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RESUMO

Este trabalho trata do problema de Flow Shop Scheduling Problem (PFSP), onde um conjunto de
tarefas devem ser sequenciadas numa quantidade de maquinas, objetivando a minimizacéo do Total
Completion Time (TCT) do processo. A proposta é, portanto, solucionar o problema através da
aplicacdo das meta- heuristicas Variable Neighborhood Descent (VND) e Iterated Local Search
(ILS). Para a construcdo da solucdo inicial, utilizou-se um algoritmo aleatorizado e 0o NEH, proposto
por (Newaz Enscore e Ham 1983), e as buscas locais foram incorporadas nas meta-heuristicas para
refinamento de resultados. Os métodos foram aplicados ao conjunto de instancias proposto por
(Taillard 1993) e tiveram seus respectivos desempenhos comparados as melhores solucGes
conhecidas na literatura a fim de conferir sua eficacia. Verificou-se, entdo, que o método NEH
garante uma solucdo inicial de alta qualidade e, associado ao ILS, gera melhores resultados finais
com tempo computacional razoavel.

Palavras chave: Programacdo da producdo, Sequenciamento de Tarefas, Flow Shop, Meta-
heuristicas.

ABSTRACT

This research deals with the problem of Flow Shop Scheduling Problem (PFSP), where a set of
tasks must be sequenced in a number of machines, focusing on minimizing the process Total
Completion Time (TCT). Thus, the proposal is solving the problem through the application of
Variable Neighborhood Descent (VND) and Iterated Local Search (ILS) meta-heuristics. To
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construct the initial solution, it was used a randomized algorithm and NEH proposed by (Newaz
Enscore and Ham 1983), and local searches were incorporated in the meta-heuristics to refine results.
These methods were applied to instances proposed by (Taillard 1993), and their respective
performances were compared to the best known solutions in literature in order to check their
effectiveness. It was verified then, that the NEH method ensures a high quality initial solution and,
associated with ILS, produces better final results with reasonable computing time.

Key-words: Production Scheduling, Job Scheduling, Flow Shop, Meta- heuristics.

1 INTRODUCAO

Os problemas de scheduling em Flow Shop (Flow Shop Scheduling Problem - FSP), sdo
comuns em um sistema produtivo em que as tarefas seguem o mesmo fluxo por todas as maquinas
na mesma sequéncia, este € um dos mais importantes e mais estudados problemas de planejamento
da producéo (Fuchigami e Rangel, 2015). Tais problemas tem o objetivo de obter uma sequéncia
de tarefas que otimiza uma determinada medida de desempenho.

Nos modelos matematicos utilizados para resolucdo do problema, as medidas mais utilizadas
referem-se a minimizacdo da duracdo total da programacdo (makespan), associada a utilizacédo
eficiente dos recursos produtivos disponiveis, e a minimizacdo do tempo total de processamento
(total completion time) (Rossi, Nagano e Tavares 2016). Sendo que esta Ultima foi a medida
trabalhada neste estudo.

Tal problema de programacéo da producao é NP-dificil, a dificuldade em propor e resolver
os problemas deste nivel de complexidade consistem num desafio que tem gerado diversas
pesquisas no ambito académico (Garey et al. 1976, Rinnoy Kan 1976). Devido ao alto custo
computacional dos modelos matematicos de métodos exatos os algoritmos Heuristicos (H) e os
Meta-Heuristicos (MH) séo alternativas que alcancam resultados satisfatorios para tais problemas
rapidamente, com um tempo computacional aceitavel, mas ndo garantem que a solucdo obtida seja
a solucdo 6tima (Fernandez-Viagas e Framinan, 2015).

O objetivo deste trabalho é obter solugdes de qualidade para o problema de Flow Shop
scheduling com a reducdo do total completion time (TCT) das atividades, para oferecer apoio a
tomada de decisdo na programacdo da producdo. Para isso, foram apresentadas duas meta-
heuristicas baseadas nos algoritmos de Variable Neighbordhood Search e Iterated Local Search, as
quais foram iniciadas com o metodo NEH, de forma a obter solu¢des de maior qualidade, as quais
foram aplicadas a um conjunto de instancias da literatura.

Assim, este artigo foi estruturado com uma breve introducdo do tema e sua importancia,
posteriormente no tépico referencial tedrico abordou-se os assuntos relevantes ao estudo. Entéo

apresentou-se 0 método e as heuristicas utilizadas de maneira mais ampla, no proximo topico na
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analise de resultados expbe-se os resultados encontrados e realiza-se uma comparagcdo com 0S

melhores tempos encontrados na literatura juntamente com os tempos computacionais de ambos.

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 O PROBLEMA DE FLOW SHOP

Em um problema de flowshop, um conjunto de jobs (tarefas) deve ser processado por meio
de mdltiplas estacdes na mesma ordem, desde a primeira até a Ultima estacdo, e cada estacdo tem
unicamente uma maquina (Lugo et. al. 2013).Para a modelagem deste problema sdo aceitas as
premissas de que cada maquina esta disponivel continuamente, sem interrup¢des, de modo que o
tempo de setup esta incluso nos tempos de processamento independente das tarefas precedentes,
sendo que cada tarefa possui apenas uma sucessora e uma precedente. Além disso, cada maquina
processa apenas uma tarefa de cada vez (Fernandez-Viagas e Framinan 2015).

Alguns objetivos em realizar a alocacdo de tarefas corresponde a minimizar o makespan —
tempo de término da ultima tarefa-, e o Total Completion Time — soma de todos os términos das
tarefas, também denominado Cmax (Yahyaoui et al. 2015). Quando o nimero de maguinas € maior
que 3 o problema de Flow Shop é caracterizado como NP-dificil e por isso, faz-se 0 uso de
heuristicas e meta-heuristicas para resolvé-los, de forma a reduzir os altos custos computacionais

decorrentes de solucdes advindas de métodos exatos.

2.2 HEURISTICAS E META-HEURISTICAS

Os métodos heuristicos podem ser classificados em construtivos e de refinamento,
dependendo da forma de obtencao da solucdo. Os métodos construtivos se caracterizam pelo fato de
gerarem apenas uma soluc¢do, que serd a solucéo final do problema (Palmer 1965, Campbell et al.
1970, Gupta 1971, Dannenbring 1977, Nawaz et al. 1983, Koulamas 1998, Davoud Pour 2001,
Nagano e Moccellin 2002, Kalczynski e Kamburowski 2007).

No caso dos métodos de refinamento, obtém-se uma solucéo inicial e, posteriormente, através
de algum procedimento iterativo (que geralmente envolve trocas de posi¢cfes dos jobs na
sequéncia), como as buscas locais, busca-se obter uma sequéncia das tarefas melhor que a atual.

Ap0s a construcdo de uma solucéo inicial aplica-se heuristicas de Busca Local (métodos de
refinamento), que consiste em, caminhar pelo espaco de solugdes, no intuito de refinar a solugéo
corrente, essa nova solucéo é chamada de “solugdo vizinha”. Define-se como “solugéo vizinha” uma
nova sequéncia das tarefas, obtida a partir da solucéo inicial, pela troca de posicdes entre duas
tarefas adjacentes (Dannenbring 1977).
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Neste trabalho foram utilizadas trés tipos de buscas locais (Yahyaoui et al. 2015): Swap: troca
aleatoria de 2 jobs — também conhecido como 1-Opt; Interchange, troca entre jobs vizinhos; e
Insertion, insercdo de cada job em todas as possiveis posi¢cdes até que todos os jobs tenham sido
testados.

O termo Meta-heuristicas foi proposto por Glover (1986) para definir uma estratégia em um
nivel superior, que guia e modifica a operacdo de heuristicas subordinadas para explorar espacos
de busca pelo uso de estratégias de aprendizado para produzir solucdes de alta qualidade.

Arenales et al. (2015) afirma que uma meta-heuristica pode manejar uma solucédo completa
ou incompleta ou um conjunto de solugc@es. As heuristicas subordinadas ou coordenadas podem ser
procedimentos de alto nivel, ou mais simples como uma busca local, ou ainda apenas uma heuristica
construtiva.

O autor Reis (2013) listou algumas das meta-heuristicas mais conhecidas e amplamente
utilizadas com sucesso, podem-se citar: algoritmo genético, busca tabu, simulated annealing,
GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure), ILS (lterated Local Search), VND
(Variable Neighborhood Descended), busca em vizinhanga variavel (variable neighborhood

search — VNS), coldnia de formigas, entre outras.

2.2.1 Newaz, Enscore e Ham (NEH)

Dentre os métodos construtivos mais conhecidos para a solucdo de problemas de FSP, salienta-
se 0 NEH, proposto por (Nawaz et al. 1983), que tem sido considerado, até hoje, como o melhor
método heuristico construtivo, para minimizar o makespan em problemas de Flow Shop scheduling,
com alta qualidade de solucéo e eficiéncia computacional.

Este algoritmo consiste na geracdo de uma sequéncia inicial R pela ordenacédo decrescente do
TCT das tarefas. A sequéncia final de jobs S é construida inserindo cada job de R em todas as
posicOes possiveis de S, gerando sequéncias parciais e adotando a que minimiza TCT em cada
iteracdo, até que todos os jobs tenham sido programados (Miyata 2015), conforme demonstrado no

pseudocodigo ilustrado na Figura 1.
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Figura 1 — Pseudocddigo da meta-heuristica NEH Fonte: Pereira, 2011
NEH
1. Ordenar as tarefas de acordo com uma regra de despacho obtendo a lista
LC:={a1),.. 7m(n)},
2. Selecionar a tarefa a(j) aleatoriamente de LC={a(1)__, Ah)}. onde
h=max(1, ax|LC));
& = a(j) uma sequéncia parcial formada pela tarefa selecionada;
Remover a tarefa a(j)em LC,
Para i =2 até n faca
Selecionar a tarefa a(j) aleatoriamente de LCR, onde LCR ¢ formada pelas
primeiras i = max( 1, cx|LC)) tarefas de LT,
7. Insira a tarefa 7(7) em todas as posigdes possiveis de x, gerando ¢
sequéncias parciais com i tarefas;
8 "= Selecione a melhor sequéncia gerada;
9. Remover a tarefa al(j) de LC,
10. =,
11. Fim — Para
12. Retorne a sequéncia x com # tarefas.

Um estudo realizado por (Park & Pegden, 1984) concluiu que o NEH supera de maneira
significante outras 15 heuristicas estudadas. Em estudos posteriores, os autores (Turner e Booth,
1987), (Taillard, 1990), (Watson et al., 2002), (Framinan et al., 2004), (Ladhari e Haouari, 2005),
(Ruiz & Maroto, 2005), (Gupta et al., 2006), também confirmaram a superioridade de desempenho
do NEH em suas publicagoes.

Outras referéncias ao NEH podem ser encontradas em (Framinan et al., 2004), (Ruiz e Maroto
2006), e (Reza Hejazi e Saghafian 2005). Algumas meta-heuristicas que registraram os melhores
resultados utilizaram sequéncia inicial determinada pelo NEH, conforme visto em (Reeves 1995),
(Nowicki e Smutnicki 1996), (Stutzle 1998), (Solimanpur et al. 2004), (Grabowski e Wodecki
2004), (Rajendran e Ziegler 2004), (Agarval et al. 2006), e (Ruiz et al. 2006).

2.2.2 Variable Neighborhood Descent (VND)

Proposto por (Mladenovic e Hansen 1997), o VND € uma meta-heuristica que utiliza uma busca
local para explorar o conjunto de soluc@es através de trocas de estruturas de vizinhancga, aceitando
apenas solucdes que sejam melhores que a solucdo corrente e retornando a primeira estrutura
quando uma solucdo melhor é encontrada. Caso ndo haja uma solucédo de melhor, a busca continuara
na estrutura de vizinhanga sequente. Nao existindo uma estrutura de vizinhanga sequente, 0 processo
é interrompido e a solucdo corrente é retornada como a solucdo 6tima local. Abaixo na Figura 2 o

pseudocodigo do VND.
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Figura 2 — Pseudocddigo da meta-heuristica VND para Problema de Minimizacdo Fonte: Reis, 2013.

Procedimento Variable Neighborhood Descent
I. Seja so uma solugdo inicial e r o nimero de estruturas de
vizinhanca;
2. 5 s, {Solu¢do corrente |
3. ke 1, {Tipo de estrutura de vizinhanga}
4. enquanto (k <r) faca
5. Encontre o melhor vizinho 5”& N¥(s):
6. Se fis™) < fis)
7. entdo s e 57
8 ke 1,
9. senfo ke—k+ 1;
10. Fim-se,
11. Fim-enguanto;
12. Retorne s
Fim

2.2.3 lterated Local Search (ILS))
O ILS baseia-se na ideia de que um procedimento de busca local pode otimizado por meio de

sucessivas perturbacdes na solucéo local (6timo local), suscitando novas solucdes iniciais para o
método de busca (Glover & Kochenberg, 2003). O mesmo autor explica que o principio da
diversificacao deve ser usado através de grandes perturbacdes na solucdo 6tima local, com objetivo
de explorar solugdes de vizinhancas distantes da solucéo corrente.

A meta-heuristica ILS baseia-se em quatro componentes ou procedimentos principais que
afetam diretamente a sua performance (Glover & Kochenberg, 2003):

a) Procedimento gerador da solucgéo inicial: gera uma solucgéo inicial para o problema;

b) Procedimento de busca local: realiza uma busca na vizinhanca da solucdo corrente até

encontrar uma solucdo possivelmente melhorada;

c¢) Procedimento perturbatdrio: modifica a solucdo atual para uma solucdo intermediaria s';

d) Procedimento do critério de aceitacdo: decide em qual solucéo a proxima perturbacdo sera

aplicada.

Por isso, segundo Reis (2013), a intensidade das perturbacdes devem ser calibradas até que
possuam forca suficiente para de fato produzir novas solucdes iniciais diferentes das solugdes locais
ja encontradas, porém sem demasiada intensidade a fim de ndo descaracterizar a solucéo local
corrente. O critério de aceitacdo e perturbacdo devem seguir dois principios basicos: o da
diversificacdo e o da intensificacao.

O principio da diversificagdo consiste em aplicar grandes perturbag¢6es na solucao 6tima local,
com o objetivo de explorar solucdes de vizinhancgas distantes da solucdo corrente. O principio da

intensificacdo consiste em aplicar leves perturbagdes na solucdo corrente, com intuito de
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intensificar a busca local no entorno da melhor solugdo encontrada (Glover & Kochenberg, 2003).

Abaixo na Figura 3 o pseudocodigo do ILS:

Figura 3 — Pseudoctdigo da meta-heuristica ILS para Problema de Minimizagdo Fonte: Glover & Kochenberg, 2003

Procedimento [terated Local Search
. s+ gere uma solucdo inicial( )

5« busca local(s);
repita

5"« perturbagdo(s, historico);

5"+« busca local(s");

5 «— critério de aceitagdo(s, 5", historico),
até_ critério de parada ser atendido,

I

Fim

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS
Para a realizacdo do trabalho, foi feita uma comparacdo entre os modelos randémicos, modelos
com base no Total Completion Time “Mais Cedo” (Earliest Completion Time), e 0 NEH, escolhendo
para a fase construtiva das meta-heuristicas propostas o método que retornou melhores resultados
(ver secéo 4.1).
Ap0s a escolha do método para a fase construtiva, foram propostos 4 métodos heuristicos que
foram comparados segundo medidas comumente utilizadas na literatura (ver secdo 3.1). O

funcionamento de cada heuristica se da conforme apresentado a seguir:

3.1 META-HEURISTICA VND1BL
a)Passo 1: Calcule, para cada tarefa, a soma dos tempos de processamento em todas as
maquinas
b) Passo 2: Construa uma solucdo inicial com o algoritmo NEH, de forma que os TCT fiquem
organizados em ordem crescente (inverteu-se a ordem utilizada para melhores resultado)
c)Passo 3: Considere a vizinhanga de insertion, swap e interchange salvando a melhorsolucéo
de cada método

d) Passo 4: Repita passo 3 até ndo haver melhoria

3.2 META-HEURISTICA VND2BL
a) Passo 1: Repita passos 1 e 2 do VND1BL
Passo 2: Considere a vizinhanca de insertion+swap, insertion+interchange, swap+insertion
swap-+interchange, interchange+insertion e interchange+swap e salve a melhor solucéo de cada

método
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b) Passo 3: Repita passo 2 até nao haver melhoria

3.3 META-HEURISTICA VND3BL
a) Passo 1: Repita passos 1 e 2 do VND1BL
b) Passo 2: Considere a vizinhanga de insertion+swap-+interchange,
insertion+interchange+swap, swap-+insertion+interchange, swap-+interchange+insertion,
interchange+insertion+swap e interchange+swap-+insertion e salve a melhor solucédo de
cada método
C) Passo 3: Repita passo 2 até ndo haver melhoria

3.4 META-HEURISTICA ILS1
a) Passo 1: Repita todos os passos do VND1BL
b)  Passo 2: Gere uma perturbacao
c) Passo 3: Considere a vizinhanca de insertion, swap e interchange que foi utilizada
no VND1BL salvando a melhor solucdo de cada método

d)  Passo 4: Repita a sequéncia passo 2 e passo 3 até ndo haver melhoria

3.5 MEDIDA DE COMPARACAO
A fim de definir o melhor método, foram utilizadas as seguintes medidas comparativas:
a) OBS: para cada instancia, a melhor solugdo em cada método utilizado
b) Dev: para cada método, Dev é o desvio relativo percentual entre as melhores
solucdes encontradas na literatura (BKS) e a BS.
Dev =100 * (BKS - BS) / BS
c)  AvgDev: valor médio de Dev de um método para todas as instancias

d)  T: para cada método, o tempo médio de processamento (em segundos)

4 EXPERIMENTACAO COMPUTACIONAL

Para verificar os resultados dos algoritmos propostos, foram realizadas experimentagdes de
forma a obter as solugdes e analise do comportamento dos componentes construtivos, buscas locais
e as meta-heuristicas. Logo, os algoritmos foram aplicados as instancias de (Taillard, 1993)
pertencentes a trés grupos: conjunto de 50 tarefas em 5 maquinas (50x5- ta031 a ta041), 50 tarefas
em 10 méaquinas (50x10- ta041 a ta050) e 50 tarefas em 20 maquinas (50x20- ta051 a ta060). Os
resultados foram comparados as melhores solu¢des conhecidas (Best Known Solutions - BKS) em

termos de resultados, e, aos melhores, fez-se uma analise dos tempos computacionais.

Braz. J. of Develop., Curitiba, v. 6, n. 6, p. 38266-38282, jun. 2020. ISSN 2525-8761



JRrazilian Journal of Development

Para os métodos construtivos, compararam-se resultados entre os modelos randémicos,
modelos com base no Total Completion Time “Mais Cedo” (Earliest Completion Time), e 0 NEH,
foco deste estudo. Além disso, para a meta-heuristica ILS, realizaram-se experimentos variando o
fator de perturbacdo em passos de 10% do total de tarefas de cada instancia, considerando um total
de 120 iteracgOes, para verificar qual a melhor opgdo em termos de resultados, considerando todas

as combinacdes de buscas locais

4.1 METODOS CONSTRUTIVOS

Em relagdo aos métodos construtivos, a comparagao entre as trés op¢des comprovou a eficacia
do método NEH em termos de obtencéao de resultados com menor TCT, conforme visto na Tabela
1, com um desvio relativo médio de 5,95% das BKS. Em termos de tempos computacionais, o NEH
apresenta uma certa demora, em média 0,13 segundos, em detrimento de solu¢Bes de maior

qualidade, devido a percorrer um conjunto maior de possibilidades.

Tabela 1 — Desvios Relativos de Resultados — Métodos Construtivos

Aleatério
AvgDev (%) Max Med Min ECT NEH
ta031-ta040 40.80 36.76 32.71 17.24 4.92
ta041-ta050 34.11 32.38 30.65 20.82 6.64
ta051-ta060 26.82 25.79 24.77 17.42 6.28
Geral 33.91 31.64 29.37 18.49 5.95

Fonte: Autores (2016)

Além disso, também se observou que o uso de um algoritmo guloso, como a consideracao de
solucdo por ordem crescente de menor TCT, ja realiza melhorias em termos de solucdo inicial. Ao
se considerar uma rapida convergéncia do resultado para o TCT minimo, o NEH ainda se apresenta
como uma solucdo inicial de maior qualidade. Contudo, é possivel que este comportamento possa

oferecer certa dificuldade nas buscas locais seguintes.

5 ANALISE DE RESULTADOS
5.1 RESULTADOS EM VARIABLE NEIGHBORHOOD SEARCH - VND

Para as diferentes combinagdes utilizadas em VND, verificou-se que a medida que foram
utilizadas mais buscas locais em sequéncia, o0s resultados apresentaram melhoras, em
aproximadamente 1%, em relacdo aos algoritmos do tipo VND1BL. A melhor op¢do se apresentou
ao utilizar um VND3BL, com a primeira busca local sendo Swap e as duas seguintes Interchange -
Insertion, tendo resultados similares com a sequéncia Insertion -Interchange, conforme visto na
Tabela 2
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Tabela 2 — Desvios Relativos de Resultados — Métodos VND

AvgD v (%)

Algoritmo Combinaca ta031-ta040 ta041- ta051- Geral
0 ta050 ta060
Insertion 2.63 3.58 2.83 3.01
VND1BL Swap 3.45 457 4.35 4.12
Interchang 4.72 6.47 6.14 5.78
e
Insertion + Swap 2.47 3.53 2.79 2.93
Insertion + Interchange 2.63 3.58 2.83 3.01
Swap + Insertion 2.27 3.25 3.04 2.85
VNDzBL Swap + Interchange 3.45 4,57 4.35 412
Interchange + Insertion 2.57 3.48 3.42 3.15
Interchange + Swap 3.38 4.40 4.05 3.94
Insertion + Swap + Interchange 2.47 3.53 2.79 2.93
Insertion + Interchange + Swap 2.47 3.53 2.79 2.93
VND3BL Swap + Insertion + Interchange 2.27 3.25 3.04 2.85
Swap + Interchange + Insertion 2.27 3.25 3.04 2.85
Interchange + Insertion + Swap 2.35 3.38 3.35 3.03
Interchange + Swap + Insertion 2.32 3.40 3.36 3.03

Fonte: Autores (2016)

A busca local do tipo Insertion apresentou maiores convergéncias nas meta-heuristicas em
que foram utilizados, visto que esta busca local consegue explorar um conjunto de vizinhangas
maior que os métodos Swap e Interchange. Esta ultima, apesar de apresentar um tempo de
execucdo menor, realiza poucas melhorias na solucéo final. Dessa forma, a melhor opcao da meta-

heuristica se apresentou no tipo VND3BL, com cerca de 2,85% de desvio em relacdo as BKS.

5.2 RESULTADOS EM ITERATED LOCAL SEARCH - ILS

Em relacdo a meta-heuristica ILS apresentada, notou-se uma grande melhoria dos resultados
em relacdo aos algoritmos VNDs. Devido a presenca do fator de perturbacgéo, todos 0os métodos de
busca local puderam alcangar melhores resultados. Entretanto, com o estilo de busca local e critérios
de VND, e do nimero de iteracbes, o tempo computacional aumentou consideravelmente.

Para todos os algoritmos, o fator de perturbacdo conferiu melhores resultados ao considerar
valores de 10% e 20%. Conforme demonstrado na Figura 4, tendo como exemplo a instancia ta031,
para o ILS1 com buscas locais Interchange + Insertion, verifica-se 0 comportamento das solugdes
para um conjunto de instancias, e, na Figura 5, confirma-se a escolha do fator de perturbac&o para
o0 algoritmo ao analisar as médias de cada conjunto. Com isso, pode-se verificar que fatores de
perturbacdo muito altos acabam néo resultado em resultados bons, em média, o que acontece devido

a brusca mudanca de vizinhanca.
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Figura 4 — Comportamento de Perturbacio Interchange - Inserion

Interchange - Insertion (ta031)

[= R |
o [
=T -
=T —
=T~

1705 1 w1752 tad33 w17 (54 13035
tal36 15037 — 13030 — 15030 e L ]

Figura 5 — Graficos de Comportamentos da Perturbacio entre Conjuntos de Instincias
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Conforme pode-se verificar na Tabela 3, o algoritmo com melhor resultado correspondeu ao
tipo ILS1, e conferiu um desvio relativo de 1,09% em relacdo as BKS, com o uso da combinacao
Interchange — Insertion, com um fator de perturbacdo igual a 20% do total de tarefas. Notou- se
que, para o conjunto de instancias com mais maquinas (50x20), outras heuristicas apresentaram
resultados mais satisfatorios. Porém, o tempo computacional do melhor algoritmo se apresentou, em
média, menor, devido a velocidade do método Interchange,

Adita-se que o uso de métodos com maior abrangéncia de exploracéo de vizinhanga, como o
Insertion e Swap, também apresentacdo solugdes com boa qualidade, mas ofereceram um tempo
maior de execugdo. Verifica-se que a meta-heuristica ILS1 com a combinagdo Swap-Insertion,

assim como Swap-Swap e Insertion-Insertion resultaram em desvios relativos em quase 1%.
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Tabela 3 — Desvios Relativos de Resultados — Métodos ILS

Fonte: Autores (2016)
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A ILS LS Interchange ILS - LS Swap ILS - LS Insertion
Instancias -
Insertion Swap Interchang | Insertio Swap Interchang | Insertio Swa  Interchang
e n e n p e
ta031 0.61 0.97 4.99 1.08 0.98 3.25 0.81 0.96 3.36
ta032 0.34 1.32 3.66 0.90 1.18 3.48 1.03 0.75 241
ta033 1.23 1.40 3.76 1.26 1.05 2.55 1.16 1.36 2.39
ta034 0.66 1.27 4.77 1.24 1.16 3.15 1.03 1.04 2.80
ta035 1.00 0.87 4.77 0.99 0.87 3.20 1.10 0.97 3.76
ta036 0.91 0.93 3.63 0.87 0.85 2.58 1.13 1.11 1.33
ta037 0.91 0.93 7.29 1.22 1.18 4.82 0.67 1.19 3.26
ta038 1.48 1.17 5.35 1.45 1.31 4.88 1.04 0.91 1.82
ta039 0.66 1.24 3.19 0.97 1.27 2.86 0.99 0.82 2.23
ta040 1.03 1.57 4.83 1.66 1.28 3.32 1.45 1.36 2.95
AvgDe 0.88 1.17 4.62 1.17 1.11 341 1.04 1.05 2.63
v
ta041 1.75 2.86 5.41 0.84 2.76 5.22 1.61 2.49 3.53
ta042 1.42 1.23 7.13 1.47 2.02 4.50 1.06 2.29 3.80
ta043 0.84 1.87 6.55 0.95 1.99 4.62 191 2.14 3.88
ta044 1.09 1.59 5.63 1.06 1.55 4.15 0.80 1.70 3.74
ta045 1.40 2.46 6.18 1.44 1.55 5.28 0.84 2.79 3.61
ta046 0.68 1.70 5.53 1.42 2.14 4.30 1.42 1.64 3.68
ta047 1.32 1.96 6.02 1.08 2.05 4.50 1.28 1.53 2.90
ta048 1.01 2.15 5.22 1.13 2.14 4.07 1.53 1.93 3.46
ta049 1.08 1.83 5.89 1.35 1.94 4.56 1.52 1.94 3.57
ta050 1.35 2.03 8.56 1.04 2.56 4.52 0.82 2.19 3.66
AvgDe 1.19 1.97 6.21 1.18 2.07 457 1.28 2.06 3.58
v
ta051 1.20 244 6.07 0.78 1.73 5.31 0.95 1.63 2.73
ta052 1.08 2.02 5.64 0.90 1.67 3.91 1.05 191 2.18
ta053 1.05 212 5.45 0.74 181 4.17 1.00 1.88 2.76
ta054 144 2.06 6.96 1.56 242 4.23 1.89 2.40 2.84
ta055 0.94 2.39 7.95 1.50 2.92 4.55 1.00 1.85 2.99
ta056 0.89 2.00 6.62 1.57 2.22 2.83 1.57 2.34 2.59
ta057 141 2.58 4.70 1.19 2.01 4.38 1.19 1.94 2.37
ta058 122 1.87 5.20 1.10 2.08 4.47 1.10 3.01 4.02
ta059 1.51 2.18 5.06 0.84 1.68 4.22 0.84 2.00 2.70
ta060 111 2.29 6.49 1.31 1.42 5.07 1.31 1.97 3.07
ta061 1.19 2.20 6.02 1.15 2.00 4.31 1.19 2.09 2.83
AvgDe 1.19 2.20 6.02 1.15 2.00 431 1.19 2.09 2.83
v
Geral 1.09 1.78 5.62 1.16 1.73 4.10 1.17 1.73 3.01
Fonte: Autores (2016)
Tabela 4 — Desvios Relativos de Resultados — Métodos ILS
Aleatério
0,
AvgDev (%) Max Med Min ECT NEH
ta031-ta040 40.80 36.76 32.71 17.24 4.92
ta041-ta050 34.11 32.38 30.65 20.82 6.64
ta051-ta060 26.82 25.79 24.77 17.42 6.28
Geral 33.91 31.64 29.37 18.49 5.95
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Conforme verificado na Tabela 4, € possivel observar que, dentre as duas meta-heuristicas,
h& uma significativa diferenca nos tempos computacionais. Em média, para cada conjunto de
instancias e no geral, 0 melhor método VND apresenta-se mais rapido em relagdo ao ILS, visto que

0 segundo realiza maior numero de iteragdes a fim de obter melhores resultados

6 CONSIDERACOES FINAIS

O uso de heuristicas e meta-heuristicas tem se mostrado eficaz para a resolucdo de
problemas do tipo NP-Hard, tais como o Flow Shop Scheduling Problem apresentado neste estudo.
Desta forma, os algoritmos propostos apresentaram resultados satisfatorios em termos de solugdes
e tempos de execucdo, em comparacdo a um possivel resultado exato, apesar de ndo terem
alcancado as melhores solucdes presentes na literatura.

Notou-se a eficicia do método construtivo NEH, o qual j& demonstra alta convergéncia da
solugéo, com desvios de cerca de 6% da BKS, logo na solugéo inicial. Em seguida, as propostas
baseadas em VND também apresentaram resultados satisfatorios, mas com desvio relativo minimo
de aproximada 2%, com 0 uso conjunto e sequente de trés buscas locais. Logo, verifica- se que o
ILS1 converge mais rapidamente, apesar do tempo de execugdo ser maior, principalmente devido a
presenca do fator de perturbagao

Dentre as duas meta-heuristicas propostas, os melhores resultados em termos de qualidade
de solucdo foram do algoritmo ILS1, utilizando a combinacdo de buscas locais Interchange —
Insertion, com desvio de cerca de 1,09% em relagdo as BKS. Nota-se que a exploracdo mais ampla
da vizinhanca ocorre ap06s a perturbacdo com o uso da segunda-busca local, a partir da ligeira
melhora proporcionada pela primeira. Além disso, o algoritmo apresentou melhor tempo
computacional em relacdo aqueles que utilizam combinacGes apenas de buscas locais mais
exploratoria (Swap e Insertion).

Adita-se que a realizacdo de novos experimentos a partir de diferentes conjuntos de nimeros
aleatorios para calibragem do fator de perturbacdo do algoritmo ILS1 para possibilitar novas
solugdes. Uma maior precisdo neste fator também pode resultar em solucdes melhores, porém com
tempo de execucdo maior. Com isso, 0 tempo computacional também pode ser reduzido ao
adicionar critérios de paradas considerando um limite de tempo computacional e/ou um conjunto

de solugdes ndo melhoradas ao longo das iteracdes.
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