidade minimo re-
querido, o pardmetro maxELITE que indica o tamanho do conjunto elite foi fixado em
5, valor reportado em algumas literaturas para essa heuristica.

A calibracao desses parametros foi realizada de forma automatica utilizando o
pacote IRACE (Lépez-Ibanez et al., 2016). Para esse processo, foram selecionadas
aleatoriamente 330 instancias da PSLIB e MMLIB , sendo 50 de cada classe J30, J50
e J100 e 30 de cada classe J10, J12, J14, J16, J18 e J20.

Tabela 5.2: Combinagao de valores para a calibracao dos parametros

Parametros | Niveis

it_max (20, 30,40)

itVND_max | (20,30,40)

a (0.1,0.3,0.5,0.7,0.9)
Grasp_max | (20, 30,40, 50)

VND_max (10, 20, 30, 40)

delta (0.00,0.05,0.10,0.15,0.20)

A Tabela 5.2 apresenta os conjuntos de valores utilizados para avaliar a influéncia
dos parametros de cada algoritmo proposto. Os resultados dessa calibracao sdo os
seguintes:

(i) GVNS:
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e it_max = 20;

e itVND_max = 40.
(i) GRASP:
o o= 0.3;

e Grasp_max = 30;

e VND_max = 20.
(iii) EPR e IPR:

e delta = 0.05;
e maxELITE = 5.

Em razao da cardinalidade alta do conjunto de solugoes das instancias J100, foi
estipulado um critério de parada de 100s para a execucao dos algoritmos dessa classe.
Para as abordagens com pés-otimizacao, foi definido o mesmo limite para cada uma
das fases.

5.4 Experimentos VND

Para avaliar o desempenho das estruturas de VND apresentadas na Subsubse-
¢ao 4.1.2.2, foram selecionadas 30 instancias aleatérias da classe MMLIB50 com so-
lugoes 6timas conhecidas. Cada instancia foi resolvida 10 vezes, e a partir desses
experimentos calcularam-se as médias do makespan obtido e do tempo de resolucao
para cada estrutura de VND integrada a rotina do GRASP.

A Tabela 5.3 resume os resultados, apresentando o desvio médio em relagdao ao
6timo conhecido (%gapeyt) € o tempo médio de resolucao (em segundos).

Tabela 5.3: Resultados médios das estruturas de VND aplicadas ao GRASP.

VNDI VND2 VND3 VND4 VND5 VND6
o 526 814 521 512 513 471
Tempo (s) | 58,36 74,55 6,61 3250 28,15  3.73

A Figura 5.1 apresenta os bozplots dos tempos de resolucdo das instancias em
estudo. Pode-se observar que o VND3 e o VND6 apresentam uma variabilidade
relativamente baixa nos tempos de execucao, indicando consisténcia no esfor¢o com-
putacional entre diferentes instancias. Em contraste, o VND1 e o VND2 apresentam
maior dispersao, evidenciada pelas diferencas entre os quartis, o que sugere que algu-
mas instancias demandaram significativamente mais tempo de processamento. Essa
analise permite concluir que, em termos de desempenho computacional, o VND3
e o VNDG6 sao mais consistentes, enquanto o VND1 e o VND2 podem apresentar
resultados mais sensiveis as caracteristicas especificas das instancias.

A Tabela 5.3 evidencia, mesmo em uma analise preliminar, o desempenho superior
da estrutura VNDG6 em comparacao as demais, apresentando simultaneamente o me-
nor desvio médio e o menor tempo de resolucao. As estruturas de vizinhanca VNDI1 e
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Figura 5.1: Boxplot do tempo de resolucao de cada VND

VND2 seguem uma légica semelhante a do VNDG6, combinando uma busca intensiva
para aprimorar a configuragao dos modos de execucao com movimentos de troca e
realocacao de atividades para otimizar o sequenciamento das tarefas. No entanto,
apresentaram desempenho inferior, sobretudo em termos de tempo de execucao. A
principal limitacao dessas estruturas decorre da elevada cardinalidade das vizinhan-
cas SH-SCM e SW-SCM, que demandou a adogao da estratégia de first improvement,
interrompendo a busca assim que uma melhoria é encontrada.

Por outro lado, as vizinhangas SH-SCM-CT e SW-SCM-CT foram projetadas para
explorar o espaco de busca de forma mais seletiva, concentrando-se em movimentos
que afetam de maneira mais significativa a estrutura do projeto, isto é, as tarefas
criticas. Com isso, além de reduzir o espago de busca e viabilizar a adogao da es-
tratégia best improvement, essas vizinhangas direcionam o processo para movimentos
mais promissores, evitando esforgos em alteragoes pouco relevantes. Entretanto, essa
estratégia também possui limitagoes, pois, ao restringir o espaco de busca, ha o risco
de descartar solugoes potencialmente melhores que poderiam ser identificadas pelas
vizinhangas completas.

O objetivo desse experimento foi identificar a estrutura mais eficiente, conside-
rando tanto o tempo computacional quanto o desvio médio em relacao a média, para
posterior aplicacao nos algoritmo GRASP+EPR, GRASP+IPR e VNS. Nessa pers-
pectiva, a VNDG6 apresentou desempenho superior e, por esse motivo, foi selecionada
para a etapa seguinte dos experimentos.
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5.5 Experimentos G-VNS

Nesta se¢ao, apresentamos os experimentos correspondentes aos itens na Subse-
¢ao 4.2.3. Serao avaliadas duas estratégias de diversificacdo para o G-VNS, que se
diferenciam pela forma com que tratam a geragao de solugoes inviaveis durante a fase
de perturbagdo. A Estratégia 1 considera apenas a construcao de solucoes vizinhas
viaveis; enquanto a Estratégia 2 quando a solugdao gerada é inviavel, mantém fixos
os movimentos responsaveis pela inviabilidade (para evitar ciclagem) e aplica um
procedimento de reparagao, modificando os demais atributos nao fixados.

O objetivo desse experimento é comparar o desempenho das diferentes estratégias
propostas. Para isso, foram selecionadas uma amostra de 30% de instancias das
classes J10-J20, cujas solucoes 6timas sao conhecidas, e avaliou-se o desvio médio em
relacao a solucdo étima (gapey) € o tempo computacional médio (7'(s)) necessario
para resolver cada grupo de instancias. A Tabela 5.4 apresenta os valores médios de
gapop: € T'(s) para ambas as estratégias, enquanto a Figura 5.2 ilustra graficamente
os resultados. O boxplot da Figura 5.3 exibe a distribuicao do tempo médio para
resolver todas as instancias consideradas para cada est.

Tabela 5.4: Resultados das estratégias por classe

Classes
J10 J12 J14 J16 J18 J20
ogapopt | T(s) | Togapop | T(s) | Sogapop: | T(s) | Yogapeps | T(s) | Togapope | T(s) | Yogapop: | T(s)
Estratégia 1| 4,7 039 | 50 |07 | 45 [099| 62 |1L063| 55 |1324| 54 |1,864
Estratégia 2 | 3,6 | 0,71 | 4,8 | 089 | 3,7 | 1,02| 57 |1436| 40 | 188 | 49 |2813

Diferenca entre as estratégias para os valores de GAP
01 T T T T T T

0.09 |- |
0.08 |- |
0.07 |- |
0.06 |- |
0.05 |- |
0.04 |- |
0.03 |- |
0.02 —o— Estratégia 2 | |
0.01 |- —e— Estratégia 1 |

O | | | | 1 1
J10 J12 J14 J16 J18 J20

Instancias

GAP

Figura 5.2: Diferenga entre as estratégias para os valores de GAP em relacao as
solugodes 6timas por instancia solucionada.

Os valores apresentados na Tabela 5.4 e no grafico da Figura 5.2 indicam que
a Estratégia 2 apresenta melhor desempenho em termos de qualidade das solugoes,
alcancando menor desvio médio em relagdo ao 6timo em todos conjuntos de dados
avaliados quando comparado com a Estratégia 1. Por outro lado, percebe-se que a
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Estratégia 1 exigiu menor esforco computacional e apresentou menor variancia nos
tempos de resolucao para resolver as instancias que a Estratégia 2, como verificado
pelo boxplot da Figura 5.3.

Observando os resultados acima, destaca-se as caracteristicas vantajosas de cada
estratégia. A Estratégia 1 é mais rapida em solucionar o problema, enquanto a Es-
tratégia 2, embora mais custosa, ¢ superior em apresentar melhores solugoes. Vale
destacar que o maior custo da Estratégia 2 é esperado, pois o processo de repara-
¢ao adiciona etapas extras a busca. No entanto, esse procedimento, que incorpora
uma rotina aleatoria responsavel por modificar os atributos dos modos até garantir
a viabilidade da solucao, intensifica a perturbacao das solugoes, favorecendo uma
exploracao mais ampla do espago de busca. Como consequéncia, observa-se que um
maior nivel de diversificacao contribui significativamente para a obtencao de solugoes
de melhor qualidade. Apesar de demandar mais tempo do que a Estratégia 1, o
tempo necessario para a convergéncia da Estratégia 2 permanece dentro de limites
aceitaveis.

10.0
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0.0

ot

LV ., '\31
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Figura 5.3: Boxplot para a diferenga entre os tempos obtidos pelas duas estratégias.

5.6 Resultados

Nesta secao apresentamos os resultados para os algoritmos propostos apés a ca-
libragao dos parametros e a discussao das analises dos experimentos do VND e do
G-VNS. O objetivo é comparar o desempenho dos algoritmos G-VNS, GRASP (de
forma isolada), GRASP com Path Relinking Interior (GRASP+IPR) ¢ GRASP com
Path Relinking Exterior (GRASP+EPR) para a combinagao de pardmetros apresen-
tados.

Para essa comparacao, todas as classes da PSLIB, MMLIB50 e MMLIB100 foram
resolvidas, sendo reportados o gap,: (para instdncias com 6timos conhecidos J10-
J20 na Tabela 5.5) e gapep, (para instancias J30,J50 e J100 na Tabela 5.6) além do
tempo computacional médio T'(s) necessario para resolver cada conjunto de dados.
Para as instancias em que a solucao exata é conhecida, foi reportado a porcentagem
de solucoes 6timas encontradas (Otimos(%)) por cada algoritmo. Enquanto para as
instancias com solugoes exatas desconhecidas, reporta-se o percentual de solugoes
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que atingiram o valor do limitante inferior fornecido pelo CPM (Otimosem(%)). Os
valores apresentados pela GRASP representam a média dos resultados obtidos pela
primeira fase dos algoritmos GRASP+EPR e GRASP+IPR.

Tabela 5.5: Comparacao entre G-VNS, GRASP, GRASP+EPR e GRASP+IPR para
as classes J10-J20

Classes Algoritmo Otimos (%) Gapoy (%) Tempo (s)
G-VNS 88,82 0,563 1,502
J10  GRASP 92,16 0,138 1,649
GRASP+EPR 92,91 0,135 2,076
GRASPIPR 93,84 0,134 3,259
G-VNS 84,46 0,429 2,131
J12 GRASP 85,65 0,264 2,377
GRASP+EPR 87,02 0,233 3,804
GRASP+IPR 89,95 0,186 4,697
G-VNS 71,68 0,927 2,719
J14 GRASP 73,23 0,556 3,101
GRASP+EPR 7441 0,518 5,714
GRASP+IPR 81,95 0,353 7.360
G-VNS 67.09 0,831 3,327
J16 GRASP 65,45 0,719 4,008
GRASP+EPR 66,18 0,688 9,065
GRASP+IPR 67,64 0,513 10,499
G-VNS 64,67 1,000 4,349
J18 GRASP 62,32 0,967 5,000
GRASP+EPR 63,04 0,931 8,935
GRASP+IPR 69,57 0,671 12,170
G-VNS 60,01 1,176 5,291
J20 GRASP 56,86 1,213 6,139
GRASP+EPR 57,04 1,162 12,492
GRASP+IPR 63,54 0,791 16,000

As Tabela 5.5 e Tabela 5.6 reportam os resultados obtidos pelas abordagens G-
VNS, GRASP, GRASP+EPR e GRASP+IPR. Observa-se que a proposta baseada
no G-VNS apresentou desempenho inferior tanto no nimero de solug¢oes 6timas en-
contradas quanto nos valores médios de desvio em relagao ao 6timo. Observa-se ainda
que, a medida que o nimero de atividades da instancia aumenta, o desempenho desse
algoritmo tende a diminuir, indicando que, em espacos de solucao mais amplos, como
a J100 que, além de apresentar o maior desvio médio, nao produziu nenhuma solugao
6tima segundo o critério adotado, as estruturas de vizinhanca adotadas nao foram
suficientes para conduzir a busca a solu¢oes de maior qualidade.

Naturalmente, o GRASP isolado apresenta desempenho inferior aos algoritmos
que incorporam uma fase de pos-otimizacao. No entanto, ao compara-lo diretamente
com o G-VNS, verifica-se que, para instancias de pequeno porte, o GRASP é mais
efetivo, alcancando melhores resultados com tempos de resolugao semelhantes. A
medida que o tamanho das instancias aumenta, o desempenho dos dois algoritmos
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Tabela 5.6: Comparacao entre G-VNS, GRASP, GRASP+EPR e GRASP+IPR para
as classes J30, J50 e J100

Classes  Algoritmo Otimosepm (%)  Gapepm (%) T(s)
G-VNS 46,56 14,7 10,240
J30  GRASP 4719 15,4 13,228
GRASP+EPR 46,92 15,4 13,237
GRASP+IPR 48,37 14,1 43,582
G-VNS 16,67 29,2 34,265
J50 GRASP 22,87 30,5 45,456
GRASP+EPR 23,15 30,4 95,652
GRASP+IPR 23,70 28,5 121,200
G-VNS 0,00 474 41,138
J100 GRASP 16,67 34,3 95,676
GRASP+EPR 17,41 34,2 100,841
GRASP+IPR 17,41 32,5 146,229

torna-se mais proximo, sendo o G-VNS levemente superior ao GRASP para as classes
J30 e J50. Para a classe J100, entretanto, o G-VNS apresenta desempenho considera-
velmente inferior considerando o mesmo critério de parada por tempo, exibindo uma
diferenca de aproximadamente de 13% entre os valores de GAP obtidos pelas duas
abordagens, conforme evidenciado na Tabela 5.6 .

A partir das Tabela 5.5 e Tabela 5.6, observa-se ainda que o algoritmo GRASP+IPR
obteve melhor desempenho dentre as abordagens propostas tanto na quantidade de
solugoes 6timas encontradas quanto nos menores valores médios de GAP para todas
as classes de instancias avaliadas. Esses resultados indicam, em particular, que a es-
tratégia utilizando o interior PR foi melhor que a estratégia baseada no exterior PR
em relagdo a essas métricas. Apesar da diferenca nao ser expressiva para instancias
pequenas, isso se da principalmente porque a fase inicial do GRASP ja produz um
nimero elevado de solugoes 6timas ou muito préximas do 6timo, com gap,,: inferior
a 1%, limitando o potencial de melhoria na fase de pds-otimizacao.

Entretanto, conforme aumenta a complexidade do problema, as vantagens do
GRASP-+IPR tornam-se mais evidentes, especialmente nas classes J50 e J100, nas
quais apresentou uma diferenca média de 2% no gape,, em relacio ao GRASP+EPR.
Ressalta-se, contudo, que essa melhoria na qualidade das solugoes ¢ acompanhada por
um aumento significativo no tempo computacional, conforme indicado pela coluna de
tempo de resolugao T(s).

Embora os dois algoritmos de poés-otimizagao atuem sobre conjuntos de solucoes
elite distintos, os resultados evidenciam o potencial dessas abordagens em produzir
solugbes superiores aquelas obtidas apenas na fase inicial do GRASP. Na préxima
secao, sera apresentada uma analise detalhada do desempenho individual de cada
algoritmo.

5.6.1 Resultados GRASP+IPR e GRASP+EPR

Os algoritmos que incorporam uma fase de pds-otimizacao foram executados em
experimentos distintos. Como consequéncia, os caminhos gerados pelas diferentes
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versoes do PR baseiam-se em conjuntos de solugoes elite também distintos. Dessa
forma, para garantir uma comparacgao justa entre as abordagens, a analise nao se
restringiu apenas ao valor do desvio médio obtido, mas considerou igualmente o
potencial de cada algoritmo em produzir solugoes de melhor qualidade, bem como o
desempenho da fase inicial do GRASP em cada variante.

As Tabela 5.7 e Tabela 5.8 apresentam, respectivamente, os resultados obtidos
pelos algoritmos GRASP+EPR e GRASP+IPR. Em ambas as tabelas sao reportados:
o tempo de resolugdo da fase GRASP, em segundos, T'(s); o desvio médio obtido ao
final dessa fase, denotado por Gapgyqsp(%); 0 tempo total de execugao das versoes do
PR, T.,.(s) e Tipr(s); e os desvios médios finais Gapey, (%) e Gapip, (%).

Tabela 5.7: Desempenho do algoritmo GRASP+EPR

Classes | T(s)  Gapgrasp(0) Tepr(s)  Gapeyr (%)

J10 1,652 0,142 2,076 0,135
J12 2,380 0,243 3,804 0,233
J14 | 3,106 0,545 5,714 0,518
J16 | 4,008 0,721 9,065 0,688
J18 5,000 0,967 8,935 0,931
J20 6,148 1,210 12,492 1,162

J30 13,237 15,483 39,950 15,417
J50 45,575 30,530 95,652 30,437
J100 | 55,7386 34,24 100,841 34,14

Tabela 5.8: Desempenho do algoritmo GRASP+IPR

Classes | T(s) Gapgrasp(%) Tipr(s) Gapipr(%)

J10 | 1,646 0,134 3,259 0,134
J12 | 2,374 0,284 4,697 0,186
J14 | 3,097 0,567 7,360 0,353
J16 | 3,979 0,717 10,499 0,513
J18 | 4,946 0,944 12,170 0,671
J20 | 6,129 1,215 16,000 0,791

J30 13,219 15,491 43,582 14,158
J50 45,336 30,525 121,200 28,513
J100 | 55,613 34,350 146,229 32,58

Inicialmente, vale destacar que o desempenho da GRASP em ambas algoritmos
sdo consistentes, apresentando desempenho médio semelhante e com pouca variabi-
lidade, tanto em tempo de resolucao quando no desvio médio obtido. Considerando
essa consisténcia, percebe-se pela Tabela 5.8 que mesmo em conjuntos de dados com
pior avaliacao, como J12, J14, J20, J30 e J100 a estratégia utilizando o interior PR
foi capaz de retornar melhores solugoes mesmo nesses cenarios. No entanto, é consi-
deravel o custo computacional associado especialmente para instancias maiores, como
a J100 com diferenca de aproximadamente 46 segundos.

A Tabela 5.9 apresenta, adicionalmente, o percentual de solugoes 6timas encon-
tradas em cada etapa (0ptgrqsp, ODtepr € Optip) bem como o percentual de solugoes
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efetivamente aprimoradas durante a fase de pds-otimizacao. Esses valores sao indica-
dos por EPR+(%) e IPR+(%), correspondendo, respectivamente, as abordagens que
utilizam Ezterior Path Relinking e Interior Path Relinking.

O calculo desses indicadores é realizado da seguinte forma: dentre as solugoes
que nao atingiram o valor 6timo ao término da fase GRASP, contabiliza-se a pro-
porcao daquelas que apresentaram melhoria apés a aplicacao do procedimento de
pos-otimizacao. Esse percentual é obtido pela razao entre o niimero de solugoes me-
lhoradas pelo PR e o total de solugoes nao 6timas consideradas, multiplicada por
100.

Para as instancias das classes J30, J50 e J100, cujas solugoes 6timas sao desco-
nhecidas, o critério adotado consistiu em verificar as instancias que nao atingiram o
valor do limitante inferior fornecido pelo CPM. Esses indicadores permitem avaliar
e comparar a eficacia do procedimento de pos-otimizacao em aprimorar solugoes de
boa qualidade, evidenciando o impacto de cada versao do PR no desempenho global
do algoritmo proposto.

Tabela 5.9: Desempenho dos algoritmos GRASP+EPR e GRASP+IPR

GRASP+EPR GRASP+IPR
Optgmsp(%) OptEpR(%) EPR+(%) Optgrasp(%) Opt[pR(%) IPR+(%)
J10 92,54 92,91 15,00 91,79 93,84 43,18
J12 86,29 87,02 10,67 85,01 89,95 69,51
J14 73,87 74,41 18,06 72,60 81,31 63,58
J16 65,45 66,18 16,32 65,45 67,64 48,95
J18 62,32 63,04 19,42 62,86 69,57 65,85
J20 56,50 27,04 18,99 27,22 63,54 74,68
J30 46,74 46,92 25,85 47,64 48,37 85,47
J50 22,96 23,15 23,56 22,78 23,70 89,69
J100 17,22 17,41 28,41 16,11 17,41 84,26
Média 58,21 58,68 19,58 07,94 61,70 69,46

A Tabela 5.9 indica que o Interior PR apresentou desempenho superior ao Fx-
terior PR segundo as métricas avaliadas. Observa-se que o algoritmo GRASP+IPR
foi capaz de encontrar, em média, um percentual maior de solu¢des 6timas em com-
paracdo a fase anterior do GRASP, atingindo aproximadamente 3,76%, enquanto
o GRASP+EPR obteve cerca de 0,47% de novas solugoes 6timas. Além disso, o
GRASP+IPR conseguiu aprimorar, em média, 69,46% das solugoes pertencentes ao
conjunto elite, ao passo que no GRASP+EPR esse percentual foi substancialmente
menor, alcancando apenas 19,8%. Esse comportamento se mantém independente-
mente do tamanho da instancia considerada.

Esse elevado percentual de solugoes melhoradas na fase de pés-otimizacao con-
tribui, em partes, para explicar o maior tempo computacional observado para o
GRASP-+IPR, uma vez que os caminhos construidos pelo PR entre solugoes sao ex-
plorados de forma mais intensiva e interrompidos apenas quando nao encontra mais
melhorias, conforme apresentado pelo Algoritmo 25.

Apesar do melhor desempenho do GRASP+IPR segundo as métricas analisadas,
esses resultados nao implicam que o método de Interior PR seja superior ao Exterior
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PR. O que se observa é que, para o critério e grau de diversificacdo adotado e para
a estratégia de construgao dos caminhos utilizada neste trabalho, o IPR mostrou-
se mais eficaz. Esses resultados sugerem que preservar os atributos comuns entre
solugoes elite, em particular os modos de execucao, favorece a intensificagao da busca
em regioes promissoras do espago de solucoes, em detrimento de estratégias que
promovem alteracoes mais agressivas nesses atributos.

5.7 Comparacao com a Literatura

Para fins de comparacao com os trabalhos da literatura, foram utilizados os resul-
tados obtidos pela metaheuristica GRASP+IPR, que apresentou melhor desempenho
dentre os algoritmos implementados. A tabela Tabela 5.10, extraida de Chakrabortty
et al. (2020) com o acréscimo do trabalho mais recente de Ramos et al. (2022), retine
os trabalhos utilizados como referéncia para comparacao, enquanto a Tabela 5.11 re-
porta os resultados de diferentes algoritmos aplicados ao conjunto de dados PSLIB,
com no minimo 5.000 cronogramas gerados, e a Tabela 5.12 apresenta os resultados
da MMLIB50 e MMLIB100, considerando os critérios de paradas de no minimo 1.000,
5.000 e 50.000 cronogramas gerados. Vale destacar que, nos estudos considerados,
foram reportados resultados correspondentes apenas a solugoes viaveis.

Tabela 5.10: Algoritmos da literatura considerados para comparacao da resolucao do
MRCPSP.

Algoritmo Autores Instancias

GA! (Peteghem e Vanhoucke, 2010) PSLIB/MMLIB
GA? (Lova et al., 2009) PSLIB/MMLIB
GA3 (Alcaraz et al., 2003) PSLIB

GA* (Hartmann, 2001) PSLIB

SA (Jozefowska et al., 2001) PSLIB

SAT (Coelho e Vanhoucke, 2011) PSLIB

EDA! (Ayodele et al., 2017) PSLIB

EDA? (Soliman e Elgendi, 2014) PSLIB

EDA® (Wang e Fang, 2012) PSLIB/MMLIB
LSA (Geiger, 2017) MMLIB
SCIPBest (Schnell e Hartl, 2017) MMLIB

PSO (Jarboui et al., 2008) PSLIB/MMLIB
EA (Elloumi e Fortemps, 2010) MMLIB

DE (Damak et al., 2009) MMLIB

GLS (Tseng e Chen, 2009) MMLIB

SS (Van Peteghem e Vanhoucke, 2011) MMLIB

SSt (Ranjbar et al., 2009) PSLIB

PR (Muritiba et al., 2018) PSLIB/MMLIB
MVNSH (Chakrabortty et al., 2020) PSLIB/MMLIB
MS-ILS (Ramos et al., 2022) PSLIB
GRASP+ERP nossa abordagem PSLIB/MMLIB

Em Van Peteghem e Vanhoucke (2014), o nimero de cronogramas gerados é de-
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finido como a soma das vezes em que cada atividade do projeto recebe um horario
de inicio viavel, dividida pelo nimero total de atividades. Assim, cada atribuicao de
um modo viavel a uma atividade corresponde a uma fracao |—}| de um cronograma
completo.

Nesta dissertagao, esse critério de parada nao foi adotado, pois poderia resultar no
encerramento prematuro dos algoritmos antes da execucao da fase de pés-otimizagao
nos métodos GRASP+EPR e GRASP+IPR. Dessa forma, optou-se por executar os
algoritmos utilizando suas melhores configuracdes de parametros, sem interrupgao
antecipada. Como o objetivo principal é comparar esses métodos com o G-VNS,
o mesmo critério foi aplicado a esse algoritmo. Ainda assim, os resultados obtidos
mostraram-se comparaveis aqueles reportados na literatura para execugoes com, no
minimo, 5.000 cronogramas gerados.

Tabela 5.11: Comparacao com outras abordagens do desvio médio (%) para a classe
PSLIB apoés pelo menos 5.000 cronogramas gerados

Autores T10 (%) J12 (%) J14 (%) J16 (%) JI8 (%) J20 (%) J30 (%)
GAT 0,01 0,09 0,22 0,32 0,42 0,57 13,75
GA2 0,06 0,17 0,32 0,44 0,63 0,87 14,58
PSO 0,03 0,09 0,36 0,44 0,89 1,10 18,63
SS! 0,18 0,65 0,89 0,95 1,21 1,64 16,21
GA3 0,24 0,73 1,00 1,12 1,43 1,91 21,83
SA 1,16 1,73 2,60 4,07 5,52 6,74 11,76
SAT 0,07 0,16 0,32 0,48 0,56 0,80 13,75
EDA! 0,06 0,17 0,28 0,40 0,48 0,64 13,95
EDA? 0,09 0,12 0,36 0,42 0,85 1,09 25,30
EDA3 0,12 0,14 0,43 0,59 0,90 1,28 12,90
PR 0,01 0,00 0,05 0,03 0,09 0,06 12,85
MVNSH 0,15 0,62 0,81 0,15 0,89 0,27 13,63

GRASP+IPR 0,13 0,18 0,35 0,51 0,67 0,79 14,10

Para a classe de instancias da PSLIB, observa-se, a partir da Tabela 5.11, que
os trabalhos de Peteghem e Vanhoucke (2010) e, principalmente, de Muritiba et al.
(2018) se destacam pela obtengdo dos menores valores de GAP médio. O algoritmo
GRASP+IPR proposto, por sua vez, apresenta desempenho competitivo ao estado
da arte do MRCPSP. Quando comparada a heuristicas de Lova et al. (2006) e Cha-
krabortty et al. (2020), além de superar, em algumas instancias, algoritmos popula-
cionais, como os propostos por Alcaraz et al. (2003) e Jarboui et al. (2008).
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Tabela 5.12: Comparagao com outras abordagens do desvio médio (%) para a classe
MMLIB50 e MMLIB100

MMLIB50 MMLIB100

Algoritmo Numero de Sequenciamentos Numero de Sequenciamentos

1000 5000 50,000 1000 5000 50,000
MVNSH 42,5 35,6 31,92 73,2 65,7 60,24
PR 2509 24,24 23,52 26,20 25,18 24,01
LSA 42,96 33,02 28,35 53,26 44,11 32,91
SCIPBest - - 26,08 — — 45,58
EDA? 43,17 31,95 28,76 52,94 38,55 30,45
SS 28,17 25,45 23,79 29,77 26,51 24,02
GA! 34,07 27,12 24,93 37,58 29,55 25,63
EA 43,84 32,47 29,92 56,21 40,22 30,02
DE 46,19 32,46 26,27 52,31 36,87 28,92
GA? 34,16 28,59 26,69 36,29 31,01 27,89
GLS 65,17 37,92 29,44 72,95 66,04 37,04
PSO 4998 38,86 32,01 91,85 49,41 40,23
GA* 35,40 30,61 26,81 39,69 33,98 29,04
MS-ILS - - 28,08 — - 23,56
GRASP+IPR — 28,51 — — — 32,58

No contexto do MRCPSP, observa-se que grande parte das contribuicoes da lite-
ratura explora algoritmos populacionais e evolucionarios, incluindo abordagens base-
adas em algoritmos genéticos, enxame de particulas e estratégias de dispersao. Entre
os métodos reportados na Tabela 5.12 para as instancias da MMLIB50, destaca-se o
trabalho de Muritiba et al. (2018), que, mesmo com pelo menos 1.000 cronogramas
gerados, alcanca resultados substancialmente superiores aos demais algoritmos ava-
liados. Esse método também apresenta o melhor desempenho médio para a classe
MMLIB50 e é superado apenas por Ramos et al. (2022) na classe J100, considerando
um critério de parada de pelo menos 50.000 cronogramas gerados.

Em contraste, o algoritmo GRASP+IPR adota um critério de parada baseado em
tempo, fixado em 100 segundos para cada fase do algoritmo, mesmo com esse critério
o desempenho é comparavel, em termos de esforco computacional, a abordagens que
geram aproximadamente 50.000 cronogramas.

Para verificar se as diferengas observadas entre os algoritmos sao estatisticamente
significativas e avaliar o desempenho global dos métodos reportados na Tabela 5.10,
aplicou-se o teste nao paramétrico de Friedman (Zimmerman e Zumbo, 1993), suge-
rido por Zaman et al. (2020), sobre os desvios médios apresentados nas Tabela 5.11
e Tabela 5.12. Segundo Etminaniesfahani et al. (2024), esse teste permite identificar
se existem diferencas significativas entre multiplos tratamentos avaliados em blocos,
por meio de uma abordagem de comparagdo multipla baseado em postos (ou ranks),
sendo frequentemente aplicado quando nao se pode assumir normalidade dos dados.

Para esse teste, a hipétese nula Hj estabelece que nao ha diferencas significativas
entre os algoritmos comparados e sera rejeitada se o p—wvalor for menor que o nivel de
significdncia de 5%. A Tabela 5.13 apresenta os ranks médios obtidos pelos algoritmos
nas instancias PSLIB e da MMLIB, bem como os respectivos valores de p — valor
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associados ao teste. Foram obtidos p — valores iguais a 2,06 x 10~* para a PSLIB e
0,032 para a MMLIB. Como ambos sao inferiores a 0,05, rejeita-se Hy, sugerindo a
existéncia de diferencas estatisticamente significativas entre os métodos avaliados.

Tabela 5.13: Ranks médios dos algoritmos para as instancias PSPLIB e MMLIB

Testes instancias PSPLIB Testes instancias MMLIB
Algoritmo Rank médio | Algoritmo Rank médio
PR 1,2 PR 1
GA, 2.8 SS 2
EDA, 4,7 GA, 3
SAT 5,7 GA, 4,5
GA, 6,3 GA, 6
MVNSH 6,6 DE 6,5
PSO 6,9 GRASP+IPR 6,5
EDA, 7,4 EDA, 7.5
GRASP+IPR 7,4 EA 8
EDAj3 7,9 LSA 10
SS1 10,9 GLS 11,5
SA 11,3 MVNSH 12
GA, 12 PSO 12,5
p-valor 2,06 x 10~* | p-valor 0,032

A Tabela 5.13 também apresenta os ranks relativos de cada método, ordenados
para cada conjunto de dados considerado. Observa-se que o algoritmo PR (Muritiba
et al., 2018) obteve o melhor desempenho médio tanto nas instancias da PSPLIB
quanto da MMLIB. Embora a abordagem proposta (GRASP+IPR) néo tenha alcan-
cado a primeira posi¢do no ranqueamento, ela apresentou desempenho intermediario
consistente, o que evidencia sua robustez. Esses resultados reforcam a competitivi-
dade do método proposto, especialmente quando comparado a algoritmos consolida-
dos na literatura, demonstrando sua capacidade de produzir solugoes de qualidade
com baixo custo computacional, inclusive em instancias de maior complexidade.



Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

Esta dissertacdo apresentou uma implementacao das metaheuristicas G-VNS,
GRASP, combinada com o procedimento Ezterior Path Relinking e com Interior Path
Relinking como método pés-otimizagdao, como estratégias para resolver o Problema
de Escalonamento de Projetos com Multiplos Modos e Recursos (MRCPSP). Para a
construcao das solugoes iniciais, foram realizadas adaptagoes em métodos determi-
nisticos classicos da literatura, de modo a integra-los a fase construtiva do GRASP.
Além disso, foram desenvolvidas estratégias de busca local baseadas em VND, espe-
cificamente adaptadas as caracteristicas do problema. Para realizar os experimentos,
as classes de bibliotecas publicas PSLIB e MMLIB foram utilizadas para mensurar a
qualidade da estratégia proposta.

A partir de estruturas de vizinhanga recorrentes em diversos trabalhos para re-
solver o MRCPSP, foi proposto e implementado algumas variagoes no conjuntos de
vizinhangas para o VND. Essas varia¢oes consistiam em modificar a combinacao de
estruturas de vizinhanca do método bem como a estratégia exploracao. Dentre as
estruturas experimentadas a estratégia de priorizar movimentos sobre as tarefas cri-
ticas do projeto mostrou-se promissora para melhorar a solugao de forma rapida. No
entanto, restringir a busca exclusivamente a essas tarefas mostrou-se um limitante
o processo de busca. Isso ocorre porque a nocao de criticidade estd diretamente
vinculada a configuracao corrente dos modos, ou seja, uma tarefa pode ser critica
em determinada combinagao e deixar de ser em outra. Essa caracteristica pode ter
contribuido para que o algoritmo convergisse prematuramente para uma regiao em
que os movimentos restritos sobre uma determinada solu¢do nao fossem capazes de
promover melhorias adicionais.

Como alternativa de trabalhos futuros, pode-se adotar uma abordagem hibrida,
em que parte dos movimentos seja direcionada as tarefas criticas, mas sem eliminar
completamente a exploracao das demais tarefas. Dessa forma, seria possivel manter
o foco em alteragdes mais promissoras, ao mesmo tempo em que se reduz o risco de
perder solugoes relevantes que s6 poderiam ser alcancadas por meio de movimentos
aplicados a tarefas nao criticas.

O GVNS teve uma implementacao simples, consistindo, na fase de perturbacao,
apenas a modificacdo dos atributos de modos. Verificou-se que essa estratégia é mais
eficaz quando considera-se estratégias adicionais de reparacao do que apenas a geragao
de solugoes viaveis. Indicando que movimentos que geram maiores pertubagoes, como
possivelmente modificar também a ordem das atividades, podem obter resultados

86



6.0 Conclusao e Trabalhos Futuros 87

melhores aos encontrados

No que se diz respeito ao Exterior PR, até onde se tem conhecimento, nao foram
identificados na literatura trabalhos que explorem essa estratégia especificamente
para o MRCPSP. Embora os resultados obtidos tenham sido modestos, a aplicagao do
EPR ao problema nao deve ser descartada. O que se pode concluir é que os critérios
de diversificacao adotados mostraram-se inadequados para esse método.Por outro
lado, o Interior Path Relinking, empregado como procedimento de pos-otimizacgao,
destacou-se como a estratégia mais eficaz entre os métodos propostos, sendo capaz
de encontrar solugoes melhores do que aquelas obtidas na fase inicial do GRASP. No
entanto, quando comparado tanto a literatura quanto o préprio GRASP, os ganhos
observados nao se mostraram suficientemente significativos para justificar o elevado
custo computacional.

Observou-se que o método apresentou dificuldades em explorar novas regides do
espaco de busca, convergindo de forma prematura para o mesmo 6timo local, inde-
pendentemente da estrutura de vizinhanga utilizada no VND. Esse comportamento
indica baixa diversidade no conjunto elite. Mesmo com a parametrizagao do critério
de diversidade por meio do IRACE, os valores permaneceram baixos, em torno de
5%. Empiricamente, constatou-se que, para valores de diversidade superiores a 20%
o conjunto elite ndo era completamente preenchido. Esse comportamento é expli-
cado pelo fato de o critério de diversidade considerar apenas a atribuicao de modos e
pela baixa cardinalidade do conjunto de modos disponiveis para cada atividade nas
instancias analisadas, o que naturalmente leva diferentes solugoes a compartilharem
os mesmos modos de execucdo. Assim, uma alternativa promissora consistiria na
definicao de critérios de diversidade mais abrangentes, capazes de considerar outras
caracteristicas estruturais das solugoes.

Como diregoes para trabalhos futuros, sugere-se o aprimoramento da fase constru-
tiva, em particular no que se refere a atribuicdo de modos, bem como o refinamento
das estratégias de busca local por meio de abordagens menos restritivas, mas que
ainda priorizem tarefas criticas. Nesse mesmo contexto, o conceito de criticidade
pode ser explorado no proprio processo de PR, identificando tarefas criticas comuns
entre duas solugoes, ou criticas em apenas uma delas, e direcionando movimentos
sobre esse subconjunto. O objetivo seria reduzir o nimero de tarefas criticas no
cronograma, uma vez que projetos com maior quantidade de atividades criticas ten-
dem a ser mais sensiveis a pequenas alteracoes, dificultando a obtencao de melhorias
adicionais.
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