Matheus da Silva Rocha

Algoritmo Hibrido GRASP e Simulated
Annealing para o Problema de Escalonamento
de Projetos com Restricao de Recursos

ALEGRE - ES
2023



Matheus da Silva Rocha

Algoritmo Hibrido GRASP e Simulated Annealing para o
Problema de Escalonamento de Projetos com Restricao
de Recursos

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado
ao Departamento de Computacao do Cen-
tro de Cieéncias Exatas, Naturais e da Saude
da Universidade Federal do Espirito Santo,
como requisito parcial para obtencao do grau
de Bacharel em Ciéncia da Computagao.

Universidade Federal do Espirito Santo
Centro de Ciéncias Exatas, Naturais e da Saide

Departamento de Computacao

Orientador: Prof. Dr. Edmar Hell Kampke

ALEGRE - ES
2023



MATHEUS DA SILVA ROCHA

ALGORITMO HIBRIDO GRASP E SIMULATED ANNEALING
PARA O PROBLEMA DE ESCALONAMENTO DE
PROJETOS COM RESTRICAO DE RECURSOS

Trabalho de Concluséo de Curso apresentado ao Departamento de Computagéo do
Centro de Ciéncias Exatas, Naturais e da Satude da Universidade Federal do Espirito
Santo, como requisito parcial para obtengdo do grau de Bacharel em Ciéncia da

Computacgao.
Aprovado em 14 de julho de 2023.

COMISSAO EXAMINADORA

&l K

Prof. Dr. Edmar Hell Kampke
Universidade Federal do Espirito Santo

Orientador

Prof. Dr. Dayan de Castro Bissoli

Universidade Federal do Espirito Santo
y
7 )
TG =
Prof. Dr. Ge{aldo Regis Mauri

Universidade Federal do Espirito Santo

Digitalizado com CamScanner



Agradecimentos

A Deus, primeiramente, por guiar e me amparar em todos os momentos vividos durante

a graduacao.

A toda minha familia, especialmente meus pais Sérgio e Janaina, minha irma Taina,
por enfrentarem tantas dificuldades e alegrias nesses anos de graduacao. A minha avé
Mirtes, que sempre foi uma maezona para minha irma e eu. Ao meu avo Pedro, que
ja nao se faz mais presente, mas permanece vivo em meu coracao como exemplo de
vida. Também ao meu filho Pedro, que foi uma homenagem ao meu avo, por me fazer

amadurecer e crescer tanto em tao pouco tempo.

A todos os professores do DCOMP, pelos ensinamentos transmitidos. Ao professor
Edmar, pela orientacao neste trabalho de conclusao de curso. E ao professor Geraldo,

pela ajuda no decorrer do trabalho, com ideias e dicas.

A minha namorada Débora, por todo companheirismo, carinho e todos os momentos

vividos, que parecem uma vida inteira.

A todas as amizades construidas na faculdade e meus amigos de republica, peladas,

festas e momentos que nunca esquecerei.

A todos, muito obrigado.



Resumo

Este trabalho apresenta uma solucao baseada no algoritmo hibrido GRASP com
Simulated Annealing para resolver o Problema de Escalonamento de Projetos com
Restrigao de Recursos (Resource Constrained Project Scheduling Problem - RCPSP).
O método proposto utiliza o GRASP que iterativamente constréi uma solugao e
envia para o Simulated Annealing responsavel por realizar a busca local. Os testes
foram executados nas instancias da PSBLIB (KOLISCH; SPRECHER) |1997) e os
resultados computacionais validam a capacidade do método proposto em fornecer
solugoes viaveis para o RCPSP.

Palavras-chave: Escalonamento de Projetos, Restricao de Recursos, GRASP,
Simulated Annealing.



Abstract

This work presents a solution based on the hybrid algorithm GRASP with Simu-
lated Annealing to solve the Project Scheduling Problem with Resource Constraints
- RCPSP. The proposed method uses GRASP that iteratively builds a solution and
sends it to Simulated Annealing responsible for performing the local search. The
tests were performed on instances of the PSBLIB (KOLISCH; SPRECHER), |1997))
and the computational results validate the ability of the proposed method to provide
viable solutions for the RCPSP.

Keywords: Project Scheduling, Resource Constraints, GRASP, Simulated An-
nealing.
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1 Introducao

Mudancgas macroeconomicas tornaram a gestao de projetos cada vez mais necessaria para
o aumento da produtividade das empresas, visto que o mercado aspira por eficiéncia e
agilidade. Por consequéncia, o campo da pesquisa de otimizagao visa reduzir tempo e
gastos na producao, mantendo a qualidade do produto final. Além disso, por meio de
uma melhor gestao, nao ha apenas beneficios economicos, mas também ambientais, ja
que se gerenciado de forma eficaz, espera-se que o uso dos recursos diminuam (MELO,
2018)).

Segundo |Almeida, Correia e Gama, (2016)), para que se obtenha a otimizagao dos proje-
tos é imprescindivel a criacao de um cronograma visando respeitar as restricoes e possiveis
regras de precedéncia das tarefas, a fim de aumentar o desempenho preestabelecido na
gestao de projetos. Ademais, o conjunto de métodos cientificos da area de pesquisa opera-
cional pode auxiliar na tomada de decisoes e na solucao do problema para elaboragao do

cronograma de execugao de tarefas em maquinas de uma industria de forma otimizada.

O problema supracitado é NP-dificil (Non-Deterministic Polynomial time). Isso sig-
nifica que embora nunca tenha sido provado a nao existéncia de um algoritmo eficiente,
o mesmo ainda nao foi encontrado. Nesse caso, é comum usar heuristicas e métodos
de aproximacao, cujo objetivo é encontrar uma solucao aproximada com baixo tempo
de processamento. Temos como exemplo uma fabrica de carros, que tem seus processos
dinamicos e que nao podem parar, ou seja, necessita-se de uma resposta rapida, caso seja

indispensavel um recalculo durante o processo.

1.1 O Problema e sua Importancia

O Problema de Escalonamento de Projetos com Restrigdo de Recursos (Resource Cons-
trained Project Scheduling Problem - RCPSP) é constituido por um conjunto de tarefas
a serem processadas com um nuimero limitado de recursos. As tarefas competem pela
utilizagao dos recursos, que podem ser distintos, tais como mao-de-obra, capital, ferra-
mentas e outros. Logo, tem-se como objetivo escalonar as tarefas de modo a definir os
tempos de inicio e os recursos utilizados, a fim de otimizar o tempo total de execucao das

tarefas, acelerando assim o fim do projeto.

Segundo|Goldratt| (1996), é possivel identificar as caracteristicas que motivam a solugao

do RCPSP em uma organizacao, por meio das seguintes situagoes:

1. Atraso na entrega parcial e final: inaptidao na entrega de um projeto, ou parte do



12

mesmo;

2. Dificuldade em atingir objetivos simples: incapacidade da equipe de seguir o plane-

jamento do projeto, sem a necessidade de horas extras;

3. Sobrecarga da equipe: reflexo de uma mé aplicagdo do tempo disponivel criando

picos de carga de trabalho, ou muitos problemas a serem resolvidos;
4. Acumulacao de tarefas criticas: é o fendmeno percebido pela equipe de que caso nao

se entregue as tarefas atuais, isso ocasionara um atraso no tempo final do projeto.

De acordo com Kolisch! (1996) o RCPSP é uma generalizagao do problema de job-shop
estatico e, portanto, pertence a classe de problemas NP-completo, que é uma intercessao
dos problemas NP e os NP-dificeis. Ao relaxar as restri¢oes de recursos, o RCPSP reduz-
se a0 Método de Caminho Critico ( Critical Path Method - CPM), que pode ser resolvido
por recursao em tempo polinomial. Por conta da inerente intratabilidade do RCPSP, uma

infinidade de abordagens exatas e heuristicas foram propostas na literatura.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é aplicar a meta-heuristica Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure (GRASP), com adigao do Simulated Annealing na realizagao da busca

local, para resolucao do RCPSP.

1.2.2  Objetivos Especificos

a) Estudar os dados necessdrios para resolver o RCPSP.

b) Implementar a meta-heuristica. GRASP com Simulated Annealing para resolver o
RCPSP.

c) Realizar testes de validacao e calibragem de parametros no algoritmo desenvolvido.
d) Efetuar corregoes no algoritmo.
e) Executar a aplicagdo desenvolvida utilizando as instancias propostas na literatura.

f) Avaliar os resultados obtidos e compara-los com os apresentados na literatura.
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2 Revisao de Literatura

Habibi, Barzinpour e Sadjadi (2018) desenvolveram uma importante obra para o RCPSP,

a qual teve como foco realizar um review dos desenvolvimentos para RCPSP. Este ¢ um
importante instrumento guiador das pesquisas do problema. Foram mapeados mais de
200 artigos, desde o ano de 1980, possibilitando a classificagao e mensuracao de diferentes

tipos de RCPSP em diversas categorias e subcategorias, conforme apresentado na Figura

@

Renewable resources )

Non-renewable resorces )

Doubly constrained resources )

Resource-

Constrained

Project

Cost

Proactive (Robust)

Scheduling

Problem

Non-deterministic

Availability level
of information

Stochastic )

Sensitivity analysis

Figura 1 — Classificagdo dos Problemas de Escalonamento de Projetos.

Fonte: (HABIBI; BARZINPOUR; SADJADI, 2018).

A partir das contribuigoes de Habibi, Barzinpour e Sadjadi (2018) ficou notério a

importancia dos Problemas de Escalonamento de Projetos de uma maneira geral, em
especial, da subcategoria focada nos recursos renovaveis. Nesta subcategoria hé parti-
cularidades como o fato dos recursos serem liberados quando a tarefa termina de ser
processada, como exemplo: uso de maquinas, mao-de-obra, local de trabalho comparti-
lhado, etc. Portanto, é fundamental para garantir a sustentabilidade e a conservagao dos
recursos naturais. Ele ajuda a gerenciar os recursos de maneira equilibrada e eficiente,
minimizando o uso excessivo ou o desperdicio, e contribui para minimizar os impactos

ambientais negativos.



14

Dentre os artigos citados por Habibi, Barzinpour e Sadjadi (2018)), foi possivel notar a
semelhanga entre o problema apresentado por Kadam e Kadam (2014)) com o apresentado
neste trabalho. Os autores propuseram uma solugao utilizando a meta-heuristica Algo-
ritimo Genético (Genetic Algoritm - GA) que foi executada nas instancias da biblioteca
PSBLIB (KOLISCH; SPRECHER; [1997). O GA mostrou-se capaz de diminuir conside-
ravelmente o valor da Fungao Objetivo (FO) para se atingir solugdes 6timas-locais em
instancias de grande porte, obtendo o melhor valor de desvio padrao para essas instancias

em comparacao aos demais trabalhos.

2.1 Meta-heuristicas para Problemas de Escalonamento

Jain, Bilolikar e Joshi| (2016)), utilizaram as meta-heuristicas Variable Neighborhood Se-
arch (VNS) e GA, para resolugdo do RCPSP, de maneira andloga a qual é abordada
neste trabalho. Os resultados sao medianos quando comparados aos ja encontrados na

literatura. Mesmo assim é uma abordagem interessante devido sua facil implementacao.

Damodaran e Vélez-Gallegol (2012)) implementaram uma heuristica baseada no Simu-
lated Annealing (SA), seus resultados sdo praticamente equivalentes ao anterior imple-
mentado por Damodaran, Vélez-Gallego e Maya (2011)) utilizando o GRASP.

H4 por outro lado trabalhos mais recentes como o de |Goncharov| (2022)), em que é
apresentado um algoritmo de busca local, onde é encontrado melhores resultados para
algumas instancias contidas na biblioteca PSBLIB (KOLISCH; SPRECHER],|1997). Pos-
teriormente, em 2023, tem-se que Goncharov| (2023) apresenta uma implementacao do
algoritmo genético para o problema, que de maneira gulosa prioriza o grau de critici-
dade dos recursos, mecanismo esse derivado da solugao de um problema relaxado com
restricao de recursos acumulativos, este ultimo também atingindo bons resultados frente

aos apresentados na literatura.

De acordo com |Liu et al.| (2023)), diversos tipos de métodos foram usados para resolver o
RCPSP, entre eles as metas-heuristicas hibridas. Nesse grupo, o trabalho de Elsayed et al.
(2017) se destaca por apresentar um framework com diversos operadores para algoritmos
genéticos e algoritmos de evolucao diferencial. O método proposto por Elsayed et al.

(2017) apresenta uma das melhores performances para o RCPSP.
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3 Metodologia

Neste trabalho foi implementada a meta-heuristica GRASP, juntamente com o SA para re-

finar a busca local. As instancias utilizadas nos testes sao as comumente usadas em outros
trabalhos da literatura e disponibilizadas na biblioteca PSPLIB (KOLISCH; SPRECHER,
1997).

Na Secao é apresentado o modelo matematico do problema abordado, e na Secao

3.2] a meta-heuristica GRASP implementada é descrita em detalhes.

3.1 Modelo Matematico do Problema

Como a abordagem deste trabalho tem cunho de pesquisa, sera explorado o primeiro
modelo do RCPSP com foco nas restrigoes de recurso e precedeéncia. Este modelo é

baseado em programacao linear inteira mista na qual inclui as seguintes varidveis:

e m é nao-negativa e representa o makespan, em outras palavras, o tempo de conclusao

da ultima tarefa.
e n representa o nimero total de tarefas.
e T é a soma do tempo de processamento de todas as tarefas.
e d; é o tempo de processamento da tarefa i.

e p refere-se aos possiveis tempo de inicio da tarefa a ser processada, que é pertencente

ao conjunto P. Dado o fato do tempo ser unitario e inteiro, para a tarefa 7, o valor

de p € [0, T-d].

e 1;, ¢ bindria e indica com o valor 1 se a tarefa ¢ comega seu processamento no tempo

p, e valor 0 caso contrario.
e b representa um recurso.
e 1 representa a quantidade de recursos disponiveis.
e R, representa a disponibilidade do recurso b.
e (; é a quantidade de recurso b que a tarefa ¢ necessita para ser executada.

e pred é o conjunto de pares ordenados (i, 7), contendo duas tarefas i e j. Nesse caso,

a precedéncia representa que a tarefa ¢ s6 pode comecar depois que a j terminar.
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Dessa forma, o modelo matematico proposto por Melo (2018), é descrito da seguinte

forma:
Minimizar m (3.1)
Sujeito a:
d wp=1, i=01,.,n+1 (3.2)
peP
n+1 n+1
) Carp <R, VteEPb=12 .. (3.3)
=0 pe{t—d;+1<p<t}
Ty < Z Tjq, V(i,j) € pred, Vte P (3.4)
qeP,g>t+d;
m > inp(p+dz~), i=0,1,...,n+1 (3.5)

peP

A funcao objetivo (3.1) busca minimizar o makespan. As restrigoes em (3.2) asseguram
que cada atividade deve ser iniciada em apenas um momento especifico, levando em
consideracao que algumas atividades podem iniciar no mesmo instante. As restricbes em
(3.3) garantem que o consumo de recursos das atividades iniciadas em um determinado
momento estejam dentro da disponibilidade de cada recurso. As restrigoes (3.4) asseguram
que as relagoes de precedéncia entre as atividades sejam cumpridas, ou seja, que uma
atividade s6 pode comecar apds o término de todas as suas atividades predecessoras. As
restrigoes em (3.5) calculam o makespan, que deve ser no minimo igual ao momento de
término da tltima atividade processada (MELO)| 2018).

3.2 GRASP

A meta-heuristica. GRASP foi proposta por [Feo e Resende (1995), e ja se provou no
tempo, sendo frequentemente usada em problemas de roteamento, empacotamento e agen-

damento. No Algoritmo [I} ¢ mostrado o pseudocddigo genérico da meta-heuristica.
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Algoritmo 1: Algoritmo GRASP Proposto por Feo e Resende (1989)
Entrada: Maxp,, o

Saida: Solucao Syseinor

1 inicio
2 FOhsethor +— 00;
3 para i < 1 até Maxy,., faca
4 Stnicial < GeraSolucaolnicial(a);
5 Satual < BuscaLocal(Stpicial);
6 se f(SAtual) < FOMelhor entao
7 Srethor < SAtua;
8 FOueinor < [(Satuar);
9 fim se
10 fim para
11 fim

Basicamente o algoritmo GRASP consiste em duas fases: construcao da solugao inicial

(linha 4) e refinamento da solugdo (linha 5), também conhecida como busca local.

No Algoritmo [I] existem dois pardmetros principais: o nimero maximo de iteragoes
(Mazxp.,) e o fator de aleatoriedade («). Olhando mais minuciosamente, o algoritmo
enquanto nao atingir o Maz e, repetidamente constréi uma solugdo Srpiciar (linha 4) e
esta solugao é melhorada por um procedimento de busca local (linha 5). A melhor solucao

encontrada até o momento (linhas 6 a 8) é sempre armazenada.

3.2.1 Construcdo da Solucado Inicial

A construcao da solucao inicial combina elementos de busca aleatéria e busca gulosa.
Uma das caracteristicas do GRASP ¢ a utilizacao de dois critérios para a construcao de
uma solucdo inicial: Lista de Candidatos (LC) e Lista Restrita de Candidatos (LRC). O
fator de aleatoriedade («) é o parametro de mediagao entre LC e LRC. A partir disso,

tem-se as seguintes defini¢oes:

e LC: é uma lista com todos os elementos (candidatos) a serem inseridos na solucao
do problema. LC é mantida sempre ordenada por algum critério, geralmente rela-

cionado ao impacto na qualidade da solugao que esta sendo construida.

e LRC: é uma lista formada por parte dos elementos mais bem avaliados da LC,
de acordo com o critério usado na ordenacao. Em outras palavras, a LRC é uma

sublista formada com os elementos iniciais da LC.

e «: ¢ um fator de ponderacao que determina o tamanho da LRC e, consequentemente,

quais candidatos serao considerados na selecao. Quando o« = 0, apenas o primeiro
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elemento da LC ira fazer parte da LRC, em contrapartida, quando o = 1, todos os
candidatos da LC farao parte da LRC.

3.2.1.1 Algoritmo de Construcdo da Solucdo Inicial

Neste trabalho, para a construgao de uma solucao inicial, foi desenvolvido um método que
iterativamente adiciona uma tarefa a solucdo S,iciar, que inicialmente esta vazia. Apds a

insercao de todas as tarefas, o método de construcao finaliza retornando Syiciai-

O primeiro passo do método é criar uma lista L com todas as n tarefas. A partir disso,
em cada iteracao do método a lista L é ordenada de forma nao decrescente pelo valor \;
de cada tarefa i € L.

O valor de \; representa o instante de tempo minimo de inicio do processamento da
tarefa 7, considerando as suas tarefas predecessoras. Em outras palavras, \; sera deter-
minado de acordo com o valor do maior instante de tempo de término do processamento
das tarefas predecessoras de i. Como exemplo, considere que a tarefa 3 possui como
predecessoras as tarefas 1 e 2. Considerando ainda que as tarefas 1 e 2 ja foram inseri-
das em Si,icial, € que 0s processamentos dessas tarefas se encerram, respectivamente, nos

instantes 17 e 22, entao o valor de A3 sera 22.

Caso alguma tarefa predecessora de 7 nao esteja inserida em Sy,icia, €ntao o valor de
A; serd penalizado com um valor alto (V) acrescido do tempo de processamento da tarefa i
(d;). Mais uma vez, para exemplificar essa situacao, considere agora que a tarefa 3 possui
as mesmas tarefas predecessoras 1 e 2 do exemplo anterior. No entanto, suponha que a
tarefa 1 ja foi inserida em Sy, € que a tarefa 2 ainda nao foi inserida em Sy,;ciq. Nesse

caso o valor de A3 = V¥ + ds.

Em cada iteracao do método, apds o calculo de \; e da ordenacgao de L, é escolhida
aleatoriamente uma tarefa ¢ dentre as o x |L| tarefas iniciais de L. Nesse momento t é re-
movida de L e inserida na solucao Sr,icial, sendo que o instante de inicio do processamento
da tarefa t sera \;, caso as tarefas predecessoras de t ja estejam inseridas em Sypciar, €
caso contrario, sera o maior instante de tempo de término das tarefas ja inseridas em

Stnicial até aquele momento.

Como dito anteriormente, apés a inser¢ao de todas as tarefas em Sy (L = 0), 0

método termina e a solucao Sypcia construida é retornada.

3.2.2 Busca local

A estratégia de busca local deste trabalho baseia-se na meta-heuristica Simulated Anne-
aling mostrada na Subsecao (3.2.2.1]



3.2.2.1 Simulated Annealing

Annealing é um processo técnico que visa alcancar uma estrutura homogénea em um

metal através do aquecimento a uma temperatura elevada, seguido de um resfriamento

lento e controlado (HAESER; RUGGIERO, 2008).

O Simulated Annealing foi proposto por [Kirkpatrick, Gelatt e Vecchi (1983)), tem
como proposito ser um algoritmo que busca seguir as técnicas do processo de annealing,
e é utilizado de maneira geral na solucao de problemas de otimizagao combinatéria. No
Algoritmo [2| ¢ mostrado o pseudocddigo genérico da meta-heuristica SA, com os seguintes
parametros: Solucao inicial (Srpiciar), Temperatura inicial (Tj,eia), Temperatura final
(Tfinat), Taxa de resfriamento () e Nimero de solugoes vizinhas (N,) que s@o geradas a

cada iteracao.

Algoritmo 2: Algoritmo SA Adaptado de Rochal (2013)

Entrada: SOIU.(;?LO Slniciah T‘im'ciala Tfinala 57 Nv

Saida: Solu¢ao Shiseinor

1 inicio

2 T < Tinicial;

3 | SuMelhor < Snicial;

4 SAtual < Stnicial;

5 enquanto 17" > T, faca

6 para: < 1 até N, faca

7 SVizinho < GeraVizinho(S awa);
8 Af < f(Svizinho) — f(Satual);

9 se Af <0 entao

10 SAtual < SVizinho;

11 se f(Svizinno) < f(Smeinor) €ntao
12 ‘ SMethor <= SVizinho;

13 fim se

14 senao

15 Gera um nimero aleatério p € [0, 1];
16 se p < e 2//T entao

17 SAtual < SVizinho;

18 fim se

19 fim se
20 fim para
21 T+ Txp;
22 fim enquanto

23 fim
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O algoritmo inicia com T},;.q alta e é gradualmente resfriado até alcancar a tempe-
ratura final (Tfinq). A cada iterac@o, ou seja, para cada temperatura 7', N, solugoes
vizinhas sao geradas. Se a solucao vizinha gerada apresentar uma FO melhor do que a
solugao atual, essa é atualizada. No entanto, se a solucao vizinha apresentar uma FO

pior, ela ainda pode ser aceita com uma probabilidade calculada como e=2//T

, em que
Af representa a diferenga entre as FO’s da solugao vizinha e da solucao atual, e T' é a
temperatura atual. Quanto maior a diferenca Af e menor a temperatura T, menor serd

a chance de aceitar uma solucao vizinha.

No inicio, quando a temperatura esta alta, o algoritmo tende a aceitar uma grande
variedade de solucoes. A medida que a temperatura diminui, poucas solugoes piores sao
aceitas, o que intensifica a busca em uma determinada vizinhanca. A cada iteracao, a
temperatura T é multiplicada pelo valor 5, onde [ é uma taxa com valor entre 0 e 1. O

algoritmo termina quando a temperatura 7' for menor que 7'tinq-

3.2.2.2 Geragdo de Solugdes Vizinhas

A geracao de vizinhos é uma parte fundamental do algoritmo SA. Nesta secao, é apre-
sentada a implementagao do método que gera uma solucdo vizinha (Syi.inne) @ partir da

solucao Sazyal-

Portanto, para gerar uma solugao vizinha, inicialmente se recebe uma lista de tarefas
LS. A lista LS é entao ordenada pelo tempo de inicio de processamento das tarefas em

Sawa- Em seguida, uma tarefa p é escolhida aleatoriamente entre as n tarefas de LS.

Apés selecionar a tarefa p, é definido o intervalo (range) no qual a tarefa pode ser
movida para a direita dentro de LS. Em outras palavras, esse intervalo define os possiveis
locais de troca para a tarefa p. Para a definicao do intervalo, é realizada uma busca a

partir de p, com intuito de encontrar ¢, a tultima tarefa nao sucessora de p.

Em seguida, um local de troca é escolhido aleatoriamente no intervalo definido entre
a tarefa p e a tarefa ¢ na lista LS. Isso significa que uma tarefa g em LS sera substituida

pela tarefa p nesse local de troca escolhido.

Para realizar essa substituicao, inicialmente a tarefa p é removida de LS, em seguida
é feito um movimento de shift em LS da posicao ocupada anteriormente pela tarefa p até
o local de troca (posi¢ao ocupada pela tarefa p). Entdo, a tarefa p é inserida na posigao

em que a tarefa p estava antes do movimento de shift.

Por fim, apds a realizacao do movimento descrito acima, a lista LS é submetida a
um método de atualizacao dos tempos de inicio de processamento das tarefas, levando
em consideragao agora a restricao de recursos, uma vez que a restricao de precedéncia é
observada durante o movimento. O método de atualizacao dos tempos de processamento

retorna a solugao Svyi.inne, € € apresentado na proxima subsecao.
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Essa abordagem de geragao de vizinhos permite explorar diferentes solugoes na busca
por melhores configuracoes. Cada vizinho gerado representa uma solugao potencialmente

melhor ou pior em relagao a Sapa-

Temos abaixo um exemplo com intuito de mostrar com mais clareza o processo de

geracao de solucoes vizinhas.

Na Figura[2] é mostrado um exemplo da lista LS, com 10 tarefas, ordenada pelo tempo

de inicio de processamento em S a¢ya;-

113[5|4|6|2|9]|7]|8]10

Figura 2 — Lista de tarefas LS ordenada.

O primeiro passo, é selecionar uma tarefa de maneira aleatéria em LS. Neste exemplo

é selecionado a tarefa 3 (p), como mostra a Figura 3]

™~

1(|3)s|a]6|2]9]7]|8]10

e

D

Figura 3 — Escolha aleatéria da tarefa p.

Considerando que as tarefas 9 e 8 (destacas em vermelho na Figura [4) sdo sucessoras
da tarefa 3 (p), ocorre a definigdo automatica da tarefa 2 (iltima tarefa apés p que nao é
sucessora de p) como a tarefa ¢. Portanto, temos o range definido como sendo o intervalo:
(p, ¢]. Este passo é importante para que nao seja violada a regra de precedéncia das tarefas

em LS, mantendo assim a solucao vizinha vidvel.

113]5]4]6 ;jill7'lll1o

P D

Figura 4 — Defini¢ao da tarefa ¢ e do range.

Neste momento é selecionada uma tarefa de maneira aleatéria (u) pertencente ao
intervalo (range) definido acima. Considere como exemplo, a escolha da tarefa 4 na
Figura [5| (destaque verde).

—

113 5( 4/)6 2 9/7]8/10
N’

p T @

Figura 5 — Escolha aleatéria da tarefa p dentro do intervalo (p, ¢).
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Portanto, como mostrado na Figura [0 as tarefas selecionadas para serem alteradas

sao p e W, que limitam o movimento a ser executado.

~
1( 3/)5(4/)6 2197810
P R

Figura 6 — Tarefas selecionadas para serem alteradas (p e p).

Para a realizagao do movimento, conforme dito anteriormente, inicialmente a tarefa p
é retirada de LS, para em seguida ser realizado um movimento de shift, que é responsavel
por realocar as tarefas em LS. Na Figura[7] é mostrado que as tarefas 5 e 4 sdo movidas

para a esquerda.

113|5 416(|2|9|7]|8]10

shift

Figura 7 — Shift de tarefas em LS.

Apoés o shift, a tarefa 3 (p) é inserida novamente em LS, mas agora na posigao onde

anteriormente estava a tarefa 4 (1), como pode ser visto na Figura g

3

115(4(3|6[|2|9]|7]|8]10

Figura 8 — Reinser¢ao da tarefa p em LS.

Por fim, é apresentada na Figura [ a lista LS apds a realiza¢ao do movimento. Esta

lista representa a ordem de inicio de processamento das tarefas em Sy;.inno-

115(4|3|6|2|9]|7]|8]10

Figura 9 — Lista LS apds a realizacdo do movimento.

3.2.2.3 Meétodo Atualizar Solucio

Consiste basicamente em um método responsavel por receber uma sequéncia de tarefas,
e realizar o ajuste do tempo de inicio de processamento de cada tarefa, de acordo com

recursos e precedéncia.
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O método recebe a lista de tarefas LS. O método sequencialmente calcula o menor
tempo possivel de inicio de processamento de cada tarefa ¢ € LS, considerando as tarefas
anteriores a tarefa ¢ em LS e os recursos necessarios para o processamento de ¢. Ao final,

o tempo de inicio da tarefa ¢ é atualizado na solugao S.

Dessa forma, a solucao S se torna viavel, uma vez que a lista LS ja respeitava a
ordem de precedéncia das tarefas, e a partir de agora atende a restricao de utilizacao dos

recursos.
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4 Resultados Obtidos

Neste capitulo sao detalhados nas Secoes 4.1, 4.2 e 4.3, respectivamente, os experimentos
computacionais para validar o método proposto, os resultados obtidos, e sua analise e

discussao.

4.1 Experimentos Computacionais

Para validar a qualidade das solucoes obtidas pelo método proposto, experimentos com-
putacionais foram realizados. Nas secoes seguintes sao detalhados alguns aspectos im-
portantes desta etapa, como as instancias utilizadas e a definicao dos parametros do
GRASP+SA.

4.1.1 Instancias

As instancias utilizadas para realizacao dos experimentos computacionais sao muito co-
nhecidas na literatura, pois sao utilizadas em diversos trabalhos, como [Kadam e Kadam
(2014)), |Jain, Bilolikar e Joshi| (2016) e (Goncharov] (2023).

As instancias da biblioteca PSPLIB sao divididas em quatro categorias (j30, j60, j90 e
j120). As categorias representam o tamanho (nimero de tarefas n) das instancias, ou seja,
as instancias da categoria j30 possuem 30 tarefas, as instancias da categoria j60 possuem

60 tarefas, e assim sucessivamente.

A partir disso, foram escolhidas seis instancias de cada categoria, para que houvesse
um espago amostral conciso, contendo proporcionalmente a mesma quantidade de tarefas,
e instancias pequenas, médias e grandes. Dessa forma, o objetivo era validar o método

proposto neste trabalho, em diversos cenarios.

A Figura [10| apresenta o exemplo de uma instancia hipotética j10.



25

file with basedata :j10.bas
initial value random generator: -

projects 01
jobs (incl. supersource/sink ): 12

horizon : 35
RESOURCES
- renewable @
- nonrenewable =5

- doubly constrained :0 D

PROJ IN ATION:
progf. #jobs te duedate tardcost MPM-Time
1N_10 38 26 38

PRECEDENCE RELATIONS:

jobnr.  #modes #suﬁcssmuccessors
1

1 3 2 3 4
2 1 2 56 e
3 1 2 10 1

4 1 1 9

5 1 2 7 8

6 1 2 10 1

7 1 2 9 10

8 1 1 9

9 1 1 12

10 1 1 12

1 1 1 12

12 1 0 N—_—t
REQUESTS/DURATIONS:

jobge mode duration R62

conNRWNRAANWO
o BPNWwW==20no
COnOR2NWAAO

SAVAILABILITIES:
R1R2
6 8

Figura 10 — Exemplo de instancia com 10 tarefas.

Onde os nimeros assinalados representam respectivamente:

1. Numero de recursos;

2. Numero de tarefas;

3. Lista de sucessores de cada tarefa;

4. Tempo de processamento de cada tarefa;

5. Quantidade de cada recurso utilizado por cada tarefa;

6. Quantidade de cada recurso disponiveis;

4.1.2 Escolha de Parametros

Como proposto por Feo e Resende (1995), por padrao o GRASP recebe dois parametros,

sao eles, a e Max.,. Porém, para os testes realizados, o nimero de Maxy,., foi subs-
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tituido pelo parametro I', que representa o tempo limite de execucao do algoritmo. Neste
caso, I' foi definido de maneira que o mesmo possa se adaptar aos diferentes tamanhos de

instancias (n), que variam entre 30, 60, 90 e 120 tarefas.

O valor de « foi definido executando o algoritmo da heuristica construtiva do GRASP,
para os valores do conjunto: {0, 0.2, 0.5, 0.8, 1.0}, cinco vezes para cada instancia

e com cada valor de a por 300 segundos cada execugao.

Como os melhores resultados de FO foram para 0.8 e 1.0. Foi realizado novamente,

um novo teste para os valores do conjunto: {0.8, 0.85, 0.9, 0.95, 1.0}.

Logo, como os menores valores de FO foram majoritariamente obtidos com a = 0.85,

esse valor foi o escolhido para ser usado nos experimentos computacionais.

A Tabela [I] resume os parametros do GRASP definidos para a realizacao dos experi-

mentos computacionais.

Tabela 1 — Valores dos Parametros do GRASP.

Parametro Valor
«a 0.85
r 6 X n seg

Ja para definir os parametros do SA, foram realizados testes com proposito de encon-
trar a melhor combinacao de parametros. Os conjuntos com valores usados nesses testes

sao apresentados abaixo:

Temperatura inicial (Tipiciar): {10, 50, 100, 200}

Temperatura final (Tfinq): {0.01}

Taxa de resfriamento (3): {0.1, 0.995, 0.999, 0.9}

Nimero solugoes vizinhas (N,): {10, 100, 300, 500}

Porém, ao realizar as execugoes foi percebido que havia um grande problema ao inserir
parametros com escopo grande para instancias pequenas, e o contrario, parametros com

valores pequenos para instancias grandes.

Dessa maneira foi introduzido a estratégia de parametros adaptativos (APT), proposta
por Wang, Zhang e Zhou (2021). A Tabela 2 mostra os parametros definidos. Vale
ressaltar que o parametro N, foi definido em funcao do tamanho da instancia, assim

como, a temperatura inicial (Tj,ciar)-
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Tabela 2 — Valores dos Parametros do SA.

Parametro Valor

Enicial 0.01 xn
Tfina 0.01

3 0.995000
N, 1.2xn

4.1.3 Detalhes de Implementacao e Execucdo de Testes

O algoritmo foi desenvolvido na linguagem de programacao C++, compilado com GCC
Compiler 9.4.0, e os testes executados em um computador com as configuragoes apresen-
tadas na Tabela [Bl

Tabela 3 — Ambiente Computacional.

Item Valor
Processador Ryzen 5 3.6GHz
Memoria ram 16GB

Sistema operacional ~ Ubuntu 20.04

Para cada uma das instancias, foram realizadas cinco execucoes, sendo que o tempo
maximo de execucao foi definido por I'; que conforme dito anteriormente, representa para
as instancias de tamanho 30, 60, 90 e 120, respectivamente, os valores 180, 360, 540 e 720

segundos.

Todas as instancias usadas nos experimentos computacionais deste trabalho estao dis-
poniveis para download no website da biblioteca PSPLIB. Para as instancias da categoria
j30 o website disponibiliza também o valor da FO da solucao 6tima, enquanto que para
as outras categorias o melhor valor obtido a partir de métodos heuristicos também é

apresentado.

O cédigo-fonte do método proposto neste trabalho e demais arquivos se encontram

disponiveis em: https://github.com/matheuzsr /rcpsp.

4.2 Resultados Computacionais

Nesta segao, sao mostrados os resultados computacionais obtidos a partir dos detalhes de

execucao descritos acima.

Na Tabela |4 pode-se observar os resultados para cada categoria de instancia, j30, 560,
790 e j120. Para cada uma delas se tem o valor da menor FO obtida dentre as cinco
execucoes (fpest), & média (fauy) € 0 desvio padrao (fsq). Além disso, também ¢é exibido

na coluna w o tempo gasto (em segundos) para que a solugao com valor f.s fosse gerada.


https://github.com/matheuzsr/rcpsp
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Os resultados apresentados na Tabela [d] demonstram a eficdcia do método proposto em
diferentes instancias. Na maioria das instancias os resultados se mostraram consistentes.
Isso pode ser observado através dos valores de f,; proximos a zero. Essa consisténcia
indica que a heuristica mostrou-se robusta, produzindo solucoes repetiveis e confidveis

para essas instancias.

Ademais, é interessante notar que a instancia 71201_1 apresentou um desvio padrao de
fsa = 6,5. Esse resultado indica uma maior variabilidade nos resultados encontrados para
essa instancia em particular, sugerindo que suas caracteristicas podem ter impactado a
eficiencia do GRASP+SA, ou seja, como todas as instancias na categoria j120 possuem
a mesma quantidade de tarefas (120) e a mesma quantidade de recursos (4), observou-se
mais atentamente a instancia j71201_1 e foi possivel notar que a quantidade de cada um
dos recursos, ¢ menor do que a encontrada nas demais instancias da mesma categoria, o

que pode ter impactado nessa variacao dos resultados.

Tabela 4 — Resultados da Execucao.

Instancias  feest  favg fsa  w(seg.)

j301_1 43 43 0,0 2,270633
j301.2 47 476 0,5  0,887432
j3024.9 43 43 0,0 0,000410

B0 802410 53 53 0.0 0,000406
30489 59 59 0,0 0,000413
304810 54 54 0,0 0,000416
6011 77 792 1.8 0,001436
i601.2 72 752 2.8  4,063800

6o 160249 80 80 0,0 0,001456
i6024.10 66 66 0,0 0,001452
6048.9 82 82 0,0 0001453
i6048.10 70 70 0,0 0,001439
9011 80 84 2,6 271,029068
9012 94 958 1,3 194,870640

9o 190249 80 80 0,0 0,003572
j9024.10 89 89 0,0  0,003570
790489 89 89 0,0 0,003604
j9048.10 93 93 0,0 0,003586
1201 1 127 1356 6,5 0,007173
12012 131 139,2 52 675,747958

j1g0 1120309 101 1022 13 698537857

j12030_.10 91 924 1,1 711,374463
j12060-9 101 102,4 0,9 585,594623
j12060.10 99 100,6 1,1 538,571620
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4.3 Analise e Discussao

Na Tabela[p|hd uma comparacao dos resultados obtidos pelo GRASP+SA, com os contidos

na PSBLIB, que mapeia os melhores resultados da literatura.

Para cada instancia é apresentado na coluna f* o valor da melhor solugao disponibili-
zada na literatura. Na coluna seguinte (fpes) é apresentado o menor valor de FO obtido
pelo método proposto neste trabalho, onde os valores que estao em negrito representam
que o método GRASP+SA obteve resultados idénticos aos resultados apresentados pela
biblioteca PSPLIB. Por fim, na ultima coluna é apresentado o valor de A, que representa

a diferenga percentual entre fy.; € f*, € que é calculado pela formula abaixo:

A:MXNQ

fbest

Tabela 5 — Comparagao de Resultados.
Instancias — f*  fres A(%)

3011 43 43 0,00
i301.2 A7 47 0,00
g0 130249 43 43 0,00
i3024.10 53 53 0,00
30489 59 59 0,00
i3048.10 54 54 0,00
601 1 77 77 0,00
i601.2 68 72 556
6o 160249 80 80 0,00
i6024.10 66 66 0,00
60489 82 82 0,00
i6048.10 70 70 0,00
901_1 73 80 8,75
9012 92 94 2,17
0o 190249 80 80 0,00
j9024.10 89 89 0,00
90489 89 89 0,00
j9048.10 93 93 0,00
j1201.1 105 127 17,32
j1201.2 109 131 16,79
jg0 1120309 93 101 792

j12030.10 8 91 5,49
j12060.9 101 101 0,00
j12060_.10 89 99 10,10

Pode-se verificar que para o conjuntos j30 e j60, em apenas um caso, na instancia
76012 o algoritmo nao chegou no 6timo conhecido disponivel na PSBLIB, apresentando

assim para esses conjuntos 91.6% de assertividade.
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Para o conjunto de instancias j90, o algoritmo nao foi capaz de alcancar os 6timos
conhecidos para as instancias 7901_1 e j901_2, mas obteve uma diferenca percentual (A)
baixa. Nas demais instancias do mesmo conjunto ele chegou no 6timo conhecido em todas,

com aproximadamente 3 milissegundos, conforme pode ser observado na Tabela [4]

Para as instancias j120, a maior encontrada na PSBLIB, o algoritmo nao performou
tao bem quanto nos demais conjuntos, encontrando o 6timo conhecido em apenas uma
das instancias, e em um tempo relativamente alto. Nas demais instancias a diferenga
percentual ficou um pouco elevada, principalmente para as instancias 712011 e 712012

que apresentaram A de 17,32% e 16, 79%, respectivamente.

Portanto, pode-se dizer que para resolucao do RCPSP o algoritmo proposto apresen-
tou resultados consistentes e satisfatorios para pequenas e médias instancias. Ja para
instancias de grande porte nao obteve o mesmo éxito, sendo necessarios estudos futuros

visando o aprimoramento da busca local.
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5 Conclusao

Neste trabalho é tratado o Problema de Programacao de Projetos com Restrigoes de Re-
cursos (RCPSP). Foi proposto um método que usa a meta-heuristica GRASP, sendo o
Stmulated Annealing usado na etapa de busca local. O método proposto gerou resultados
bons e consistentes, em tempos consideravelmente baixos, levando em conta a disponibi-

lidade limitada de recursos e regras de precedéncia das tarefas.

Os resultados obtidos mostraram também a eficdcia dessa abordagem para diferentes
instancias do problema. Porém, os resultados mostram que o método tem mais eficacia
para instancias de pequeno e médio porte apresentando uma eficiéncia de 83% em atingir

os resultados apresentados na literatura para as instancias das categorias 730, 560 e 790.

Como trabalho futuro, recomenda-se explorar outro método de busca local, como por
exemplo o que é proposto por Goncharov| (2022), com intuito de encontrar solugoes ainda

melhores, principalmente para as instancias de grande porte.
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