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Resumo. Esse artigo considera o problema&m preemptivo de sequenciamento em projetos
com restri@o em recursos e ittiplos modos de execa@g para a minimizago do makespan.
Para solucionar esse problem@,apresentada a metahéstica populacional de Selag Clo-

nal (CLONALG). Para a constr@p de cada solwo sio definidos os modos de exe@agle
cada tarefa. Aps fixados os modos, unetodo baseado em regra de prioridaéeexecutado
para criar a lista de atividades e &3, sequenétlas. Finalmente, uma heltica de busca
local é realizada sobre as sol@es vaveis da populago corrente. Os resultado computaci-
onais mostraram que o algoritmo proposto obteve boa peroca encontrado soldes de
boa qualidade em tempo relevante para um grupo déimsas entre classes de problemas da
biblioteca publica PSPLIB.
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CLONALG aplicado ao problema de sequenciamento em projetosniiltiplos modos de execag

1 INTRODUCAO

O problema classico de Sequenciamento em Projetos comigdesem RecursofRe-
source Constrained Project Scheduling Problem — RCR&MRyiste em sequenciar todas as
atividades de um projeto, respeitando a ordem de precied@essas atividades, que, uma vez
iniciadas, nao podem ser interrompidas. As atividadesysa tempo de processamento e con-
sumo de recursos, que podem ser renovaveis ou nao resvevobjetivo € minimizar ma-
kespan(ou tempo de duracao do projeto), encontrando temposicie jpara cada atividade do
projeto. A versao generalizada do RCPSP é o Problema deeBei@mento em Projetos com
Restricao em Recursos e Multiplos Modos de Execydadlti-mode Resource Constrained
Project Scheduling Problem — MRCPSR)este Gltimo, o objetivo permanece a minimizacao
do makespanporém, as atividades podem ser processadas com vandsrnagoes de modos
de execucao, o que consiste em diferentes combinagiesnbo de processamento e consumo
de recursos.

De acordo com Blazewicz (1986), encontrar um sequenciamgata o RCPSP &€ um
problema NP-Dificil. Por ser uma generalizagao do RCRSRARCPSP também & um pro-
blema NP-Dificil. Ja Drexl and Gruenewald (1993) apontpra obter solucdes viaveis para o
MRCPSP & uma tarefa complicante. Foi demonstrado pord¢folad Drexl (1997) que obter
uma solucao viavel para o MRCPSP, com pelo menos 2 tiposolesos nao renovaveis, € um
problema NP-Completo. Ou seja, nao & possivel desegwoin procedimento deterministico
que construa e garanta um sequenciamento viavel, conaoetEs recursos nao renovaveis,
em tempo polinomial. Conforme apontam Sprecher and Dr&dg), projetos com mais de 20
atividades com no minimo 3 modos de execucao nao podesokeionados na otimalidade
por métodos exatos. Assim, varias abordagens baseadasugisticas véem sendo propostas
para solucionar o MRCPSP.

Em Jozefowska et al. (2001), os autores propuseram umarimeptacao da metaheuristica
Simulated Annealin¢SA) fazendo a busca alternadamente em vizinhancas lzseadativi-
dades e modos de execucao. Ja em Bouleimen and Lecocs),(280autores também apre-
sentaram um SA, tendo a busca local em dois estagios. N@ipoirestagio, a vizinhanca é
baseada apenas em modos de execucao e, para casos enogsé@ melhorar onakespan
encontrado até entdao, o segundo estagio & executadwizorthancas baseadas em ativida-
des, solucionando-se o subproblema RCPSP. Os autores erg £hal. (2006) propuseram
a estratégia evolucionarRarticle Swarm OptimizatiofPSO), com a adicao de um procedi-
mento para reparar solucdes inviaveis. Em Jarboui ¢2@08) também foi utilizada a me-
taheuristica PSO para atribuir modos de execucao édades, combinando com uma busca
local, que determina o0 sequenciamento das atividadestéusagvolucao do PSO. A mesma
abordagem via PSO foi utilizada por Truong and Kachitviclukal (2007), porém, os autores
hibridizaram o PSO com um Algoritmo Genético (AG), sende qQUPSO gera as prioridades
das atividades, enquanto o AG define modos de execuca@mpatvidades. Os autores em
Cui and Yu (2014) utilizaram uma abordagem puramente via. EB®Damak et al. (2009)
é apresentada uma abordagem Differential Evolution(DE), em que 0s autores restringem
0 tempo de busca pelo DE, comparando-a com resultados slgaiaJarboui et al. (2008) e
Bouleimen and Lecocq (2003). Ja os autores Alcaraz et @Q32desenvolveram um AG,
com modificagdes no cruzamento e mutacao postas a garbbservacdoes dos mesmos em
seus trabalhos com o RCPSP, assim como modificac0es aldasrma funcao objetivo do AG
proposto por Hartmann (2001). Em Van Peteghem and Vanhd@éi®) também é utilizado
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um AG, combinado com a heuristi€arward/Backward ImprovemerEBI). Em Lova et al.
(2009) também é apresentado um AG, mas € aplicada unecaarda FBI somente em in-
dividuos viaveis. Em Bilolikar et al. (2012) & sugeridaaihibridizacdo do AG com uma SA.
Uma abordagem via Sistema Imunolégico Artificial (AIS) €dilizada por Van Peteghem and
Vanhoucke (2009), hibridizando-a com um procedimento pardrolar as solucdes inviaveis
na populacao. Varias outras metaheuristicas veedog@opostas para solucionar o MRCPSP.
Para uma revisao mais detalhada, o leitor & referenciadoiolisch and Hartmann (1999), Ko-
lisch and Hartmann (2006), Brucker et al. (1999), Hartmarhkolisch (2000), Van Peteghem
and Vanhoucke (2014) e Mika et al. (2015).

O presente artigo apresenta uma adaptacao da metdtcauBlecao Clonal (CLONALG)
para solucionar o MRCPSP. A aplicacao de um algoritmodzisem um AIS, de acordo com
a literatura, mostra-se valida para a resolucao de pnadd de sequenciamento, tais cqoin
shopem Coello et al. (2003) e Hart et al. (1998pw-shopem Engin and Doyen (2004) e Sun
and Yang (2008), para o RCPSP em Agarwal et al. (2007), MRCG#I$Ran Peteghem and
Vanhoucke (2009) e MRCPSP com multiplos projetos em Ju domh (2012).

O artigo esta organizado da seguinte forma. O problemambginteresse & descrito na
Secao 2. A Secao 3 apresenta a Teoria de Selecao Cm&ecao 4 é discutida as heuristicas
utilizadas no presente trabalho assim como a adaptacéwetieuristica CLONALG para o
MRCPSP. A Secao 5 mostra os resultados dos experimentogutacionais realizados. A
Secao 6apresenta as conclusdes derivadas dos des@mrnibs e experimentos realizados.

2 DESCRICAO DO PROBLEMA

Considere um projeto comatividades. Cada atividade; = 1, ..., n deve ser processada
sem interrupcgao, respeitando-se a relacao de precedéntre as mesmas, i.e. cada atividade
pode ser iniciada somente ap0s todas as suas predecessoFgsestiverem finalizadas, sendo
Pj o conjunto de atividades que precedem a atividad€onvencionalmente, as atividades
j1 € j, sao ficticias, de modo qug deve ser a primeira atividade a ser iniciada sem algum
predecessor ¢, deve ser a Gltima com nenhum sucessor. Cada atividade griqpd®ve ser
executada em um modo de execucao que estabelece o tempmdssamento e demanda de
recursos para essa atividade. As atividades ficticiasupossim Unico modo de execucao,
associado com zero tempo de duracao e consumo de recOraGmero de modos em que uma
atividadej pode ser executada & dado pof;| e o tempo de processamento & denotado por
d;m- A disponibilidade de recursos renovaveis e nao reneiga dada, respectivamente, por
R} e R} sendok = 1,..., K o tipo de recurso utilizado. As quantidadés,, e}, definem,
respectivamente, 0 consumo de recursos renovaveis endgaveis do tipé no modom pela
atividadej. Considera-se que todos 0s parametros sao valoresteéo negativos. Entao,

0 objetivo do MRCPSP €& encontrar uma combinacao dos moeaxecucao para todas as
atividades, resultando em um sequenciamento, com tempiaie € consumo de recursos, tal
gue omakespariduracao total do projeto) seja minimizado.

Para representar um projeto, € comum na literatura o usctdatiga em redé\ctivity
on Node(AoN) (cf. Demeulemeester (2002)). Nessa estrutura, aglatles sao os nos e 0s
arcos denotam as precedéncias entre atividades. A Figeapa um exemplo nessa estrutura
em rede para um projeto com 8 tarefas, sendo 2 ficticias. Alddbapresenta os modos de
execucao das atividades, com seus respectivos temposaspamento e consumo de recursos.
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Figura 1: Exemplo de projeto em estrutura de rede

Tabela 1: Modos de execufo para as tarefas no exemplo de projeto apresentado pela Fifj. Adaptado de
Hartmann (2001)

j m djm T?mk: T}/mk RZ RZ
1 1 O 0 0 4 15
2 1 3 2 5
2 4 1 1
3 1 2 3 6
2 4 3 2
4 1 2 4 2
2 3 2 2
5 1 2 3 6
2 2 4 4
6 1 3 3 1
2 3 1 7
7 1 4 2 1
2 6 1 1
8 1 O 0 0

3 TEORIADE SELEC AO CLONAL

O Algoritmo de Selecao Clonal, proposto por De Castro aowl Xuben (2002), foi ini-
cialmente apresentado para reconhecimento de padraagoeapds, adaptado para resolucao
de funcdes multimodais, assim como problemas de otifa@a0 principio da selecao clonal &
usado para descrever as caracteristicas de respostas €stema imunolbgico para antigenos.
Esse sistema estabelece que somente células que respomdeconhecem os antigenos, sao
selecionadas para proliferacao, sendo que estas séari@ecem as melhores respostas aos
antigenos apresentados. A resposta que as célulasdamsgm conhecidas como anticorpos.
Entdo, as células selecionadas passam por um processata@®&gdo, que aprimora sua afini-
dade em relacao aos antigenos apresentados.

Para a aplicacao de um algoritmo baseado em Seleca@lCkegundo De Castro and
Von Zuben (2002), alguns passos devem ser realizados:

Passo 1 - Inicializacédo: Criagdo de uma populagao de antiosrpB (t);
Passo 2 - Apresentacao do antigeno: Avaliacao da afinidade da aaticorpo;

Passo 3 - Sele¢ao Clonal: Criagao de uma populacao de clétiesdos melhores anticorpos
por meio da afinidade;
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Passo 4 - Maturagao: Hipermutacao dos clones €fft) dada pela afinidade de cada clone;

Passo 5 - Re-selecdo: Os melhores anticorpos @) e AB(t) sdo selecionados para uma
nova populagael B(t + 1);

Passo 6 - Diversidade: Introdug¢éo dénovos anticorpos e B(t+1) substituindo anticorpos
com menor afinidade.

De acordo com De Castro and Von Zuben (2002), algumas olgé@yaao necessarias
sobre o processo de selecao clonal, quando aplicadas eobiempa de otimizacao.

(i) Para o passo 1, por simplificacao, somente os antis®fo apresentados para avaliacao,
sendo que cada anticorpo representa uma solucao ou seuento. No passo 2 nao
ha antigeno para ser reconhecido, mas uma funcaoabgetser otimizada. Entao, a
afinidade do anticorpo corresponde a sua avaliffifhess)associada a funcao objetivo.

(i) Se o problema consiste em localizar maltiplos 6tintasis, entao é preferivel que toda
populacao seja selecionada para clonagem com o mesmeroia clones cada anti-
corpo. Aideia & que cada anticorpo podera visto localment seja, se toda a populagao,
ou um subconjunto dela, for selecionada para clonagem,atdtarpo podera represen-
tar uma solucao em uma regiao do espaco de busca.

(i) A afinidade sera utilizada para determinar a taxa déagio de cada anticorpo, que &
inversamente proporcional a sua afinidade, ou seja, quagittomo anticorpo responde
a funcao, menor € a probabilidade de hipermutacasedasticorpo.

4 CLONALG APLICADO AO MRCPSP

Esta secao apresenta o detalhamento da adaptacao deALIGDpara solucionar o Pro-
blema de Sequenciamento em Projetos com Restricao enrdesce Multiplos Modos de
Execucao (MRCPSP).

4.1 Representago das soludes

Varias estruturas de representacao de solucdes peiaEPSP podem ser encontradas
na literatura, como as apresentadas em Demeulemeest®) @@dn Kolisch and Hartmann
(1999). No presente artigo, uma solugg®representada por um par de vetores(.J, M), em
queJ & uma permutacao viavel de todas as atividad®s @ma permutacao valida de modos
de execucao. Assim, os elemengps J em; € M informam que, na posicao a atividade
j € executada pelo moda. Essa representacao € conhecida pela literatura costa e
Prioridade, devido & ordem das atividades ser definidapariRegra de Prioridade. A Figura 2
mostra esse esquema de representacao. Ja a Figura@népias exemplo de solugao para o
problema de projeto apresentado pela Fig. 1.

Atividade i i, - - - - -

Modo m, m, - - - - - m

Figura 2: Esquema de representa&o de soluéo.
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Atividade 1 3 5 2 7 4 6 8
Modo 1 2 2 1 1 1 1 1

Figura 3: Exemplo de solu@o para o problema de projeto apresentado pela Fig. 1.

4.2 Regras de prioridade

Regras de prioridade definem valores de prioridade para uma atividad¢ € D;, per-
mitindo a selecao da melhor atividagte baseando-se no seu valor de prioridade em conjunto
com um objetivoO, e, assim, construir um sequenciamento. Logo, de acordokamisch
(1996b), regras de prioridade sao heuristicas que ge&aimsvsequenciamentos. O conjunto
D;, conhecido como conjunto de decisao, & formado por atiled, no estagig que possuem
todos os seus predecessores ja sequenciados.

Nesse trabalho, a regra de prioridade sera utilizada peiairda ordem em que as ativi-
dades serao selecionadas para receberem atribuic@émged de inicio, através da ordenacao
dada pela representacao da solucao. Atravées da Rglmaapresentado um exemplo de lista
de prioridade, sendo a ordem dada coma; 3; 5;2;7;4; 6; 8 >. Essa lista foi construida da
seguinte maneira: no estagio- 1, D; = {1}, e entdo a atividade 1 & retirada B¢, sendo a
primeira a entrar na lista. Ap6s, quande 2, D, = {2, 3}. Através de umvaloo(j) : j € Do,

a atividade 3 foi a proxima a ser selecionada para a listaidedade, implicando, para= 3,
queD; = {2,5}. Alista de prioridade sera finalizada, quando a atividaeletBar para a listeE
importante esclarecer que a primeira e Gltima atividadgsdjeto devem ser, respectivamente,
a primeira e Ultima atividades da lista de prioridade.

Métodos que utilizam uma regra de prioridade de forma getéstica sao conhecidos
como abordagensingle-Pase geram apenas um sequenciamento. Por outro lado, procedi-
mentos que visam gerar mais de um sequenciamento devemarkedipor alteracao na regra
de prioridade. Estes procedimentos sao conhecidos coordagemMulti-Pass Os dois ti-
pos de procedimentddulti-Pass apresentados por Kolisch (1996b), sao caracterizados co
Multi-Priority Rule, que utiliza de um Esquema de Geracao de Sequenciamdaf) (®m
varias regras de prioridade Sampling que utiliza um SGS e uma regra de prioridade, porém,
os diferentes sequenciamentos sao obtidos por um dispcaitatorio aplicado sobre a regra
de prioridade.

Conforme exposto em Kolisch (1996b), a utilizacao de ugpakitivo aleatorio pode ser
interpretado como um mapeamento j € D; — [0, 1], dado que, a cada estagje atribuida
a cada atividadg, j € D;, uma probabilidade(j) a ser selecionada, com,cp, ¥(j) = 1.
Trés métodos diferentes pavhulti-Pass Samplingao apresentados em Kolisch (1996b). Neste
trabalho, sera utilizado o méto&egret Based Biased Random Sampling

Considere uma regra de prioridade a ser definidawporj; € D; — R>, que atribui a
cada atividadg € D; um valor de prioridade(;j), € um objetivoO, indicando se a atividade
do conjunto de decisao deve ser selecionada pelo migime min ou pelo maximoO =
max valor de prioridade. Enta@,, conhecido com&egref compara o valor de prioridade da
atividade;j de acordo com:
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max v(j) — v(j), SeO = min
JED;
Q0 _ 1)
v(j) —minv(j), seO = max
JED;

Entao, a probabilidade para escolher uma atividadé&emdefinida por:

(0; +1)°
Z}eDi(Qj + 1)a

V() (2)

De acordo com Kolisch (1996b), adicionando %;aé assegurado um valor diferente de
zero para cada atividade e, entao, qualquer sequenciaipedé ser gerado pelo SGS. Con-
forme discutido em Kolisch (1996b), o parametroontrola a probabilidade de escolha de uma
atividade. Para altos valores dea Eq. 2 vai se tornando deterministica, enquanto pareoo val
de« igual a zero, sera dada a caracteristica de probabilgiaiflarme para todas as atividades.
No presente trabalho, utiliza-se= 1.

A regra de prioridade utilizada neste trabalho & conhecaao Latest Finish Time -
LFT, cujo valor € obtido pelo Método do Caminho Criticeritical Path Method - CPN), por
meio de um procedimento recursikorward-Backwargdsobre a duracao das atividades, apos a
atribuicao de modos de execucao. Em Demeulemeest@?)2@talha-se o CPM. A literatura
sugere a regra de prioridade LFT como aquela que apreselitaresesolucdes para o SGS Se-
rial. Alguns destes estudos podem ser encontrados em K¢liS®6b), Kolisch (1996a), Lova
et al. (2006) e Browning and Yassine (2010).

A utilizacao de uma regra de prioridade aliada a uma metatstica & justificado pe-
las discussdes em Hartmann and Kolisch (2000), dado quetosea avaliaram varias meta-
heuristicas e concluiram que regras de prioridade deafadiam tais meta-heuristicas para
resolucao do RCPSP e derivados.

Por fim, uma vez criada uma lista de prioridade, 0 SGS dewrétwir uma solucao, ou
seja, construir um sequenciamento.

4.3 Heuristicas Construtivas

De acordo com Kolisch (1996b), uma heuristica para sedamento baseada em regras
de prioridade € construida por dois componentes, um BEsgde Geracao de Sequenciamento
(Scheduling Generation Schem8GS) e uma Regra de Prioridade.

Um SGS atribui tempos de inicio para cada atividade do fwgempre respeitando as
restricdes de precedéncia e consumo de recursos ngisvd@uando todas as atividades re-
ceberem tempos de inicio, um sequenciamento & constrAititeratura distingue dois SGSs,
Serial e Paralelo. Em Kolisch (1996b) sao discutidos os 8@Ss em detalhe. Nesse trabalho,
0 SGS em Serial sera utilizado como heuristica cons&utiv

Sejar Ry; 0 restante disponivel do recurso renovéwveor perioda, definido comor Ry, «—
Ry, — Yiea, rj’k, sendoA; o conjunto das atividades ja sequenciadas, consumindos@Ecno
periodot. Entao, o SGS em Serial € apresentado na forma do Algoditmo
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Algorithm 1. Esquema de Geracao de Sequenciamento Serial - (SSS)
Data: Lista de Prioridades = (J, M)

Inicializar A =0,i + 1;

while |A| < |J| do

Calcular 7Ry, t =1,...,T.\Vk € K ;

Jr e J();

EFT; < mazx{FT,:p € Pp} + dj« ;

FTy < min{t : EFTj. <t < LFTj, 10 < mlpr, 7 =1 —dj= +1,...,1,Vk € K}
A—AU{j*};

1 1+1;

end

Pelo Algoritmo 1, FT; representa o tempo de término atribuido a atividade& F'7; e
LFT; representam, respectivamente, os periodos em que uritiaddy pode ser finalizada o
mais cedo possivel e 0 mais tarde possivElrepresenta o horizonte do projeto. Entao, sendo
conhecida a lista de prioridade= (J, M), a cada estagify uma atividade* na posi¢caa da
lista de atividaded, recebe o menor tempo de término viavel);-, respeitando o consumo de
recursos durante todo o periodo em g€ executada. Apos o final da repeticao dada pelas
linhas 2-8, todas as atividades receberam um tempo deni&rmi seja, todas as atividades
foram sequenciadas. A Figura 4 mostra o sequenciamentbogiio SSS a partir da lista de

prioridade apresentada pela Fig. 3.

R
7 (o R R e = b Fe -
3 2(1)
:e.
i 5(2) a(1) i
1 7(1)
1 1 1 ] | | 1 ] 1 1 5
1 2 3 4 5 6 7 & 9 1011 12 13 14 15 ¢t

Figura 4: Exemplo de sequenciamento obtido pelo &todo SSS para a sol#p apresentada pela Fig. 3. Em
Hartmann (2001).

Observa-se, pela Figura 4, que o sequenciamento & viarerelacao a disponibilidade
de recurso nao renovavel, pois a quantidade requerida pelas atividade obteve sorfi& de
unidades. Gnakesparé de 15 unidades de tempo e a disponibilidade de recursoaesld?;,

é respeitada ao longo de todo o horizonte de realizac@oajeto.

4.4 Heuristica de Refinamento

O procedimento heuristico utilizado neste trabalho coomsxé local foi descrito inicial-
mente comdouding Ruleno algoritmo exato em Sprecher et al. (1997) e também auitiz
em Hartmann (2001). Essa heuristica & baseada no codeditolti-Mode Left Shift - MMLFE
Um MMLF em uma atividadg &€ uma operacao em um sequenciamento que reduz o tempo de
término dej sem alterar os modos ou tempos de término das outras aldsd® sequencia-
mento. Conforme Hartmann (2001), duas caracteristicaatmesse movimento promissor:
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() MMLF considera tempos de inicio das atividades e modosisaneamente;

(i) O MMLF nao deteriora a qualidade de uma solucao, ga, sesolucao permanece viavel
e omakesparla solu¢cao nao aumenta.

Ha duas maneiras de construir uma heuristica baseada vimerdgo MMLF, utilizando
uma abordageringle-Pas®u Multi-Pass Ambas as abordagens sao descritas em Hartmann
(2001). Neste artigo sera utilizada a aborda@ngle-PassSejaj uma atividade do projeto ja
sequenciada g 0 modo atual dessa atividade. A heuristica de busca lomptesentada pelo
Algoritmo 2.

Algorithm 2: Busca Local MMLF

fori«+ 2to|J|—1do
wRy <+ wRy + T;')immt = Flem — djmu ey Flem,Vk e K,
for m < 1to |M;,| do
if m # m && modo viavel w.r.t. recursos &o renovaveis then
FT; o min{t : EFT} <t < LFTj, 5y < TRy, T =
t—djpm+1,..,t,Vk € K}
if FT, . < FTj,, then
FTjm < FTj 5 ;
m << m,
break ;
end
end
end
WRkt — WRkt —-T
end

t=FT;m — iy ooy FTyn, Yk € K ;

p
Jimk»

O Algoritmo 2 busca melhorar makesparde uma solucao da seguinte maneira. Para
cada atividade;,i € {2, ...,|J| — 1} do sequenciamento, libera-se o consumo de recursos de
j; pelo modom corrente, e verifica-se se um MMLF pode ser realizado. Asesnmodos
M;, sao testados. Para cada atividade, o primeiro modo viavehcontrado, com relagao
ao recursos nao renovaveis, € atribuido a atividade seguenciamento. O resultado &€ um
sequenciamento viavel comakespammenor ou igual aonakesparanterior. De acordo com
a literatura, os modos de execucao de todas as atividaesndestar ordenados de forma
nao decrescente, com relacao ao tempo de duracaogpam@modo com menor duragao seja
verificado primeiramente. Claramente, o método & denado8ingle-Pasgpois cada atividade
€ considerada apenas uma vez. Experimentos prelimineaéigados por Hartmann (2001)
mostraram que o ganho na qualidade das soluc¢des obtittasngéodoMulti-Passsobre o
métodoSingle-Pass1ao vale o esforco computacional do primeiro. Um exemplexkcucao
da heuristic&ingle-Passpresentada pelo Algoritmo 2 é dado pela Fig. 5.
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K
4
2(2)

q- 4{2)
@ = 5(2)
| 3(2) 7(1) a1}
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 ¢

Figura 5: Exemplo de aplicagio da busca localsingle-pass MMLF no sequenciamento apresentada pela
Fig. 4. Em Hartmann (2001).

Utilizando o sequenciamento apresentado pela Fig. 4 coimga&mcorrente, ao iniciar a
heuristicaSingle-Passas atividades 3 e 5 nao realizam o movimento MMLF, mas um ML
pode ser realizado na atividade 2. A atividade 7 permanaoesen modo corrente e, entao, é
possivel aplicar o MMLF na atividade 4. Por Gltimo, a atadle 6 tem seu tempo de término re-
duzido devido a redugao nas atividades anteriores. Aodihredristicaingle-passo makespan
anterior foi reduzido para 13 unidades de tempo.

4.5 Funcao de avalia@o

A funcao obijetivo é frequentemente utilizada como mge avaliacao, pois prové uma
medida de qualidade para uma solucao. Quando o espagtugdes inviaveis & considerado,
a funcao de avaliacao utiliza a funcao objetivo comceacimo de uma penalidade. Assim
sendo, a funcao de avaliacao foi discutida na utibmage heuristicas aplicadas ao MRCPSP
com minimizagcao donakespan

Em Hartmann (2001), definiu-se uma funcao de avaliagisiderando enakesparpara
solucdes viaveis. Para as inviaveis, foi utilizado upper boungconhecido como horizonte
do projeto, com adicao da quantidade de recursos nagaeeis consumida em excesso. Essa
mesma funcao de avaliacao foi usada em Jozefowska @0&l1). Entretanto, os autores Al-
caraz et al. (2003) apontaram que, usando essa avalisgiigdes inviaveis cormakespan
distintos e consumindo a mesma quantia em excesso de requAisorenovaveis irao rece-
ber a mesma penalizacao. Em consequéncia, propuseramawa funcao de avaliacao para
solucdes inviaveis, considerando o excesso de consemecdrsos nao renovaveis, lower
bound conhecido como caminho critico,nsakespartda solucao avaliada e 0 maximuakes-
pandas solucdes na populacao. Os autores em Van Peteglieaahoucke (2010) utiliza-
ram essas duas funcdes de avaliacao. Contudo, Lova(208P) observaram que essa ultima
avaliacao adiciona unidade de tempordakespara unidades de recursos a partir do excesso
consumido de consumo de recursos nao renovaveis. Clatejreemagnitude de ambos as-
pectos podem distorcer o significado da solucao. Assimaled al. (2009) apresentaram uma
funcao de avaliacao, que mantém a mesma magnitude amfparcelas envolvidas na funcao.
A mesma fungao de avaliagao & adotada em Bilolikar.¢2812).

Portanto, no presente artigo, essa Ultima funcao déag@al € utilizada, no entanto, com a
troca do maximanakesparmpelo horizonte do projeto. Assim sendo, 0 excesso consudado
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recursos nao renovaveis por uma solugadado porRC(s), e a fungao de avaliacdo adotada,
dada porf(s), sao definidos como:

RC(s) + Y max{0,> 7jmx — Ry, 3)
VkeER] j=1
UB — mak(s)

i —
B ) seRC(s) =0
s) + 4
1 4 makls) ~ LB > max{0 Zy=tTomk L s contrario ?
mak(s) ’ RY ’

VkERY

Na Equacao 4, UB & o horizonte do projeto e LB & o caminftccorminimal obtido em
decorréncia da atribuicao de modos com menor tempo dedampara cada atividade.

4.6 Clonagem

Apobs ordenar as solu¢cdes em ordem nao decrescentepelaler dditnessasN melho-
res solucdes sao escolhidas para proliferacao oagkm.

Como observado por De Castro and Von Zuben (2002), paragmatsl de otimiza¢cao cujo
objetivo & explorar 6timos locais, & preferivel mardemesmo nimero de clones para toda
solucao selecionada para clonagem. Nesse trabalhosthdghos € AB, selecionada para
clonagem, possui clones, tal que: = |(8 x |ABJ)], sendo|AB| o numero de solugdes na
geracao & um fator de multiplicagdo. Assim, para toda populacgosdlucdesAB(t) na
geracad, existe uma popula¢ao associada de clangs cuja cardinalidade é:

N

[CO)] < > 1B x |AB]] (5)

s=1

sendoN o nUmero de solucdes selecionadas para clonagem.

4.7 Hipermutacao

A fase de hipermutacao tem como objetivo realizar a/teza@leatdrias em genes com di-
ferentes graus de modificacoes. Como exposto em De Camstrvam Zuben (2002), células
com menor afinidade receberdao maiores modificacdesn® ama regra, essas células desa-
parecerao se nao aprimorarem sua afinidade e quantidatteneés. Para o problema MRCPSP,
o grau de modificacdes em uma solucao & dado pelkespanou seja, quanto menorrma-
kespanmenor sera a modificagcao. Com esta regra, as melhonggssl proporcionarao uma
busca em uma vizinhancga pequena, ao contrario das 8lspiacoes, cuja busca definida pela
quantidade de modificacdes, explorara uma vizinhaegaaddinalidade mais elevada. Os au-
tores em Van Peteghem and Vanhoucke (2009) implementaranrhijparmutacao baseada na
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exploracao de vizinhangas de cardinalidade distintesodrdo com a taxa de hipermutagao de
uma solucao. Essa mesma hipermutacao sera utilizstzenrabalho e € definida como:

n(s) «— 100 % eXp—0.05><afinidade(s) (6)

sendon(s) a taxa de hipermutagdo de uma solugd®e a finidade(s) & definida pelo valor
através de:

afinidade(s) <— makespan(s) — best_makespan (7

tal quebest_makespan € o0 melhomakesparmresente na populacao. Logo, o grau de mutagao
mut_degree(s) em uma solucae & identificado como:

(100 —n(s)) x |J]
100

mut_degree(s) < 1 + (8)
senddJ| a quantidade de atividades no projéfdmportante esclarecer qi& nao contempla
as atividades ficticiag e j,,.

De acordo com Eg. 8, quanto menor (melhorpakesparle uma solu¢cao, menor sera o
grau de modificacoes.

Dado que uma solucao contém uma lista de atividades e igtaade modos, o grau de
modificacOes € aplicado sobre ambas listas na poputdg&lones”’, obtendo clones mutados
C*. Entretanto, o processo de maturacao & diferente peeawraa das listas.

Uma mutacao sobre a lista de atividades & dada pela teg@sicao de uma atividade
escolhida aleatoriamente, contudo sempre respeitandstricé® de precedéncia. Para uma
atividadej, o predecessor e sucessor mais proximese P; e j, € S;, sdo encontrados
determinando-se o quao longg@ode mover-se para frente ou para tras. A Figura 6 apresenta
um exemplo dessa mutacao em uma atividade.

5

Atividade 1 5 2 7 4 6 8
Modo 1 2 2 1 1 1 1 1

g

Atividade 1 2 3 5 7 4 6 8
Modo 1 1 2 2 1 1 1 1

Figura 6: Exemplo de troca na posi@o de uma atividade sobre uma soluip s levando a outra solu@o s/,
utilizando como exemplo a solugo apresentada pela Fig. 3.

O processo de troca na posicao de uma atividade nao@eradm em solucdes inviaveis.
Em seguida, a mutacao acontece na lista de modos. Umdaatesi € aleatoriamente seleci-
onada e, entao, da mesma forma, seu modo € trocado. A Fgapeesenta um exemplo da
mutacao de modo em uma atividade.
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5

Atividade 1 2 5 7 4 6 8
Modo 1 1 2 2 1 1 1 1

g
Atividade 1 2 3 5 7 4 6 8
Modo 1 1 2 2 1 2 1 1

Figura 7: Exemplo de troca de um modo em uma atividade levando a outra solugo s’, utilizando como
exemplo a solu@o apresentada pela Fig. 3.

O processo de hipermutacao tende a inserir sequénsiastas e modos distintos que nao
foram inseridos na populacao corrente como explordeaazinhanca de uma solucao.

4.8 Seleéo

Apobs o processo de hipermutacao, uma nova parcela dgeslgera introduzida na populacao.

Para isso, 0s cloné€s* sao ordenados em valores nao decrescentétdese 0sC)..; clones
serao mantidos para a probxima geracao, sendo o regttimieados e substituidos por novas
solugdesAB,;, com o objetivo de completar a nova populagéB(t + 1) e manter a carac-
teristica de diversificacao para exploracao do espagusca.

4.9 Algoritmo CLONALG-MRCPSP

O algoritmo CLONALG-MRCPSP utilizado no presente artigthamnostrado no Algo-
ritmo 3.

Algorithm 3: algoritmo CLONALG-MRCPSP

Data: |AB|, N, 3,d, Cyest, GER

Result Vetores:AB

AB(t =0) = {s', ..., s} « gerar_anticorpos(|AB|) Il de acordo com Alg. 1 ;
fap(t =0) = {f(s)), ..., f(s'B)} < avaliar_anticorpos(AB(t)) /| de acordo com Eq. 4 ;
while iteracdo atualt < GER do

AB(t) = {s', ..., s8I} < busca_local(AB(t)) Il de acordo com Alg. 2 ;

fas(t) = {f(sY), ..., f(s*B)} « avaliar_anticorpos(AB(t)) ;

C(t), fo(t) < clonar_anticorpos(AB(t), N, 3, fap(t)) I/ de acordo com Eq. 5 ;
C*(t), fo(t) « mutar_anticorpos(C(t), fc(t)) I/ de acordo com Eq. 8 ;

AB(t + 1) + selecionar_clones(C*(t), fo+(t), Crest) ;

AB(t + 1) < gerar_anticorpos(|ABy|) ;

end

No Algoritmo 3, f(.) representa a avaliagao de uma solucao, de acordo com 4 Bép
linha 1, uma permutacao aleatoria de modos € atripada cada atividade. Se a atribui¢ao de
modos for inviavel com relacao aos recursos nao rev@gauma heuristica simples buscara
viabilizar a atribuicao de modo da seguinte maneira. tbig@mente, sera selecionada uma
atividadej com |[M;| > 1 e um modom; diferente do modo corrente, levando a uma nova
atribuicao de modo. Se essa nova atribuicao de mod@foboa quanto a anterior, entag
sera aceito como novo modo pagraRepete-se esse processo até fatdividades consecutivas
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tenham sido exploradas sem sucesso ou até que a atalsec@rne viavel com relacao aos
recursos nao renovaveis.

Os testes preliminares, ap6s aplicar essa heuristicgtramam que aproximadamente 98%
das solucdes obtidas sao viaveis, corroborando o#tadss alcancados pelo mesmo procedi-
mento em Hartmann (2001). Em seguida, a regra de prioridadeclutilizada para gerar uma
lista de prioridade que sera sequenciada pelo SGS Seswé.rResmo procedimento de geracao
de uma solucao é utilizado na linha 9.

5 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

O CLONALG-MRCPSP foi implementado em linguagem C, usandmmitador GNU
GCC 4.8.2. Os testes foram realizados em um computador cooegsador Intel Core i3-
3217U; 1.80GHz; 4GB RAM,; e sistema operacional Ubuntu Linlboram utilizadas trés
classes de instancias da biblioteca pubReaject Scheduling Problem LibraffPSPLIB) (cf.
Kolisch and Sprecher (1997)). As caracteristicas dedaasas sao apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2: Classes de insincias PSPLIB

. # maxima de
# instancias . # modos # recursos # recursos
Classe o # atividades ~ | sucessores por L N .
viaveis de execuéo L renovaveis | nao renovaveis
atividade
J10 536 10 3 3 2 2
J20 554 20 3 3 2 2
J30 552 30 3 3 2 2

O algoritmo foi testado sobre os conjuntos J10, J20 e J3@.&aclasses J10-J20, valores
otimos sao conhecidos na literatura. Para o conjunto sSkd0¢des para as instancias foram
encontradas apenas pela utilizacdo de métodos heasisO percentual do desvio médio em
relacao as melhores solucdes conhecidas, ou sejg;6&d alcancadas por métodos exatos ou
técnicas heuristicas, & calculado como:

f-r
f*

Desviogedio x 100 9

Para as classes J10 e J2R@svio,,.q4i, iNdica 0 percentual do desvio da média das solugdes
f, para as 30 execucdes, em relacao ao valor ofitrmpnhecido na literatura. Ja para a classe
J30,Desviomeqs, indica o percentual do desvio da média das solugdesra as 30 execucdes,
em relagao as melhores solug@féssonhecidas.

A literatura apresenta duas formas de critério de paradapd de processamento e nUmero
de solucdes geradas. Os autores em Hartmann and Koli@6B)(2ugerem que, mesmo em
diferentes arquiteturas, o nimero de solucdes geradamaneira adequada de adotar como
critério de parada. O motivo dado pelos autores & que ogestte gerar um sequenciamento &
0 mesmo, independentemente do computador ou até mesmeuwdstioas utilizadas. Sendo
assim, o critério de parada adotado nesse trabalho fointeraide solu¢des geradas, fixa-
das em 5000. De acordo com experimentos preliminares ewvaigées extraidas da literatura,
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os parametros foram configurados como: a populacao & plad AB| = 200 anticorpos; o
nimero de anticorpos selecionados para clonagem & dadd pe 0.5 x |AB|; 5 = 0.1;

e a quantidade de inser¢ao de novos anticorpos sera dada-p 0.2 x |AB|. ApOs essas
configuracoes, foram realizados os experimentos e osegtibtidos foram comparados com
trabalhos da literatura conhecida pelos autores dessdltmlgue possuem o mesmo critério de
parada e apresentam abordagens para resolucao do MRO® 83 ultados comparativos sao
apresentados pelas Tabelas 3, 4 e 5.

Tabela 3: Resultados obtidos pelo algoritmo CLONALG-MRCP® sobre os conjuntos J10 da PSPLIB para
5000 solu@es.

Solugdesodtimas .

Autores encogn)tradas (%) Desviomedio (%)
Jozefowska et al. (2001) 85.6 1.16
Alcaraz et al. (2003) - 0.24
Lova et al. (2009) 98.51 0.06
Van Peteghem and Vanhoucke (2009 99.44 0.02
Tseng and Chen (2009) 95.16 0.33
Van Peteghem and Vanhoucke (2010 99.63 0.01
Elloumi and Fortemps (2010) 97.31 0.14
Bilolikar et al. (2012) 97.39 0.16
Okada et al. (2014) 99.43 -
CLONALG-MRCPSP (este trabalho) 99.68 0.01

Tabela 4: Resultados obtidos pelo algoritmo CLONALG-MRCP® sobre os conjuntos J20 da PSPLIB para
5000 soludes.

Solugesobtimas .
Autores encontradas (%) Desviomeqio (%)
Jozefowska et al. (2001) 35.7 6.74
Alcaraz et al. (2003) - 1.91
Lova et al. (2009) - 0.87
Van Peteghem and Vanhoucke (2009 81.59 0.7
Tseng and Chen (2009) 66.655 1.713
Van Peteghem and Vanhoucke (2010 85.74 0.57
Elloumi and Fortemps (2010) 67.43 1.62
Bilolikar et al. (2012) 68.53 1.04
Okada et al. (2014) 85.99 -
CLONALG-MRCPSP (este trabalho) 75.55 1.09

Tabela 5: Resultados obtidos pelo algoritmo CLONALG-MRCP® sobre os conjuntos J30 da PSPLIB para
5000 solu@es.

Melhores solu@es }
Autores encontradas (%) Desviopmedio (%0)
Jozefowska et al. (2001) 25.6 11.76
Van Peteghem and Vanhoucke (2009 65.22 1.55
Tseng and Chen (2009) - 18.332
Van Peteghem and Vanhoucke (2010 71 1.08
Elloumi and Fortemps (2010) - -
Bilolikar et al. (2012) 48.91 11.86
Okada et al. (2014) 69.82 -
CLONALG-MRCPSP (este trabalho) 55.90 2.51

CILAMCE 2015
Proceedings of th¥XXVI Iberian Latin-American Congress on Computationatiéels in Engineering
Ney Augusto Dumont (Editor), ABMEC, Rio de Janeiro, RJ, Bratovember 22-25, 2015



CLONALG aplicado ao problema de sequenciamento em projetosniiltiplos modos de execag

Os trabalhos citados nas Tabelas 3, 4 e 5 sdo encontradosl®icapdoes destacadas na
literatura para congressos ou peribdicos internacion@isomparacao mais recente entre as
abordagens citadas, conhecida pelos autores desse pdifgoser verificada em Van Peteghem
and Vanhoucke (2014).

Como pode ser observado nas Tabelas 3, 4 e 5, 0 algoritmo CLGNARCPSP oferece
boa capacidade na resolucao dos problemas testadosaisdpearias outras meta-heuristicas
destacadas pela literatura. Pela Tabela 3, o algoritmo GU@NMRCPSP obteve solucgoes,
com desvio médio para o 6timo, levemente superior ao ialgorde Van Peteghem and Va-
nhoucke (2010). Claramente, a abordagem de Van Peteghevaahducke (2010) se mantém
como a melhor meta-heuristica para resolu¢ao do MRQREPando como critério de parada
5000 sequenciamentos, como pode ser observado pelassldleeta Entretanto, a abordagem
utilizada nesse trabalho ficou aproximadamente 15% abaixmbalho de Van Peteghem and
Vanhoucke (2010) na determinacao das melhores sdugHe13% abaixo em relacao ao desvio
médio das solu¢des, sendo esse resultado considetadate para os autores desse trabalho,
na resolu¢cao do MRCPSP. O algoritmo CLONALG-MRCPSP agresl baixo desvio médio
para as classes testadas, evidenciando a capacidade de@nooas solu¢cdes quando a melhor
solucao conhecida nao foi determinada. Os autores tiedsdho acrescentam que, para todas
as trés classes, a meta-heuristica CLONALG-MRCPSP Zmalsua execucao com 100% de
solucdes viaveis, o que torna relevante o resultadaddevidificuldade de encontrar solucdes
viaveis para o problema, conforme Drex| and Gruenewal@®3),XKolisch and Drexl (1997) e
Kolisch and Drexl (1997).

Outra caracteristica do algoritmo CLONALG-MRCPSP & spntada pela Tabela 6. Essa
tabela apresenta o tempo médio, para as 30 execucdemddipela meta-heuristica proposta
para resolver as 3 classes apresentadas.

Tabela 6: Média no tempo de processamento, em segundos, para res@oglos problemas das classes J10,
J20 e J30

Tempo de processamento (seg)
J10 J20 J30
0.5602| 1.0888 1.9553

Pela Tabela 6, nota-se que o algoritmo CLONALG-MRCPSP démasm média, baixo
tempo computacional para encontrar boas solucdes egaoede classes de problemas testados.
Como a classe J30 & aquela que oferece as maiores instaetdaPSPLIB para 0 MRCPSP
com minimizacao danakespare fazendo uma relacao entre as Tabelas 5 e 6, 0 algoritmo
CLONALG-MRCPSP terminou sua execucao em tempo médio.@esildeterminando 55.9%
das melhores solugdes conhecidas. Quando tal soldgiera encontrada, uma solugao apro-
ximada era determinada, sendo tal caracteristica evat#apelo baixo desvio médio de 2.5%.
Os autores do trabalho em discussao deixam claro queadapsésentadas comparacoes entre
o tempo de busca, pois ha diferenca significativa entrefigroacao dos computadores utiliza-
dos para teste em relacao aos trabalhos apresentadasr@dasi3, 4 e 5. Alem do mais, alguns
desses autores, nao apresentam informacgoes sobre 0 denbpisca de suas propostas.

De acordo com as discussdes em Lova et al. (2006), Van Reteghd Vanhoucke (2014)
e Mika et al. (2015), os autores desse trabalho acrescentano glgoritmo CLONALG-
MRCPSP foi criado através de técnicas conhecidos no@sladrte.
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6 CONCLUSOES

Problemas de sequenciamento de projetos acontecem enegia@eds econdmicas, como
pesquisa e desenvolvimento de projetos, desenvolvimensoftivares, Engenharia Civil, etc.
Algoritmos que oferecem boas respostas a projetos queeapaes diversas formas de exe-
cutar uma tarefa ganham destaque como boas ferramenta®ideaagecisao. Este trabalho
tratou o problema de sequenciamento de projeto com r&éstde recursos e multiplos modos
de execucao, com o objetivo de minimizamakespan

Dada a complexidade do problema, foi proposta a metadtamariSelecao Clonal (CLO-
NALG), baseada em Sistemas Imunologicos Artificiais, gataciona-lo. Na abordagem pro-
posta neste artigo, uma solucao inicial & gerada por oheioma regra de prioridade e ap6s,
aprimorada por uma busca local. Entao, itera-se no proasgvolucao das solucdes, utili-
zando o paradigma de um Sistema Imunoldgico. Nesse sisten@asolucao ou anticorpo, caso
possua boa resposta para uma funcao de afinidade, éseléaie clonada para maturacao. Pe-
guenas trocas acontecem sobre os clones para explo@mga@thanca da solucao clonada. As
solucdes com melhores afinidades tendem a se prolifetames locais tendem a ser encontra-
dos no espaco de busca.

Trés classes de instancias da PSPLIB foram submetidases.teOs resultados mostram
que o algoritmo proposto foi capaz de determinar boas 8etupara um grupo de instancias
testadas, em curto tempo de processamento. Quando a naligiicsconhecida pela literatura
nao foi determinada, o algoritmo proposto foi capaz derdetear solucdes de boa qualidade,
fato evidenciado pelo desvio médio para o melhor valor eoito. Como propostas futuras,
sugere-se agregar ao método caracteristicas ine@niastancias apresentadas, pois algumas
delas sao mais complicadas em sua resolugcao, assim o@iwag outras caracteristicas es-
pecificas do problema proposto.
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