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Resumo. Esse artigo considera o problema não preemptivo de sequenciamento em projetos
com restriç̃ao em recursos e ḿultiplos modos de execução para a minimizaç̃ao do makespan.
Para solucionar esse problema,é apresentada a metaheurı́stica populacional de Seleção Clo-
nal (CLONALG). Para a construção de cada soluç̃ao s̃ao definidos os modos de execução de
cada tarefa. Aṕos fixados os modos, um método baseado em regra de prioridadeé executado
para criar a lista de atividades e após, sequenciá-las. Finalmente, uma heurı́tica de busca
local é realizada sobre as soluções víaveis da populaç̃ao corrente. Os resultado computaci-
onais mostraram que o algoritmo proposto obteve boa performance encontrado soluções de
boa qualidade em tempo relevante para um grupo de instâncias entre classes de problemas da
biblioteca ṕublica PSPLIB.
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CLONALG aplicado ao problema de sequenciamento em projetoscom ḿultiplos modos de execução

1 INTRODUÇÃO

O problema clássico de Sequenciamento em Projetos com Restrição em Recursos(Re-
source Constrained Project Scheduling Problem – RCPSP)consiste em sequenciar todas as
atividades de um projeto, respeitando a ordem de precedência dessas atividades, que, uma vez
iniciadas, não podem ser interrompidas. As atividades possuem tempo de processamento e con-
sumo de recursos, que podem ser renováveis ou não renováveis. O objetivo é minimizar oma-
kespan(ou tempo de duração do projeto), encontrando tempos de inı́cio para cada atividade do
projeto. A versão generalizada do RCPSP é o Problema de Sequenciamento em Projetos com
Restrição em Recursos e Múltiplos Modos de Execução(Multi-mode Resource Constrained
Project Scheduling Problem – MRCPSP). Neste último, o objetivo permanece a minimização
do makespan, porém, as atividades podem ser processadas com várias combinações de modos
de execução, o que consiste em diferentes combinações de tempo de processamento e consumo
de recursos.

De acordo com Blazewicz (1986), encontrar um sequenciamento para o RCPSP é um
problema NP-Difı́cil. Por ser uma generalização do RCPSP, o MRCPSP também é um pro-
blema NP-Difı́cil. Já Drexl and Gruenewald (1993) apontamque obter soluções viáveis para o
MRCPSP é uma tarefa complicante. Foi demonstrado por Kolisch and Drexl (1997) que obter
uma solução viável para o MRCPSP, com pelo menos 2 tipos derecursos não renováveis, é um
problema NP-Completo. Ou seja, não é possı́vel desenvolver um procedimento determinı́stico
que construa e garanta um sequenciamento viável, com relac¸ão aos recursos não renováveis,
em tempo polinomial. Conforme apontam Sprecher and Drexl (1998), projetos com mais de 20
atividades com no mı́nimo 3 modos de execução não podem ser solucionados na otimalidade
por métodos exatos. Assim, várias abordagens baseadas emheurı́sticas vêem sendo propostas
para solucionar o MRCPSP.

Em Jozefowska et al. (2001), os autores propuseram uma implementação da metaheurı́stica
Simulated Annealing(SA) fazendo a busca alternadamente em vizinhanças baseadas em ativi-
dades e modos de execução. Já em Bouleimen and Lecocq (2003), os autores também apre-
sentaram um SA, tendo a busca local em dois estágios. No primeiro estágio, a vizinhança é
baseada apenas em modos de execução e, para casos em que é possı́vel melhorar omakespan
encontrado até então, o segundo estágio é executado comvizinhanças baseadas em ativida-
des, solucionando-se o subproblema RCPSP. Os autores em Zhang et al. (2006) propuseram
a estratégia evolucionáriaParticle Swarm Optimization(PSO), com a adição de um procedi-
mento para reparar soluções inviáveis. Em Jarboui et al.(2008) também foi utilizada a me-
taheurı́stica PSO para atribuir modos de execução às atividades, combinando com uma busca
local, que determina o sequenciamento das atividades durante a evolução do PSO. A mesma
abordagem via PSO foi utilizada por Truong and Kachitvichyanukul (2007), porém, os autores
hibridizaram o PSO com um Algoritmo Genético (AG), sendo que o PSO gera as prioridades
das atividades, enquanto o AG define modos de execução paraas atividades. Os autores em
Cui and Yu (2014) utilizaram uma abordagem puramente via PSO. Em Damak et al. (2009)
é apresentada uma abordagem viaDifferential Evolution(DE), em que os autores restringem
o tempo de busca pelo DE, comparando-a com resultados obtidos por Jarboui et al. (2008) e
Bouleimen and Lecocq (2003). Já os autores Alcaraz et al. (2003) desenvolveram um AG,
com modificações no cruzamento e mutação postas a partirde observações dos mesmos em
seus trabalhos com o RCPSP, assim como modificações observadas na função objetivo do AG
proposto por Hartmann (2001). Em Van Peteghem and Vanhoucke(2010) também é utilizado
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um AG, combinado com a heurı́sticaForward/Backward Improvement(FBI). Em Lova et al.
(2009) também é apresentado um AG, mas é aplicada uma variação da FBI somente em in-
divı́duos viáveis. Em Bilolikar et al. (2012) é sugerida uma hibridização do AG com uma SA.
Uma abordagem via Sistema Imunológico Artificial (AIS) foiutilizada por Van Peteghem and
Vanhoucke (2009), hibridizando-a com um procedimento paracontrolar as soluções inviáveis
na população. Várias outras metaheurı́sticas vêem sendo propostas para solucionar o MRCPSP.
Para uma revisão mais detalhada, o leitor é referenciado para Kolisch and Hartmann (1999), Ko-
lisch and Hartmann (2006), Brucker et al. (1999), Hartmann and Kolisch (2000), Van Peteghem
and Vanhoucke (2014) e Mika et al. (2015).

O presente artigo apresenta uma adaptação da metaheurı́stica Seleção Clonal (CLONALG)
para solucionar o MRCPSP. A aplicação de um algoritmo baseado em um AIS, de acordo com
a literatura, mostra-se válida para a resolução de problemas de sequenciamento, tais comojob-
shopem Coello et al. (2003) e Hart et al. (1998),flow-shopem Engin and Döyen (2004) e Sun
and Yang (2008), para o RCPSP em Agarwal et al. (2007), MRCPSPem Van Peteghem and
Vanhoucke (2009) e MRCPSP com múltiplos projetos em Ju and Chen (2012).

O artigo está organizado da seguinte forma. O problema objeto de interesse é descrito na
Seção 2. A Seção 3 apresenta a Teoria de Seleção Clonal. Na Seção 4 é discutida as heurı́sticas
utilizadas no presente trabalho assim como a adaptação dametaheurı́stica CLONALG para o
MRCPSP. A Seção 5 mostra os resultados dos experimentos computacionais realizados. A
Seção 6apresenta as conclusões derivadas dos desenvolvimentos e experimentos realizados.

2 DESCRIÇÃO DO PROBLEMA

Considere um projeto comn atividades. Cada atividadej, j = 1, ..., n deve ser processada
sem interrupção, respeitando-se a relação de precedência entre as mesmas, i.e. cada atividadej

pode ser iniciada somente após todas as suas predecessorasp ∈ Pj estiverem finalizadas, sendo
Pj o conjunto de atividades que precedem a atividadej. Convencionalmente, as atividades
j1 e jn são fictı́cias, de modo quej1 deve ser a primeira atividade a ser iniciada sem algum
predecessor ejn deve ser a última com nenhum sucessor. Cada atividade do projeto deve ser
executada em um modo de execução que estabelece o tempo de processamento e demanda de
recursos para essa atividade. As atividades fictı́cias possuem um único modo de execução,
associado com zero tempo de duração e consumo de recursos.O número de modos em que uma
atividadej pode ser executada é dado por|Mj| e o tempo de processamento é denotado por
djm. A disponibilidade de recursos renováveis e não renováveis é dada, respectivamente, por
R

ρ
k eRυ

k sendok = 1, ..., K o tipo de recurso utilizado. As quantidadesrρ
jmk e rυ

jmk definem,
respectivamente, o consumo de recursos renováveis e não renováveis do tipok no modom pela
atividadej. Considera-se que todos os parâmetros são valores inteiros não negativos. Então,
o objetivo do MRCPSP é encontrar uma combinação dos modosde execução para todas as
atividades, resultando em um sequenciamento, com tempo de inı́cio e consumo de recursos, tal
que omakespan(duração total do projeto) seja minimizado.

Para representar um projeto, é comum na literatura o uso da estrutura em redeActivity
on Node(AoN) (cf. Demeulemeester (2002)). Nessa estrutura, as atividades são os nós e os
arcos denotam as precedências entre atividades. A Fig. 1 apresenta um exemplo nessa estrutura
em rede para um projeto com 8 tarefas, sendo 2 fictı́cias. A Tabela 1 apresenta os modos de
execução das atividades, com seus respectivos tempos de processamento e consumo de recursos.
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Figura 1: Exemplo de projeto em estrutura de rede

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

j m djm r
ρ
jmk rν

jmk R
ρ
k Rν

k

1 1 0 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 0 0 0

3 TEORIA DE SELEÇ ÃO CLONAL

O Algoritmo de Seleção Clonal, proposto por De Castro and Von Zuben (2002), foi ini-
cialmente apresentado para reconhecimento de padrões e, logo após, adaptado para resolução
de funções multimodais, assim como problemas de otimizac¸ão. O princı́pio da seleção clonal é
usado para descrever as caracterı́sticas de respostas em umsistema imunológico para antı́genos.
Esse sistema estabelece que somente células que respondemou reconhecem os antı́genos, são
selecionadas para proliferação, sendo que estas células fornecem as melhores respostas aos
antı́genos apresentados. A resposta que as células fornecem são conhecidas como anticorpos.
Então, as células selecionadas passam por um processo de maturação, que aprimora sua afini-
dade em relação aos antı́genos apresentados.

Para a aplicação de um algoritmo baseado em Seleção Clonal, segundo De Castro and
Von Zuben (2002), alguns passos devem ser realizados:

Passo 1 - Inicialização: Criação de uma população de anticorposAB(t);

Passo 2 - Apresentação do antı́geno: Avaliação da afinidade de cada anticorpo;

Passo 3 - Seleção Clonal: Criação de uma população de clonesC(t) dos melhores anticorpos
por meio da afinidade;
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Passo 4 - Maturação: Hipermutação dos clones emC(t) dada pela afinidade de cada clone;

Passo 5 - Re-seleção: Os melhores anticorpos emC(t) eAB(t) são selecionados para uma
nova populaçãoAB(t+ 1);

Passo 6 - Diversidade: Introdução ded novos anticorpos emAB(t+1) substituindo anticorpos
com menor afinidade.

De acordo com De Castro and Von Zuben (2002), algumas observações são necessárias
sobre o processo de seleção clonal, quando aplicadas a um problema de otimização.

(i) Para o passo 1, por simplificação, somente os anticorpos são apresentados para avaliação,
sendo que cada anticorpo representa uma solução ou sequenciamento. No passo 2 não
há antı́geno para ser reconhecido, mas uma função objetivo a ser otimizada. Então, a
afinidade do anticorpo corresponde à sua avaliação(fitness)associada à função objetivo.

(ii) Se o problema consiste em localizar múltiplos ótimoslocais, então é preferı́vel que toda
população seja selecionada para clonagem com o mesmo número de clones cada anti-
corpo. A ideia é que cada anticorpo poderá visto localmente, ou seja, se toda a população,
ou um subconjunto dela, for selecionada para clonagem, cadaanticorpo poderá represen-
tar uma solução em uma região do espaço de busca.

(iii) A afinidade será utilizada para determinar a taxa de mutação de cada anticorpo, que é
inversamente proporcional a sua afinidade, ou seja, quanto melhor o anticorpo responde
à função, menor é a probabilidade de hipermutação desse anticorpo.

4 CLONALG APLICADO AO MRCPSP

Esta seção apresenta o detalhamento da adaptação do CLONALG para solucionar o Pro-
blema de Sequenciamento em Projetos com Restrição em Recursos e Múltiplos Modos de
Execução (MRCPSP).

4.1 Representaç̃ao das soluç̃oes

Várias estruturas de representação de soluções para oMRCPSP podem ser encontradas
na literatura, como as apresentadas em Demeulemeester (2002) e em Kolisch and Hartmann
(1999). No presente artigo, uma soluçãos é representada por um par de vetoress = (J,M), em
queJ é uma permutação viável de todas as atividades eM uma permutação válida de modos
de execução. Assim, os elementosji ∈ J emi ∈ M informam que, na posiçãoi, a atividade
j é executada pelo modom. Essa representação é conhecida pela literatura como Lista de
Prioridade, devido à ordem das atividades ser definida por uma Regra de Prioridade. A Figura 2
mostra esse esquema de representação. Já a Figura 3 apresenta um exemplo de solução para o
problema de projeto apresentado pela Fig. 1.

Figura 2: Esquema de representaç̃ao de soluç̃ao.
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Figura 3: Exemplo de soluç̃ao para o problema de projeto apresentado pela Fig. 1.

4.2 Regras de prioridade

Regras de prioridade definem valores de prioridadeυ(j) para uma atividadej ∈ Di, per-
mitindo a seleção da melhor atividadej∗, baseando-se no seu valor de prioridade em conjunto
com um objetivoO, e, assim, construir um sequenciamento. Logo, de acordo comKolisch
(1996b), regras de prioridade são heurı́sticas que geram vários sequenciamentos. O conjunto
Di, conhecido como conjunto de decisão, é formado por atividades, no estágioi, que possuem
todos os seus predecessores já sequenciados.

Nesse trabalho, a regra de prioridade será utilizada para definir a ordem em que as ativi-
dades serão selecionadas para receberem atribuição de tempos de inı́cio, através da ordenação
dada pela representação da solução. Através da Figura3, foi apresentado um exemplo de lista
de prioridade, sendo a ordem dada como< 1; 3; 5; 2; 7; 4; 6; 8 >. Essa lista foi construı́da da
seguinte maneira: no estágioi = 1, D1 = {1}, e então a atividade 1 é retirada deD1, sendo a
primeira a entrar na lista. Após, quandoi = 2,D2 = {2, 3}. Através de um valorυ(j) : j ∈ D2,
a atividade 3 foi a próxima a ser selecionada para a lista de prioridade, implicando, parai = 3,
queD3 = {2, 5}. A lista de prioridade será finalizada, quando a atividade 8entrar para a lista.́E
importante esclarecer que a primeira e última atividades do projeto devem ser, respectivamente,
a primeira e última atividades da lista de prioridade.

Métodos que utilizam uma regra de prioridade de forma determinı́stica são conhecidos
como abordagemSingle-Passe geram apenas um sequenciamento. Por outro lado, procedi-
mentos que visam gerar mais de um sequenciamento devem realizá-los por alteração na regra
de prioridade. Estes procedimentos são conhecidos como abordagemMulti-Pass. Os dois ti-
pos de procedimentosMulti-Pass, apresentados por Kolisch (1996b), são caracterizados como
Multi-Priority Rule, que utiliza de um Esquema de Geração de Sequenciamento (SGS) com
várias regras de prioridade, eSampling, que utiliza um SGS e uma regra de prioridade, porém,
os diferentes sequenciamentos são obtidos por um dispositivo aleatório aplicado sobre a regra
de prioridade.

Conforme exposto em Kolisch (1996b), a utilização de um dispositivo aleatório pode ser
interpretado como um mapeamentoψ : j ∈ Di → [0, 1], dado que, a cada estágioi, é atribuı́da
a cada atividadej, j ∈ Di, uma probabilidadeψ(j) a ser selecionada, com

∑

j∈Di
ψ(j) = 1.

Três métodos diferentes paraMulti-Pass Samplingsão apresentados em Kolisch (1996b). Neste
trabalho, será utilizado o métodoRegret Based Biased Random Sampling.

Considere uma regra de prioridade a ser definida porυ : j ∈ Di → ℜ≥0, que atribui a
cada atividadej ∈ Di um valor de prioridadeυ(j), e um objetivoO, indicando se a atividade
do conjunto de decisão deve ser selecionada pelo mı́nimoO = min ou pelo máximoO =
max valor de prioridade. Então,̺j , conhecido comoRegret, compara o valor de prioridade da
atividadej de acordo com:
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̺j ←



















max
j̄∈Di

υ(j̄)− υ(j), seO = min

υ(j)−min
j̄∈Di

υ(j̄), seO = max
(1)

Então, a probabilidade para escolher uma atividade emDi é definida por:

ψ(j)←
(̺j + 1)α

∑

j̄∈Di
(̺j̄ + 1)α

(2)

De acordo com Kolisch (1996b), adicionando 1 a̺j , é assegurado um valor diferente de
zero para cada atividade e, então, qualquer sequenciamento pode ser gerado pelo SGS. Con-
forme discutido em Kolisch (1996b), o parâmetroα controla a probabilidade de escolha de uma
atividade. Para altos valores deα, a Eq. 2 vai se tornando determinı́stica, enquanto para o valor
deα igual a zero, será dada a caracterı́stica de probabilidadeuniforme para todas as atividades.
No presente trabalho, utiliza-seα = 1.

A regra de prioridade utilizada neste trabalho é conhecidacomo Latest Finish Time -
LFT, cujo valor é obtido pelo Método do Caminho Crı́tico (Critical Path Method - CPM), por
meio de um procedimento recursivoForward-Backward, sobre a duração das atividades, após a
atribuição de modos de execução. Em Demeulemeester (2002) detalha-se o CPM. A literatura
sugere a regra de prioridade LFT como aquela que apresenta melhores soluções para o SGS Se-
rial. Alguns destes estudos podem ser encontrados em Kolisch (1996b), Kolisch (1996a), Lova
et al. (2006) e Browning and Yassine (2010).

A utilização de uma regra de prioridade aliada a uma meta-heurı́stica é justificado pe-
las discussões em Hartmann and Kolisch (2000), dado que os autores avaliaram várias meta-
heurı́sticas e concluı́ram que regras de prioridade de fatoauxiliam tais meta-heurı́sticas para
resolução do RCPSP e derivados.

Por fim, uma vez criada uma lista de prioridade, o SGS deverá construir uma solução, ou
seja, construir um sequenciamento.

4.3 Heuŕısticas Construtivas

De acordo com Kolisch (1996b), uma heurı́stica para sequenciamento baseada em regras
de prioridade é construı́da por dois componentes, um Esquema de Geração de Sequenciamento
(Scheduling Generation Scheme- SGS) e uma Regra de Prioridade.

Um SGS atribui tempos de inı́cio para cada atividade do projeto sempre respeitando as
restrições de precedência e consumo de recursos renováveis. Quando todas as atividades re-
ceberem tempos de inı́cio, um sequenciamento é construı́do. A literatura distingue dois SGSs,
Serial e Paralelo. Em Kolisch (1996b) são discutidos os dois SGSs em detalhe. Nesse trabalho,
o SGS em Serial será utilizado como heurı́stica construtiva.

SejaπRkt o restante disponı́vel do recurso renovávelk por perı́odot, definido comoπRkt ←
R

ρ
kt −

∑

j∈At
r

ρ
jk, sendoAt o conjunto das atividades já sequenciadas, consumindo recursos no

perı́odot. Então, o SGS em Serial é apresentado na forma do Algoritmo1.
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Algorithm 1: Esquema de Geração de Sequenciamento Serial - (SSS)
Data: Lista de Prioridade:s = (J,M)

1 Inicializar A = ∅, i← 1 ;
2 while |A| ≤ |J | do
3 Calcular πRkt, t = 1, ..., T, ∀k ∈ K ;
4 j∗ ← J(i) ;
5 EFTj∗ ← max{FTp : p ∈ Pj∗}+ dj∗ ;
6 FTj∗ ← min{t : EFTj∗ ≤ t ≤ LFTj∗ , r

ρ
j∗k ≤ πRkτ , τ = t− dj∗ + 1, ..., t, ∀k ∈ K} ;

7 A← A ∪ {j∗} ;
8 i← i+ 1 ;
9 end

Pelo Algoritmo 1,FTj representa o tempo de término atribuı́do à atividadej, EFTj e
LFTj representam, respectivamente, os perı́odos em que uma atividadej pode ser finalizada o
mais cedo possı́vel e o mais tarde possı́vel eT representa o horizonte do projeto. Então, sendo
conhecida a lista de prioridades = (J,M), a cada estágioi, uma atividadej∗ na posiçãoi da
lista de atividadesJ , recebe o menor tempo de término viável,FTj∗, respeitando o consumo de
recursos durante todo o perı́odo em quej∗ é executada. Após o final da repetição dada pelas
linhas 2-8, todas as atividades receberam um tempo de término, ou seja, todas as atividades
foram sequenciadas. A Figura 4 mostra o sequenciamento obtido pelo SSS a partir da lista de
prioridade apresentada pela Fig. 3.

Figura 4: Exemplo de sequenciamento obtido pelo ḿetodo SSS para a soluç̃ao apresentada pela Fig. 3. Em
Hartmann (2001).

Observa-se, pela Figura 4, que o sequenciamento é viável com relação à disponibilidade
de recurso não renovávelRυ

k, pois a quantidade requerida pelas atividade obteve soma de15
unidades. Omakespańe de 15 unidades de tempo e a disponibilidade de recurso renovávelRρ

k

é respeitada ao longo de todo o horizonte de realização doprojeto.

4.4 Heuŕıstica de Refinamento

O procedimento heurı́stico utilizado neste trabalho como busca local foi descrito inicial-
mente comoBouding Ruleno algoritmo exato em Sprecher et al. (1997) e também utilizado
em Hartmann (2001). Essa heurı́stica é baseada no conceitodeMulti-Mode Left Shift - MMLF.
Um MMLF em uma atividadej é uma operação em um sequenciamento que reduz o tempo de
término dej sem alterar os modos ou tempos de término das outras atividades no sequencia-
mento. Conforme Hartmann (2001), duas caracterı́sticas tornam esse movimento promissor:
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(i) MMLF considera tempos de inı́cio das atividades e modos simultaneamente;

(ii) O MMLF não deteriora a qualidade de uma solução, ou seja, a solução permanece viável
e omakespanda solução não aumenta.

Há duas maneiras de construir uma heurı́stica baseada no movimento MMLF, utilizando
uma abordagemSingle-Passou Multi-Pass. Ambas as abordagens são descritas em Hartmann
(2001). Neste artigo será utilizada a abordagemSingle-Pass. Sejaj uma atividade do projeto já
sequenciada em o modo atual dessa atividade. A heurı́stica de busca local éapresentada pelo
Algoritmo 2.

Algorithm 2: Busca Local MMLF

1 for i← 2 to |J | − 1 do
2 πRkt ← πRkt + r

ρ
jimk, t = FTjim − djim, ..., FTjim, ∀k ∈ K ;

3 for m̄← 1 to |Mji
| do

4 if m̄ 6= m && modo viável w.r.t. recursos ñao renov́aveis then
5 FT

′

jim̄
← min{t : EFTjim̄ ≤ t ≤ LFTj∗m̄, r

ρ
j∗m̄k ≤ πRkτ , τ =

t− dj∗m̄ + 1, ..., t, ∀k ∈ K} ;
6 if FT

′

jim̄
≤ FTjim then

7 FTjim ← FT
′

jim̄
;

8 m← m̄ ;
9 break ;

10 end
11 end
12 end
13 πRkt ← πRkt − r

ρ
jimk, t = FTjnm − djim, ..., FTjim, ∀k ∈ K ;

14 end

O Algoritmo 2 busca melhorar omakespande uma solução da seguinte maneira. Para
cada atividadeji, i ∈ {2, ..., |J | − 1} do sequenciamento, libera-se o consumo de recursos de
ji pelo modom corrente, e verifica-se se um MMLF pode ser realizado. Assim,os modos
Mji

são testados. Para cada atividade, o primeiro modo viávelm̄ encontrado, com relação
ao recursos não renováveis, é atribuı́do à atividade e ao sequenciamento. O resultado é um
sequenciamento viável commakespanmenor ou igual aomakespananterior. De acordo com
a literatura, os modos de execução de todas as atividades devem estar ordenados de forma
não decrescente, com relação ao tempo de duração, paraque o modo com menor duração seja
verificado primeiramente. Claramente, o método é denominadoSingle-Pass, pois cada atividade
é considerada apenas uma vez. Experimentos preliminares realizados por Hartmann (2001)
mostraram que o ganho na qualidade das soluções obtidas pelo métodoMulti-Passsobre o
métodoSingle-Passnão vale o esforço computacional do primeiro. Um exemplo da execução
da heurı́sticaSingle-Passapresentada pelo Algoritmo 2 é dado pela Fig. 5.
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Figura 5: Exemplo de aplicaç̃ao da busca localsingle-pass MMLF no sequenciamento apresentada pela
Fig. 4. Em Hartmann (2001).

Utilizando o sequenciamento apresentado pela Fig. 4 como solução corrente, ao iniciar a
heurı́sticaSingle-Pass, as atividades 3 e 5 não realizam o movimento MMLF, mas um MMLF
pode ser realizado na atividade 2. A atividade 7 permanece com seu modo corrente e, então, é
possı́vel aplicar o MMLF na atividade 4. Por último, a atividade 6 tem seu tempo de término re-
duzido devido a redução nas atividades anteriores. Ao fim da heurı́sticasingle-pass, omakespan
anterior foi reduzido para 13 unidades de tempo.

4.5 Funç̃ao de avaliaç̃ao

A função objetivo é frequentemente utilizada como função de avaliação, pois provê uma
medida de qualidade para uma solução. Quando o espaço de soluções inviáveis é considerado,
a função de avaliação utiliza a função objetivo com o acréscimo de uma penalidade. Assim
sendo, a função de avaliação foi discutida na utilização de heurı́sticas aplicadas ao MRCPSP
com minimização domakespan.

Em Hartmann (2001), definiu-se uma função de avaliação considerando omakespanpara
soluções viáveis. Para as inviáveis, foi utilizado umupper bound, conhecido como horizonte
do projeto, com adição da quantidade de recursos não renováveis consumida em excesso. Essa
mesma função de avaliação foi usada em Jozefowska et al.(2001). Entretanto, os autores Al-
caraz et al. (2003) apontaram que, usando essa avaliação,soluções inviáveis commakespan
distintos e consumindo a mesma quantia em excesso de recursos não renováveis irão rece-
ber a mesma penalização. Em consequência, propuseram uma nova função de avaliação para
soluções inviáveis, considerando o excesso de consumo de recursos não renováveis, umlower
bound, conhecido como caminho crı́tico, omakespanda solução avaliada e o máximomakes-
pandas soluções na população. Os autores em Van Peteghem and Vanhoucke (2010) utiliza-
ram essas duas funções de avaliação. Contudo, Lova et al. (2009) observaram que essa última
avaliação adiciona unidade de tempo domakespana unidades de recursos a partir do excesso
consumido de consumo de recursos não renováveis. Claramente, a magnitude de ambos as-
pectos podem distorcer o significado da solução. Assim, Lova et al. (2009) apresentaram uma
função de avaliação, que mantém a mesma magnitude entre as parcelas envolvidas na função.
A mesma função de avaliação é adotada em Bilolikar et al. (2012).

Portanto, no presente artigo, essa última função de avaliação é utilizada, no entanto, com a
troca do máximomakespanpelo horizonte do projeto. Assim sendo, o excesso consumidode
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recursos não renováveis por uma soluçãos, dado porRC(s), e a função de avaliação adotada,
dada porf(s), são definidos como:

RC(s)←
∑

∀k∈Rυ

k

max







0,
n

∑

j=1

rjmk − R
υ
k







(3)

f(s)←































1−
UB −mak(s)

UB
, seRC(s) = 0

1 +
mak(s)− LB

mak(s)
+

∑

∀k∈Rυ

k

max

{

0,

∑n
j=1 rjmk − R

υ
k

Rυ
k

}

, caso contrário

(4)

Na Equação 4, UB é o horizonte do projeto e LB é o caminho crı́tico minimal obtido em
decorrência da atribuição de modos com menor tempo de duração para cada atividade.

4.6 Clonagem

Após ordenar as soluções em ordem não decrescente pelo seu valor defitness, asN melho-
res soluções são escolhidas para proliferação ou clonagem.

Como observado por De Castro and Von Zuben (2002), para problemas de otimização cujo
objetivo é explorar ótimos locais, é preferı́vel mantero mesmo número de clones para toda
solução selecionada para clonagem. Nesse trabalho, todasoluçãos ∈ AB, selecionada para
clonagem, possuic clones, tal quec = ⌊(β × |AB|)⌋, sendo|AB| o número de soluções na
geração eβ um fator de multiplicação. Assim, para toda população de soluçõesAB(t) na
geraçãot, existe uma população associada de clonesC(t) cuja cardinalidade é:

|C(t)| ←
N

∑

s=1

⌊β × |AB|⌋ (5)

sendoN o número de soluções selecionadas para clonagem.

4.7 Hipermutação

A fase de hipermutação tem como objetivo realizar alterac¸ões aleatórias em genes com di-
ferentes graus de modificações. Como exposto em De Castro and Von Zuben (2002), células
com menor afinidade receberão maiores modificações, e, como uma regra, essas células desa-
parecerão se não aprimorarem sua afinidade e quantidade declones. Para o problema MRCPSP,
o grau de modificações em uma solução é dado pelomakespan, ou seja, quanto menor oma-
kespan, menor será a modificação. Com esta regra, as melhores soluções proporcionarão uma
busca em uma vizinhança pequena, ao contrário das últimas soluções, cuja busca definida pela
quantidade de modificações, explorará uma vizinhança de cardinalidade mais elevada. Os au-
tores em Van Peteghem and Vanhoucke (2009) implementaram uma hipermutação baseada na
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exploração de vizinhanças de cardinalidade distintas de acordo com a taxa de hipermutação de
uma solução. Essa mesma hipermutação será utilizada nesse trabalho e é definida como:

η(s)← 100× exp−0.05×afinidade(s) (6)

sendoη(s) a taxa de hipermutação de uma soluçãos e afinidade(s) é definida pelo valor
através de:

afinidade(s)← makespan(s)− best makespan (7)

tal quebest makespan é o melhormakespanpresente na população. Logo, o grau de mutação
mut degree(s) em uma soluçãos é identificado como:

mut degree(s)← 1 +
(100− η(s))× |J |

100
(8)

sendo|J | a quantidade de atividades no projeto.É importante esclarecer que|J | não contempla
as atividades fictı́ciasj1 e jn.

De acordo com Eq. 8, quanto menor (melhor) omakespande uma solução, menor será o
grau de modificações.

Dado que uma solução contém uma lista de atividades e uma lista de modos, o grau de
modificações é aplicado sobre ambas listas na população de clonesC, obtendo clones mutados
C∗. Entretanto, o processo de maturação é diferente para cada uma das listas.

Uma mutação sobre a lista de atividades é dada pela troca na posição de uma atividade
escolhida aleatoriamente, contudo sempre respeitando a restrição de precedência. Para uma
atividadej, o predecessor e sucessor mais próximos,j̄1 ∈ Pj e j̄2 ∈ Sj , são encontrados
determinando-se o quão longej pode mover-se para frente ou para trás. A Figura 6 apresenta
um exemplo dessa mutação em uma atividade.

Figura 6: Exemplo de troca na posiç̃ao de uma atividade sobre uma soluç̃ao s levando a outra soluç̃ao s
′,

utilizando como exemplo a soluç̃ao apresentada pela Fig. 3.

O processo de troca na posição de uma atividade não será aplicado em soluções inviáveis.
Em seguida, a mutação acontece na lista de modos. Uma atividadej é aleatoriamente seleci-
onada e, então, da mesma forma, seu modo é trocado. A Figura7 apresenta um exemplo da
mutação de modo em uma atividade.
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Figura 7: Exemplo de troca de um modo em uma atividades levando a outra soluç̃ao s
′, utilizando como

exemplo a soluç̃ao apresentada pela Fig. 3.

O processo de hipermutação tende a inserir sequências distintas e modos distintos que não
foram inseridos na população corrente como exploraçãoda vizinhança de uma solução.

4.8 Seleç̃ao

Após o processo de hipermutação, uma nova parcela de soluções será introduzida na população.
Para isso, os clonesC∗ são ordenados em valores não decrescentes defitnesse osCbest clones
serão mantidos para a próxima geração, sendo o restanteeliminados e substituı́dos por novas
soluçõesABd, com o objetivo de completar a nova populaçãoAB(t + 1) e manter a carac-
terı́stica de diversificação para exploração do espaço de busca.

4.9 Algoritmo CLONALG-MRCPSP

O algoritmo CLONALG-MRCPSP utilizado no presente artigo está mostrado no Algo-
ritmo 3.

Algorithm 3: algoritmo CLONALG-MRCPSP
Data: |AB|, N, β, d, Cbest, GER

Result: Vetores:AB
1 AB(t = 0) = {s1, ..., s|AB|} ← gerar anticorpos(|AB|) // de acordo com Alg. 1 ;
2 fAB(t = 0) = {f(s1), ..., f(sAB)} ← avaliar anticorpos(AB(t)) // de acordo com Eq. 4 ;
3 while iteração atualt ≤ GER do
4 AB(t) = {s1, ..., s|AB|} ← busca local(AB(t)) // de acordo com Alg. 2 ;
5 fAB(t) = {f(s1), ..., f(sAB)} ← avaliar anticorpos(AB(t)) ;
6 C(t), fC(t)← clonar anticorpos(AB(t), N, β, fAB(t)) // de acordo com Eq. 5 ;
7 C∗(t), fC∗(t)← mutar anticorpos(C(t), fC(t)) // de acordo com Eq. 8 ;
8 AB(t+ 1)← selecionar clones(C∗(t), fC∗(t), Cbest) ;
9 AB(t+ 1)← gerar anticorpos(|ABd|) ;

10 end

No Algoritmo 3,f(.) representa a avaliação de uma solução, de acordo com a Eq. 4. Na
linha 1, uma permutação aleatória de modos é atribuı́dapara cada atividade. Se a atribuição de
modos for inviável com relação aos recursos não renováveis, uma heurı́stica simples buscará
viabilizar a atribuição de modo da seguinte maneira. Aleatoriamente, será selecionada uma
atividadej com |Mj| > 1 e um modom̄j diferente do modo corrente, levando a uma nova
atribuição de modo. Se essa nova atribuição de modo for tão boa quanto a anterior, entãōmj

será aceito como novo modo paraj. Repete-se esse processo até queJ atividades consecutivas
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tenham sido exploradas sem sucesso ou até que a atribuição se torne viável com relação aos
recursos não renováveis.

Os testes preliminares, após aplicar essa heurı́stica, mostraram que aproximadamente 98%
das soluções obtidas são viáveis, corroborando os resultados alcançados pelo mesmo procedi-
mento em Hartmann (2001). Em seguida, a regra de prioridade LFT é utilizada para gerar uma
lista de prioridade que será sequenciada pelo SGS Serial. Esse mesmo procedimento de geração
de uma solução é utilizado na linha 9.

5 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

O CLONALG-MRCPSP foi implementado em linguagem C, usando compilador GNU
GCC 4.8.2. Os testes foram realizados em um computador com processador Intel Core i3-
3217U; 1.80GHz; 4GB RAM; e sistema operacional Ubuntu Linux. Foram utilizadas três
classes de instâncias da biblioteca públicaProject Scheduling Problem Library(PSPLIB) (cf.
Kolisch and Sprecher (1997)). As caracterı́sticas dessas classes são apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2: Classes de instâncias PSPLIB

Classe
# instâncias

viáveis
# atividades

# modos
de execuç̃ao

# máxima de
sucessores por

atividade

# recursos
renováveis

# recursos
não renov́aveis

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 J30. Para as classes J10-J20, valores
ótimos são conhecidos na literatura. Para o conjunto J30,soluções para as instâncias foram
encontradas apenas pela utilização de métodos heurı́sticos. O percentual do desvio médio em
relação às melhores soluções conhecidas, ou seja, soluções alcançadas por métodos exatos ou
técnicas heurı́sticas, é calculado como:

Desviomedio ←
f̄ − f ∗

f ∗
× 100 (9)

Para as classes J10 e J20,Desviomedio indica o percentual do desvio da média das soluções
f̄ , para as 30 execuções, em relação ao valor ótimof ∗ conhecido na literatura. Já para a classe
J30,Desviomedio indica o percentual do desvio da média das soluçõesf̄ , para as 30 execuções,
em relação às melhores soluçõesf ∗ conhecidas.

A literatura apresenta duas formas de critério de parada: tempo de processamento e número
de soluções geradas. Os autores em Hartmann and Kolisch (2000) sugerem que, mesmo em
diferentes arquiteturas, o número de soluções geradas ´e a maneira adequada de adotar como
critério de parada. O motivo dado pelos autores é que o esforço de gerar um sequenciamento é
o mesmo, independentemente do computador ou até mesmo das heurı́sticas utilizadas. Sendo
assim, o critério de parada adotado nesse trabalho foi o número de soluções geradas, fixa-
das em 5000. De acordo com experimentos preliminares e observações extraı́das da literatura,
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os parâmetros foram configurados como: a população é dada por |AB| = 200 anticorpos; o
número de anticorpos selecionados para clonagem é dado por N = 0.5 × |AB|; β = 0.1;
e a quantidade de inserção de novos anticorpos será dada por d = 0.2 × |AB|. Após essas
configurações, foram realizados os experimentos e os valores obtidos foram comparados com
trabalhos da literatura conhecida pelos autores desse trabalho, que possuem o mesmo critério de
parada e apresentam abordagens para resolução do MRCPSP.Os resultados comparativos são
apresentados pelas Tabelas 3, 4 e 5.

Tabela 3: Resultados obtidos pelo algoritmo CLONALG-MRCPSP sobre os conjuntos J10 da PSPLIB para
5000 soluç̃oes.

Autores
Soluç̃oesótimas
encontradas (%)

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-MRCPSP sobre os conjuntos J20 da PSPLIB para
5000 soluç̃oes.

Autores
Soluç̃oesótimas
encontradas (%)

Desviomedio (%)

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-MRCPSP sobre os conjuntos J30 da PSPLIB para
5000 soluç̃oes.

Autores
Melhores soluç̃oes
encontradas (%)

Desviomedio (%)

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
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Os trabalhos citados nas Tabelas 3, 4 e 5 são encontrados em publicações destacadas na
literatura para congressos ou periódicos internacionais. A comparação mais recente entre as
abordagens citadas, conhecida pelos autores desse artigo,pode ser verificada em Van Peteghem
and Vanhoucke (2014).

Como pode ser observado nas Tabelas 3, 4 e 5, o algoritmo CLONALG-MRCPSP oferece
boa capacidade na resolução dos problemas testados, superando várias outras meta-heurı́sticas
destacadas pela literatura. Pela Tabela 3, o algoritmo CLONALG-MRCPSP obteve soluções,
com desvio médio para o ótimo, levemente superior ao algoritmo de Van Peteghem and Va-
nhoucke (2010). Claramente, a abordagem de Van Peteghem andVanhoucke (2010) se mantém
como a melhor meta-heurı́stica para resolução do MRCPSP,utilizando como critério de parada
5000 sequenciamentos, como pode ser observado pelas Tabelas 4 e 5. Entretanto, a abordagem
utilizada nesse trabalho ficou aproximadamente 15% abaixo do trabalho de Van Peteghem and
Vanhoucke (2010) na determinação das melhores soluções e 1.43% abaixo em relação ao desvio
médio das soluções, sendo esse resultado considerado relevante para os autores desse trabalho,
na resolução do MRCPSP. O algoritmo CLONALG-MRCPSP apresentou baixo desvio médio
para as classes testadas, evidenciando a capacidade de encontrar boas soluções quando a melhor
solução conhecida não foi determinada. Os autores dessetrabalho acrescentam que, para todas
as três classes, a meta-heurı́stica CLONALG-MRCPSP finalizou sua execução com 100% de
soluções viáveis, o que torna relevante o resultado devido à dificuldade de encontrar soluções
viáveis para o problema, conforme Drexl and Gruenewald (1993), Kolisch and Drexl (1997) e
Kolisch and Drexl (1997).

Outra caracterı́stica do algoritmo CLONALG-MRCPSP é apresentada pela Tabela 6. Essa
tabela apresenta o tempo médio, para as 30 execuções, utilizado pela meta-heurı́stica proposta
para resolver as 3 classes apresentadas.

Tabela 6: Média no tempo de processamento, em segundos, para resolução dos 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 demanda, em média, baixo
tempo computacional para encontrar boas soluções em relação às classes de problemas testados.
Como a classe J30 é aquela que oferece as maiores instâncias pela PSPLIB para o MRCPSP
com minimização domakespane fazendo uma relação entre as Tabelas 5 e 6, o algoritmo
CLONALG-MRCPSP terminou sua execução em tempo médio de 1.95s determinando 55.9%
das melhores soluções conhecidas. Quando tal solução não era encontrada, uma solução apro-
ximada era determinada, sendo tal caracterı́stica evidenciada pelo baixo desvio médio de 2.5%.
Os autores do trabalho em discussão deixam claro que não s˜ao apresentadas comparações entre
o tempo de busca, pois há diferença significativa entre a configuração dos computadores utiliza-
dos para teste em relação aos trabalhos apresentados nas Tabelas 3, 4 e 5. Além do mais, alguns
desses autores, não apresentam informações sobre o tempo de busca de suas propostas.

De acordo com as discussões em Lova et al. (2006), Van Peteghem and Vanhoucke (2014)
e Mika et al. (2015), os autores desse trabalho acrescentam que o algoritmo CLONALG-
MRCPSP foi criado através de técnicas conhecidos no estado-da-arte.
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6 CONCLUSÕES

Problemas de sequenciamento de projetos acontecem em grandes áreas econômicas, como
pesquisa e desenvolvimento de projetos, desenvolvimento de softwares, Engenharia Civil, etc.
Algoritmos que oferecem boas respostas a projetos que apresentam diversas formas de exe-
cutar uma tarefa ganham destaque como boas ferramentas de apoio a decisão. Este trabalho
tratou o problema de sequenciamento de projeto com restrição de recursos e múltiplos modos
de execução, com o objetivo de minimizar omakespan.

Dada a complexidade do problema, foi proposta a meta-heurı́stica Seleção Clonal (CLO-
NALG), baseada em Sistemas Imunológicos Artificiais, parasolucioná-lo. Na abordagem pro-
posta neste artigo, uma solução inicial é gerada por meiode uma regra de prioridade e após,
aprimorada por uma busca local. Então, itera-se no processo de evolução das soluções, utili-
zando o paradigma de um Sistema Imunológico. Nesse sistema, uma solução ou anticorpo, caso
possua boa resposta para uma função de afinidade, é selecionada e clonada para maturação. Pe-
quenas trocas acontecem sobre os clones para exploração da vizinhança da solução clonada. As
soluções com melhores afinidades tendem a se proliferar e ´otimos locais tendem a ser encontra-
dos no espaço de busca.

Três classes de instâncias da PSPLIB foram submetidas a testes. Os resultados mostram
que o algoritmo proposto foi capaz de determinar boas soluções para um grupo de instâncias
testadas, em curto tempo de processamento. Quando a melhor solução conhecida pela literatura
não foi determinada, o algoritmo proposto foi capaz de determinar soluções de boa qualidade,
fato evidenciado pelo desvio médio para o melhor valor conhecido. Como propostas futuras,
sugere-se agregar ao método caracterı́sticas inerentes `as instâncias apresentadas, pois algumas
delas são mais complicadas em sua resolução, assim como explorar outras caracterı́sticas es-
pecı́ficas do problema proposto.
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