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Elisângela Martins de Śa
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RESUMO
O problema de Sequenciamento em Projetos com Restrição emRecursos e Múltiplos

Modos de Execução (Multi-mode Resource Constrained Project Scheduling Problem- MRCPSP)
consiste em sequenciar todas as atividades de um projeto, respeitando a ordem de precedência des-
sas atividades, que, uma vez iniciadas, não podem ser interrompidas. As atividades possuem várias
combinações de modos de execução, na forma de diferentes combinações de tempo de processa-
mento e consumo de recursos. O objetivo é minimizar o tempo de duração do projeto, encontrando
tempos de inı́cio para cada atividade do projeto. Trata-se de um problema NP-Difı́cil e este artigo
estuda sua solução pela estratégiaLocal Branching(LB). Foram realizados testes computacionais
utilizando instâncias da biblioteca PSPLIB. Os melhores resultados conhecidos para as instâncias
usadas nos testes são apresentados como referência para validar os resultados obtidos pelo LB.
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ABSTRACT
In this paper the nonpreemptive Multi-mode Resource Constrained Project Scheduling

Problem (MRCPSP) is addressed. This problem aims to scheduling all jobs of a project subject to
the precedence relations among these jobs, which, once started, can not be interrupted. The jobs
have combinations of execution modes, which consist of different processing times and resource
consumption. The goal is to minimize the project makespan and determine start times for each
project activity. For solving this NP-Hard problem, this article presents an implementation of the
Local Branching Method (LB). Computational tests were performed for classes of instances of the
PSPLIB public library. The known results of these instanceswere used as a reference to validate
the results obtained by the LB.

KEYWORDS. Project Scheduling. Local Branching. Matheuristics.

Paper topics (indicate in order of PRIORITY the paper topic(s))

https://proceedings.science/p/85311?lang=pt-br

https://proceedings.science/p/85311?lang=pt-br


1. Introdução
O problema de Sequenciamento em Projetos com Restrição emRecursos e Múltiplos

Modos de Execução (Multi-mode Resource Constrained Project Scheduling Problem- MRCPSP)
é caracterizado da seguinte maneira. Cada tarefaj = 1, ..., n do projeto deve ser processada sem
interrupção e sujeita à relação de precedência entreoutras tarefas, isto é, cada tarefaj deve ser
iniciada somente após todas as suas predecessorasp ∈ Pj , sendoPj o conjunto de tarefas que
precedemj. Por convenção,j = 1 e j = n são tarefas fictı́cias, tal quej = 1 e j = n deverão
ser, respectivamente, a primeira e a última tarefas no sequenciamento. Cada tarefaj é executada
em um modo de execuçãom ∈ Mj, que estabelece o tempo de processamentodjm e a demanda
de recursos renováveisrρjmk e de recursos não-renováveisrυjmk do tipok, parak = 1, ..., |K|. Os
recursos renováveis são restaurados em sua capacidade m´aximaRρ

k a cada perı́odo de tempot. Já os
recursos não-renováveis possuem uma capacidade dispon´ıvel Rυ

k para toda a duração do projeto e
não são restaurados. Todos os parâmetros são inteiros não-negativos. O objetivo para o MRCPSP é
encontrar uma combinação factı́vel dos modos de execuç˜ao para as tarefas assim como determinar
um sequenciamento factı́vel sujeito às restrições de recursos e precedência, tal que a duração do
projeto seja mı́nima.

O MRCPSP é um problema NP-Difı́cil, conforme [Blazewicz etal., 1983]. Kolisch e
Drexl [1997] demonstraram que encontrar uma solução viável para o MRCPSP, com pelo menos
dois tipos de recursos não-renováveis e no mı́nimo dois modos de execução, é um problema NP-
Difı́cil.

Seja a variável de decisão denotada porxjmt, sendo igual a 1 se a atividadej é execu-
tada no modom e possui término no perı́odot. Caso contrário,xjmt é igual a 0. A formulação
matemática recorrente na literatura e apresentada por Talbot [1982] para o MRCPSP é dada por:

(P ) min

|Mn|
∑

m=1

LFTn
∑

t=EFTn

txnmt (1)

s.a.
|Mj |
∑

m=1

LFTj
∑

t=EFTj

xjmt = 1, j = 1, ..., n (2)

|Mi|
∑

m=1

LFTi
∑

t=EFTi

tximt ≤

|Mj |
∑

m=1

LFTj
∑

t=EFTj

(t− djm)xjmt,∀(i, j) ∈ A (3)

n
∑

j=1

|Mj |
∑

m=1

min{t+djm−1,LFTj}
∑

s=max{t,EFTj}

rρjmkxjms ≤ Rρ
k, k = 1, ..., Rρ; t = 1, ..., T (4)

n
∑

j=1

|Mj |
∑

m=1

LFTj
∑

t=EFTj

rνjmkxjmt ≤ Rν
k, k = 1, ..., Rν (5)

xjmt ∈ {0, 1}(j = 1, ..., n;m = 1, ...|Mj |; t = EFTj , ..., LFTj) (6)

Nessa formulação, a expressão (1) apresenta o objetivo de minimizar o término da última
atividade; a expressão (2) representa a execução de um modo por atividade, assim como a atribuição
de um único tempo de término; a expressão (3) apresenta a relação de precedência entre atividades;
a expressão (4) assegura que a disponibilidade de recursosrenováveis por perı́odo não seja violada;
a expressão (5) corresponde à restrição de recursos não renováveis; finalmente, a expressão (6)
mostra a caracterı́stica binária da variável de decisãoxjmt. Os valoresESTj , LSTj , EFTj e
LFTj são obtidos pelo método do Caminho Crı́tico, conforme Kelley Jr e Walker [1959], após a
atribuição do modo com menor duração, para cada atividade.
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Neste artigo é apresentada uma variação doLocal Branching(LB) proposta por Fischetti e
Lodi [2003]. A estratégia LB se assemelha às conhecidas metaheurı́sticas de busca local, mas, dife-
rentemente destas, as vizinhanças são obtidas por meio dedesigualdades lineares conhecidas como
local branching cuts. Essas desigualdades são inseridas noMixed-Integer Programming(MIP) para
garantir otimalidade local. Algumas abordagens recentes baseadas em LB para a solução de pro-
blemas de otimização inteira são, dentre outros, Acuna-Agost et al. [2011] para sequenciamento
ferroviário, Rodrı́guez-Martı́n e Salazar-González [2010] para problemas de fluxo em rede, Li et al.
[2012] para planejamento de cargas, e Zhu et al. [2006] para oMRCPSP.

A proposta do presente artigo constitui da resolução de umMIP para encontrar uma
solução inicialx̄, baseada no menor tempo de duração das tarefas. Essa soluc¸ão é, então, utili-
zada pela estratégia LB, que, para cada vizinhança geradaem torno dēx, busca pela otimalidade
local. Para cada nova solução ótima localx∗ encontrada, a região em torno da soluçãox̄ é excluı́da,
e, então, a busca recomeça em torno dex∗. Para apresentar a adaptação aqui proposta, inicialmente
uma revisão literária é apresentada na Seção 2. Em seguida, a adaptação da estratégia LB para
o MRCPSP é discutida na Seção 3. Os resultados computacionais encontrados são discutidos na
Seção 4. A Seção 5 apresenta conclusões sobre a proposta apresentada neste trabalho.

2. Revis̃ao de Literatura
Nessa seção são apresentadas as abordagens exatas para resolução do MRCPSP e uma

discussão das metaheurı́sticas recentes destacadas pelaliteratura.

2.1. Soluç̃oes usando Ḿetodos Exatos
Patterson et al. [1989] propuseram um algoritmoBranch-and-Bound(B&B), conhecido

comoÁrvore de Precedência, cujo sequenciamento é contruı́dopor meio de uma árvore. Em se-
guida, Sprecher [1994]; Sprecher e Drexl [1998] aprimoraram esta abordagem, incluindo outros
critérios debranching. Já Sprecher et al. [1997] apresentaram uma nova abordagemB&B, introdu-
zindo o conceito de Alternativas de Modo e Atraso (Mode and Delay Alternatives). Essa abordagem
também constrói um sequenciamento sobre uma árvore. Posteriormente, utilizando o conceito de
Alternativas de Modo e Atraso, Hartmann e Drexl [1998] criaram o conceito de Alternativas de
Modo e Extensão (Mode and Extension Alternatives). Essas três abordagens B&B podem ser en-
contradas, detalhadamente, com comparações entre si, emHartmann e Drexl [1998].

A última abordagem exata para resolução do MRCPSP com minimização domakespan,
conhecida pelos autores do presente artigo, é devida a Zhu et al. [2006], no qual é apresentado um
algoritmoBranch-and-Cutpara o MRCPSP. Os autores afirmam que a abordagem que utilizaram
consome menor tempo de execução na determinação de sequenciamentos ótimos em relação ao
trabalho de Sprecher e Drexl [1998]. Entretanto, verificando a diferença no esforço computacional
de ambos os trabalhos, o último apresenta uma enumeraçãomais rápida. Como destaque do trabalho
de Zhu et al. [2006], os autores encontraram valores ótimospara 506 de 552 instâncias da maior
classe (J30) da biblioteca pública PSPLIB [Kolisch e Sprecher, 1997], mantendo um tempo de 3600
segundos como critério de parada para o B&C.

2.2. Soluç̃oes usando Metaheuŕısticas
Bouleimen e Lecocq [2003] apresentam uma implementação da metaheurı́sticaSimulated

Annealing(SA) como busca local em dois estágios. No primeiro estágio, a vizinhança é baseada
somente em modos de execução, e, nos casos em que é possı́vel melhorar omakespan, o segundo
estágio é executado somente em vizinhanças baseadas em tarefas. Zhang et al. [2006] discutem a
metaheurı́stica evolucionariaParticle Swarm Optimization(PSO) com a adição de um procedimento
para reparar soluções inviáveis. A metaheuristica PSO também foi usada em Jarboui et al. [2008]
para atribuir modos de execução para as tarefas, mas, neste caso, um procedimento de busca local
determina o sequencianento das tarefas. Em Mika et al. [2008] foi proposta uma implementação da
metaheurı́sticaTabu Search(TS) para o MRCPSP, considerando tempos desetup. Uma abordagem
baseada na metaheurı́stica Evolução Diferencial (DE) éapresentada por Damak et al. [2009], no
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qual os autores comparam os resultados encontrados em relac¸ão aos resultados de Jarboui et al.
[2008] e Bouleimen e Lecocq [2003]. Uma abordagem via Artificial Immune System (AIS) foi
utilizada por Van Peteghem e Vanhoucke [2009], que utiliza oprincı́pio da seleção clonal para
explorar várias regiões do espaço de busca.

Lova et al. [2009] apresenta uma implementação de um Algoritmo Genético (AG) com a
heurı́sticaMulti-mode Forward/Backward Improvement(MFBI). A mesma técnica de hibridização
é usada em Van Peteghem e Vanhoucke [2010], sendo que, nestecaso, os autores destacam a
contribuição da MFBI para o GA. A adaptação do GA de Van Peteghem e Vanhoucke [2010]
recebe destaque como o melhor trabalho na resolução de grandes instâncias de acordo com o es-
tudo de Van Peteghem e Vanhoucke [2014]. O trabalho de Okada et al. [2014] também apresenta
um GA hibridizado com a MFBI e procedimentos de busca local baseados no Caminho Crı́tico.
O método Scatter-search foi implementado por Van Petegheme Vanhoucke [2011], que também
utiliza uma heurı́stica na tentativa de construir soluções viáveis. Um procedimento baseado no Al-
goritmo de Colonia de Formigas foi usado por Chiang et al. [2008]; Li e Zhang [2013], sendo que
Li e Zhang [2013] usa Regras de Prioridade para guiar as “formigas” na escolha de tarefas enquanto
programa o sequenciamento. Em Muller [2011] a metaheurı́stica Adaptive Large Neighborhood Se-
arch (ALNS) foi utilizada. Essa metaheurı́stica utiliza várias estruturas de vizinhanças, e, durante
a busca, as vizinhanças competem umas com as outras para melhorar a solução corrente. Wauters
et al. [2011] apresenta uma abordagem multi-agente, no qualheurı́sticas competem para apresentar
o melhor sequenciamento. Em Fernandes e Souza [2017], os autores apresentam uma estratégia hi-
bridizada entre as metaheurı́sticas AIS e ALNS, obtendo resultados significativos para as instâncias
da PSPLIB.

Em Van Peteghem e Vanhoucke [2014] é apresentado uma comparação entre algumas das
metaheurı́sticas citadas para resolução do MRCPSP sobrea biblioteca publica PSPLIB, ao mesmo
tempo em que propõe uma nova biblioteca de instãncias, denominada MMLIB, contendo novas
classes de problemas.

3. Estratégia Local Branching
Seja o um problema de Programação Inteira Mista (Mixed-Integer Program-MIP) (PI):

(PI) min c′x (7)

s.a.

Ax ≥ b (8)

xj ≥ 0, j ∈ N (9)

xj ∈ {0, 1}, j ∈ I (10)

tendo, associada, uma solução viável de referênciax̄ de(PI).
Fischetti e Lodi [2003] apresentaram a heurı́sticaLocal Branching(LB) para para a

solução de MIPs baseado na fixação de variáveis e na tentativa de garantir a otimalidade na vizinhança
de x̄. Eles discutem a introdução da restrição de ramificaç˜aobranching, com o objetivo de definir
uma vizinhança para uma solução viável de referência,e, também, a possibilidade de gerar pseudo-
cortes, para excluir partes do espaço de soluções.

A estratégia LB fixa algumas variáveis, isto é, exige que uma certa quantidade de variáveis
assuma os mesmos valores que a solução de referência, semfixar as outras variáveis. Sendo assim,
tem-se a adição de uma restrição linear ao problema original. A restrição adicionadaδ(x, x̄) ≤ k
define, de acordo com Fischetti e Lodi [2003], uma vizinhança k-ótimaNk dex̄. Seja
S̄ = {j : x̄j = 1}. Então:

δ(x, x̄) =
∑

j∈S̄

(1− xj) +
∑

j\S̄

xj (11)
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A vizinhançaNk, para algumk inteiro, é então definida como:

Nk(x̄) = {x obtida de (PI) : δ(x, x̄) ≤ k}

Como discutido em Fischetti e Lodi [2003], a expressão (11)pode ser usada com uma
regra debranchingpara(PI). Dado x̄, o espaço de soluções associado ao nó atual em algum
esquema de enumeração, pode ser particionado pelas regras:

δ(x, x̄) ≤ k (left branch) ou δ(x, x̄) ≥ k + 1 (right branch)

O parâmetrok deve ser escolhido de forma apropriada a garantir um subproblema mais
fácil de resolver após a adição do corteleft branch, isto é, a vizinhançaNk(x̄) deve ser suficiente-
mente pequena para ser otimizada em tempo aceitável, bem como grande o suficiente na tentativa
de encontrar soluções melhores quex̄. Essa abordagem do LB descrita até o momento, corres-
ponde a um método exato. A conversão do LB para uma heurı́stica pode ser descrita ao adicionar o
parâmetronode time limit, que é usado para incorporar um tempo limite para a explorac¸ão do
nó left branch. Esse parâmetro define o tempo limite para resolver cada subproblema gerado pelo
corteleft branch.

3.1. Construç̃ao de uma Soluç̃ao Inicial
Uma solução viável para o MRCPSP consiste na seleção demodos de execução, tal que

o consumo de recursos não-renováveis deve ser respeitadode acordo com a disponibilidade desses
recursos. Sejaxjm = 1 se a tarefaj é executada no modom; caso contrárioxjm = 0. O seguinte
problema binário é utilizado para obter uma solução inicial factı́vel.

(P ′) min
n
∑

j=1

djmxjm (12)

s.a.
|Mj |
∑

m=1

xjm = 1, j = 1, ..., n (13)

n
∑

j=1

|Mj |
∑

m=1

rνjmkxjm ≤ Rν
k, k = 1, ..., Rν (14)

xjm ∈ {0, 1}(j = 1, ..., n;m = 1, ...|Mj |) (15)

De acordo com essa formução, a expressão (12) procura pelos modos de execução que
apresentam os menores tempo de duração. A expressão (13)garante um modo de execução por ta-
refa e a expressão (14) garante que os modos de execução respeitem a disponibilidade dos recursos
não-renováveis. Encontrar uma uma solução para(P ′) é um problema NP-Difı́cil, pois esse pro-
blema corresponde ao conhecido Problema da Mochila Multidimensional 0-1. Entretanto,solvers
atuais de programação inteira podem resolver esse problema de forma ótima em tempo computaci-
onal surpreendentemente rápido. Essa mesma estratégia foi usada eficientemente por Santos et al.
[2014].

Após definir os modos de execução, basta então sequenciar as tarefas, respeitando as
restrições de precedência e consumo de recursos renováveis. O Esquema de Geração de Sequen-
ciamento Serial (Serial Scheduling Scheme - SSS), descrito em Kolisch [1996], foi utilizado para
definir os tempos de inı́cio (e fim) das tarefas. O SSS precisa de uma lista de tarefasLJ para criar
o sequenciamento, respeitando a ordem em que as tarefas aparecem na lista, já que esse esquema
de sequenciamento atribui o instante mais cedo possı́vel para uma determinada tarefa. Sendo assim,
com o mesmo conjunto de tarefas, porém considerando as tarefas em ordem diversa e respeitando a
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restrição de precedência, é possı́vel construir mais de um sequenciamento distinto [Demeulemees-
ter, 2002].

Seja entãōx a solução construı́da. A codificaçãoS(x̄) = (LJ , LM , LT ), representa a
soluçãox̄ em listas, ou seja,LJ para as tarefas,LM para modos de execução eLT para os tempos
de término. Logo, essa codificação em listas indica que durante o processsamento do SSS para uma
tarefaj na posiçãoi deLJ , seu modo de execução na posiçãoi deLM é verificado para atribuir um
tempo de término na posiçãoi deLT .
3.2. Adaptaç̃ao Local Branching para o MRCPSP

O esquema de busca local utilizado neste trabalho é uma adaptação da heurı́sticaLocal
Branchingdescrita anteriormente, utlizando, como solução inicial de referênciāx de (P ′), parax̄
ótima obtida como citado no item de seção anterior. A expressão (11) é reescrita para o MRCPSP
da seguinte maneira:

δ(x, x̄) =

n
∑

j=1

|Mj |
∑

m=1

LFTj
∑

t=EFTj

(xjmt(1− x̄jmt) + x̄jmt(1− xjmt)) (16)

Sendo assim, a busca em uma vizinhançaNk(x̄) pode ser definida adicionando o corte
kmin ≤ δ(x, x̄) ≤ k; já o novo conjunto de soluçõesX = X\Nk(x̄) é representado eliminando-se
kmin ≤ δ(x, x̄) ≤ k e adicionando o corteδ(x, x̄) ≥ k + 1. Sejax̄ a solução factı́vel inicial cons-
truı́da eX o conjunto de todas as soluções factı́veis de(P ). O Algoritmo 1 apresenta a adaptação
da heurı́stica LB para a solução do MRCPSP.

Algoritmo 1: Local Branching - (LB)
Entrada: x̄, k0, node time limit

1 k = k0 ;
2 kmin = 1 ;
3 enquanto critério de parada ñao satisfeito faça
4 ResolverMIP SOLVER(P1,X ∩Nk(x̄),node time limit) ;
5 se soluç̃aox∗ ∈ X ∩Nk(x̄) é ótima ou víavel && é melhor quēx então
6 se x∗ é soluç̃ao ótima então
7 X = X\Nk(x̄) ;
8 inicializar k ekmin ;
9 fim

10 x̄ = x∗ ;
11 señao
12 se soluç̃aox∗ ∈ X ∩Nk(x̄) é invíavel || x∗ é ótima e ñao é melhor quēx

então
13 kmin = k ;
14 k = k +max(1, ⌈k/2⌉) ;
15 señao
16 k = max(1, ⌈k/2⌉) ;
17 sek ≤ kmin então
18 perturbarSolucao(x̄) ;
19 reiniciaX ;
20 fim
21 fim
22 fim
23 fim

O algoritmo começa com uma solução viávelx̄ de(P ). Em seguida, o nó correspondente
aoleft branché adicionado, criando um subproblema resolvido por um MIPsolver. Se uma solução
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ótima e de melhorax∗ é encontrada, então o processo realiza umbacktrackao nó anterior e oleft
branch é substituı́do peloright branchem (P ). A partir desse instante, a solução de referência é
atualizada parax∗ e um novoleft branché adicionado. Se o tempo limite é alcançado ex∗ não
é uma solução melhor quēx, a cardinalidade da vizinhança é diminuı́da, na tentativa de garantir
otimalidade local em uma vizinhança menor gerada pelo novoleft branchparak reduzido. Caso
a soluçãox∗ seja ótima e sem apresentar melhora em relação ax̄, ou nenhuma solução viável
é encontrada, a vizinhançaNk(x̄) se torna maior, devido ao aumento dek e, por consequência,
espera-se realizar uma busca local em uma vizinhança aumentada, sem a adição de umright branch,
pois não há critérios matemáticos que permitem excluira região criada peloleft branch. Entretanto,
um novoleft branchserá criado parak aumentado.

Quando a cardinalidade da vizinhança é diminuı́da por meio dek, há a possibilidade da
heurı́stica LB entrar em um ciclo, isto é, quandok é igual (ou menor) akmin. Caso isso aconteça,
é necessário um procedimento para diversificação na heurı́stica LB. Esse procedimento é desta-
cado por Fischetti e Lodi [2003] comostrong diversification. Esse procedimento de perturbação
é necessário para retirar a LB do ótimo local, gerando umanova solução de referência a partir da
codificação em listasS(x̄) discutida na Seção 3.1. O procedimento para diversificação utilizado
neste trabalho inclui duas estruturas de vizinhanças discutidas em [Fernandes e Souza, 2017]:

(i) NJ-SH: Uma tarefaj é selecionada na posiçãoi deLJ . Então, seu predecessorp ∈ Pj e seu
sucessor mais próximoss ∈ Sj são encontrados, respectivamente, nas posiçõesip e is da lista
LJ , para determinar o quão longej pode ser movida para frente ou para trás emLJ . Após,j
é colocada na nova posiçãoī, tal quēi 6= i e ip < ī < is;

(ii) NM-CM: Uma tarefaj é selecionada na posiçãoi de LJ . Em seguida, um novo modo de
execuçãōm 6= m, sendom o modo corrente, é selecionado paraj na posiçãoi deLM , desde
que a solução permaneça viável em relação aos recursos não-renováveis de acordo com o valor
ERR(s) dado por:

ERR(s) =
n
∑

j=1

max

{

0,
Kν
∑

k=1

rjmk −Rν
k

}

Para realizar a perturbação, a melhor soluçãox̄ encontrada pela heurı́stica LB é codificada
por meio deS(x̄). A lista LJ é ordenada de forma crescente pelos tempos de término, de acordo
a listaLT . Então, as listasLJ e LM são modificadas por meio das estruturasNJ-SH e NM-CM,
aleatoriamente. O número de movimentos para cada estrutura de vizinhaça én − 2, paran o
número de tarefas no projeto. Por fim, o sequenciador SSS cria o novo sequenciamento e é realizada
a decodificação das listasLJ , LM eLT para a nova solução de referênciax̄.

4. Resultados Computacionais
A abordagem deste trabalho, baseada na estratégiaLocal Branching, foi implementada

em linguagem C++, utilizando osolverCPLEX, e compilador GNU G++ 5.4.0. Os testes foram re-
alizados em um computador com processador Intel Core i3-3217U; 1.80GHz; 4GB RAM; e sistema
operacional Ubuntu Linux 64 bits. Para os testes, foram utilizadas as classes J20 e J30 da biblioteca
pública PSPLIB. Para cada subproblema, foi considerado umtempo de 180 segundos de resolução,
isto é,node time limit = 180. Já o valor inicial parak foi definido como 15. Esses valores
estão de acordo com o observado em Fischetti e Lodi [2003]. Ocritério de parada da LB foi de
1800 segundos para a classe J20 e 3600 segundos para a classe J30. Esses tempos foram escolhi-
dos por critério de comparação com o trabalho de Zhu et al.[2006], que é referência na literatura.
SejaOPT o número de ótimos encontrados;GAPopt o desvio médio para os ótimos encontrados;
GAPcpm o desvio médio para olower boundCaminho Crı́tico eGAP const

cpm o desvio médio para o
lower boundCaminho Crı́tico da solução inicial construı́da. Os valores deGAP mostram o quão
longe, em média, as soluções estão de um outro valor de referência, isto é, para este trabalho, os
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valores de referência são os valores ótimos ou os valoresdo lower bound. A Tabela 1 apresenta
estes resultados.

Tabela 1: Resultados para a bibliotea pública PSPLIB

classe OPT GAPopt (%) GAPcpm (%) GAP const
cpm (%)

J20 (554 inst̂ancias) 498 0.5230 17.8684 38.1709
J30 (552 inst̂ancias) 445 1.3689 20.2880 43.3982

De acordo com a Tabela 1, percebe-se que o valorGAPopt é menor que 1% para a classe
J20 e de 1.4% para a classe J30, isto é, quando a solução ótima (para a classe J20) ou a melhor
solução conhecida (para a classe J30) não foi encontrada, peloGAPopt percebe-se que a solução
encontrada não está distante da solução ótima (ou melhor solução conhecida). Destaca-se também
que 89% das soluções ótimas foram encontradas para a classe J20 e 80% das melhores soluções
conhecidas para a classe J30 foram encontradas no tempo limite adotado.

Para discussão dos resultados obtidos pela adaptação LBapresentada no Algoritmo 1, os
resultados de Zhu et al. [2006] foram utilizados como referˆencia. Esses autores também utilizaram
as classes J20 e J30 com o mesmo tempo para critério de paradado B&C em um computador cuja
frequência de processamento também é de 1.8GHz. A Tabela2 apresentada os resultados.

Tabela 2: Resultados para as classe J20 e J30 da bibliotea pública PSPLIB
J20 J30

Trabalho OPT GAPopt OPT GAPcpm

Zhu et al. [2006] 554 0 506 0.09
LB adaptada 498 0.52 445 1.3689

Há uma diferença entre o B&C de Zhu et al. [2006] para a adaptação LB deste trabalho.
A justificativa para essa diferença é que as desigualdadesgeradas por Zhu et al. [2006] são válidas
para o MRCPSP, o que apresenta melhores limites para resoluc¸ão do problema(P ) do que as
desigualdade do tipo (16).

5. Conclus̃ao
Este trabalho apresenta a implementação da estratégiaLocal Branchingpara a solução

do problema de Sequenciamento em Projetos com Restrição em Recursos e Múltiplos Modos de
Execução (Multi-mode Resource Constrained Project Scheduling Problem- MRCPSP). Foram dis-
cutidas as adaptações das restrições geradas pela LB padrão para o problema em discussão, assim
como foi apresentada e discutida a implementação do algoritmo LB para solucionar o MRCPSP.
As duas maiores classes de instâncias da bilioteca pública PSPLIB foram solucionadas. Os resulta-
dos foram comparados com uma abordagemBranch-and-Cutque utiliza geração de desigualdades
válidas para o MRCPSP. Há uma diferença a favor doBranch-and-Cut, devido à qualidade dos
limites gerados pelas desigualdades desse método. Percebe-se que a adaptação da LB pode ser
aprimorada para gerar outros cortes além dos pseudo-cortes padrões. Além disso, uma abordagem
de perturbação usando busca local pode ser inserida na LB para a fase destrong diversification,
quando ocorre a ciclagem, o que também pode implicar em melhoria de desempenho.
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