UNIVERSIDADE FEDERAL DE OURO PRETO

ESCOLA DE MINAS
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA DE PRODUCAO

VINICIUS MUNIZ MAGALHAES

UTILIZACAO DE METODOS META-HEURISTICOS PARA A RESOLUCAO DO
PROBLEMA DE MAQUINAS PARALELAS COM RESTRICAO DE RECURSOS

OURO PRETO - MG
2026



Vinicius Muniz Magalhaes

UTILIZACAO DE METODOS META-HEURISTICOS PARA A RESOLUCAO DO
PROBLEMA DE MAQUINAS PARALELAS COM RESTRICAO DE RECURSOS

Monografia apresentada ao Curso de Graduagéo
em Engenharia de Producdo da Universidade
Federal de Ouro Preto como requisito parcial para
a obtencdo do titulo de Engenheiro de Producéo.

Orientador: Dr. Aloisio de Castro Gomes Junior

OURO PRETO - MG
2026



SISBIN - SISTEMA DE BIBLIOTECAS E INFORMACAO

M188u Magalhaes, Vinicius Muniz.
Utilizacdo de métodos meta-heuristicos para a resolucao do
problema de maquinas paralelas com restricdo de recursos. [manuscrito]
/ Vinicius Muniz Magalhaes. - 2026.
93 f.: il.: color., graf., tab.. + Quadro.

Orientador: Prof. Dr. Aloisio de Castro Gomes Junior.
Monografia (Bacharelado). Universidade Federal de Ouro Preto.
Escola de Minas. Graduacao em Engenharia de Producao .

1. Planejamento e Controle da Producdo (PCP). 2. Otimizacao

combinatédria. 3. Administracdo da producao. I. Gomes Junior, Aloisio de
Castro. Il. Universidade Federal de Ouro Preto. Ill. Titulo.

CDU 658.5

Bibliotecario(a) Responsavel: Maristela Sanches Lima Mesquita - CRB-1716




MINISTERIO DA EDUCACAO
UNIVERSIDADE FEDERAL DE OURO PRETO
REITORIA
ESCOLA DE MINAS
COLEGIADO DO CURSO DE ENGENHARIA DE PRODUCAO

FOLHA DE APROVAGAO

Vinicius Muniz Magalhdes

Utilizagcdo de métodos meta-heuristicos para a resolugdao do problema de maquinas paralelas com restricao de recursos

Monografia apresentada ao Curso de Engenharia de Produgdo da Universidade Federal
de Ouro Preto como requisito parcial para obtengdo do titulo de Bacharel em Engenharia de Produgao.

Aprovada em 01 de setembro de 2026

Membros da banca

Dr. Aloisio de Castro Gomes Junior - Orientador(a) (Universidade Federal de Ouro Preto)
Dr. Helton Cristiano Oliveira e Gomes - (Universidade Federal de Ouro Preto)
Dra. Clarisse da Silva Vieira Camelo de Souza - (Universidade Federal de Ouro Preto)
Eng. Jéssica Natdlia Miranda Paiva - (Universidade Federal de Ouro Preto)

Dr. Aloisio de Castro Gomes Junior, orientador do trabalho, aprovou a versao final e autorizou seu depdsito na Biblioteca Digital de Trabalhos
de Conclus3o de Curso da UFOP em 01/09/2026.

il
Sel &
assinatura

eletronica

Documento assinado eletronicamente por Aloisio de Castro Gomes Junior, PROFESSOR DE MAGISTERIO SUPERIOR, em
04/09/2026, as 15:34, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62, § 12, do Decreto n2 8.539, de 8 de
outubro de 2015.

Referéncia: Caso responda este documento, indicar expressamente o Processo n? 23109.011158/2026-40 SEI n? 1185023

R. Diogo de Vasconcelos, 122, - Bairro Pilar Ouro Preto/MG, CEP 35402-163
Telefone: (31)3559-1542 - www.ufop.br


http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_Ato2015-2018/2015/Decreto/D8539.htm
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_Ato2015-2018/2015/Decreto/D8539.htm
http://sei.ufop.br/sei/controlador_externo.php?acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0
http://sei.ufop.br/sei/controlador_externo.php?acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0

A minha familia, pelo amor, incentivo e confianca.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente, agradeco a Deus, por me conceder saude, forca, sabedoria e por guiar meus

passos ao longo desta jornada, tornando possivel a realizacdo deste trabalho.

A minha familia, pelo amor, apoio, incentivo e confianca, fundamentais para que eu pudesse

superar os desafios encontrados durante essa caminhada académica.

A todos os professores, pelos conhecimentos compartilhados, pela dedicacéo ao ensino e pela

importante contribuicdo para minha formagéo como engenheiro.

Em especial, ao professor Aloisio, pela orientacdo, confianca e pelas inimeras oportunidades
proporcionadas ao longo da graduacdo, especialmente na monitoria e na iniciacéo cientifica,

experiéncias que foram essenciais para meu crescimento académico e profissional.

A minha namorada, Laura, pelo carinho, compreensdo, incentivo e por estar a0 meu lado

durante todos os momentos desta trajetoria.

Ao meu primo Samuel, pelo companheirismo, pela convivéncia durante a graduacgéo e por

toda a ajuda na superacdo dos desafios encontrados ao longo dessa trajetoria.

Aos meus amigos Caio, Bernardo, Carol, Eustaquio, Leandro, Rodrigo, Thales e Turbano,
pela amizade, companheirismo e pelos inimeros momentos compartilhados ao longo da

graduacdo, tornando essa caminhada mais leve e especial.

Ao meu eterno amigo Humberto Cerceau, que, mesmo ndo estando mais presente, deixou

lembrancas, ensinamentos e uma amizade que levarei para toda a vida.

Por fim, agradeco a todos que, de alguma forma, contribuiram para a realizacdo deste trabalho

e para minha formacao pessoal e profissional.



RESUMO

O problema de maquinas paralelas idénticas com restri¢do de recursos consiste em determinar
a alocacdo e o sequenciamento de tarefas em maquinas paralelas, considerando que tarefas que
compartilham um mesmo recurso nao podem ser processadas simultaneamente. Trata-se de um
problema NP-dificil, cuja elevada complexidade computacional dificulta a obtengdo de
solucdes otimas por métodos exatos em instancias de maior porte. Nesse contexto, este trabalho
teve como objetivo implementar, calibrar € comparar as meta-heuristicas Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure (GRASP), Iterated Local Search (ILS), Variable Neighborhood
Search (VNS) e Simulated Annealing (SA) para a resolu¢ao desse problema, considerando a
minimizagdo do makespan. Inicialmente, foi realizada a calibragdo dos parametros por meio de
planejamento de experimentos. Em seguida, os algoritmos foram avaliados utilizando
instancias da literatura e um conjunto de instancias geradas especificamente para este trabalho,
contemplando diferentes quantidades de tarefas, maquinas e recursos compartilhados. Os
resultados demonstraram que todas as meta-heuristicas produziram solugdes de elevada
qualidade, alcangando o limite inferior em diversas instancias e apresentando baixos desvios
em relacdo a esse limite nos demais casos. Na comparagdo com um modelo de Programagao
Linear Inteira Mista resolvido pelo Gurobi, as meta-heuristicas encontraram solugdes
equivalentes para as instancias de pequeno porte em tempos computacionais significativamente
inferiores. Entre os métodos avaliados, o Simulated Annealing apresentou o melhor
desempenho global, destacando-se pelos menores desvios percentuais médios em relagdo ao
limite inferior, pelos menores tempos computacionais € pela menor variabilidade dos resultados

entre as 30 execugoes, especialmente nas instancias de médio e grande porte.

Palavras-chave: Sequenciamento da producdo; Maquinas paralelas; Meta-heuristicas;

Recursos compartilhados; Makespan.



ABSTRACT

The identical parallel-machine scheduling problem with resource constraints consists of
determining the assignment and sequencing of jobs on parallel machines, considering that jobs
sharing the same resource cannot be processed simultaneously. This is an NP-hard problem
whose high computational complexity makes obtaining optimal solutions through exact
methods difficult for larger instances. In this context, this study aimed to implement, calibrate,
and compare the Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), Iterated Local
Search (ILS), Variable Neighborhood Search (VNS), and Simulated Annealing (SA)
metaheuristics to solve this problem, considering the minimization of the makespan. Initially,
the parameters were calibrated using a design of experiments. Subsequently, the algorithms
were evaluated using benchmark instances from the literature and a set of instances specifically
generated for this study, comprising different numbers of jobs, machines, and shared resources.
The results showed that all the metaheuristics were capable of producing high-quality solutions,
obtaining optimal or near-optimal solutions for the evaluated instances. Compared with a
Mixed-Integer Linear Programming model solved using Gurobi, the metaheuristics obtained
equivalent solutions for the small-scale instances in significantly shorter computational times.
Among the evaluated methods, Simulated Annealing achieved the best overall performance,
standing out for its lower mean percentage deviations from the lower bound, shorter
computational times, and lower variability across the 30 runs, particularly for medium- and

large-scale instances.

Keywords: Production scheduling; Parallel machines; Metaheuristics; Shared resources;

Makespan.
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1 INTRODUCAO

O planejamento e controle da produgdo desempenha papel fundamental na gestdo dos sistemas
produtivos, contribuindo para a utiliza¢do eficiente dos recursos disponiveis, 0 cumprimento
dos prazos de entrega e a melhoria do desempenho operacional das organizagdes. Dentro desse
contexto, as decisdes relacionadas a programacao da producao assumem grande importancia,
uma vez que determinam como os recursos serdo utilizados ao longo do tempo para atender a

demanda existente.

Segundo Arenales et al. (2007), as decisdes relacionadas a produgao podem ser organizadas em
niveis estratégico, tatico e operacional. No nivel operacional, destacam-se as atividades de
programacao da produgdo, responsaveis pela designagdo das tarefas aos recursos disponiveis e
pela definicdo da sequéncia de execugdo dessas atividades. Tais decisdes estdo diretamente
associadas aos problemas de sequenciamento da producao, amplamente estudados na area de

Pesquisa Operacional devido a sua relevancia pratica e a sua elevada complexidade.

Entre os diferentes ambientes de sequenciamento encontrados na literatura, os sistemas de
maquinas paralelas destacam-se por sua ampla presenga em aplicagdes industriais e de servigos.
Nesses ambientes, diversas tarefas devem ser distribuidas entre recursos capazes de operar

simultaneamente, exigindo decisdes relacionadas tanto a alocacdo das tarefas quanto a

defini¢do da ordem de processamento em cada maquina (PINEDO, 2016).

Entretanto, situagdes reais frequentemente apresentam restricoes adicionais que tornam o
processo de programagdo mais complexo. Em muitos sistemas produtivos, além da
disponibilidade das maquinas, determinadas tarefas necessitam da utilizagdo de recursos
complementares, como operadores, ferramentas, moldes, robos industriais ou veiculos guiados
automaticamente. Como esses recursos geralmente possuem disponibilidade limitada, sua
utilizagdo deve ser considerada simultaneamente as decisdes de sequenciamento (VENTURA;

KIM, 2003).

Esse contexto caracteriza o problema de maquinas paralelas idénticas com restri¢ao de recursos
(PMPIRR), no qual uma tarefa somente pode ser processada quando houver, ao mesmo tempo,
uma maquina disponivel e o recurso adicional necessdrio para sua execu¢do. Como
consequéncia, tarefas que compartilham um mesmo recurso limitado ndo podem ser executadas
simultaneamente, mesmo quando existirem maquinas disponiveis para seu processamento

(CHUNG et al., 2019).



A relevancia desse problema pode ser observada em diferentes setores industriais. Chung et al.
(2019), por exemplo, estudaram uma aplicacdo na industria de semicondutores, na qual
diferentes tarefas compartilham moldes utilizados na fabricacao de wafers. Como esses moldes
possuem elevado custo de aquisi¢cdo, sua disponibilidade ¢ limitada, criando restri¢des
adicionais ao processo de programacdo da producdo. De forma semelhante, Soares e Carvalho
(2020) abordaram aplicagdes em sistemas flexiveis de manufatura, nos quais diferentes tarefas

compartilham ferramentas necessarias ao processamento das operagoes.

Além de sua importancia pratica, o problema de maquinas paralelas com restricao de recursos
apresenta elevada complexidade computacional. Variantes desse problema pertencem a classe
NP-dificil, o que dificulta a obtencao de solugdes 6timas por métodos exatos, especialmente a
medida que aumentam o numero de tarefas, recursos e restri¢des consideradas (CHUNG et al,,
2019; SOARES; CARVALHO, 2020). Dessa forma, torna-se necessario o desenvolvimento de
métodos capazes de produzir solugdes de elevada qualidade em tempos computacionais

compativeis com a tomada de decisao em ambientes produtivos reais.

Nesse cendrio, as meta-heuristicas tém se destacado como importantes ferramentas para a
resolugdo de problemas complexos de otimizacdo combinatéria. Métodos como Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), Iterated Local Search (ILS), Variable
Neighborhood Search (VNS) e Simulated Annealing (SA) vém sendo amplamente empregados
na literatura devido a sua capacidade de explorar grandes espagos de solucdes e obter resultados
competitivos em tempos computacionais reduzidos (TALBI, 2009; LOPES; RODRIGUES;
STEINER, 2013).

Diante desse contexto, formula-se a seguinte pergunta de pesquisa: entre as meta-heuristicas
GRASP, ILS, VNS e Simulated Annealing, qual apresenta o melhor equilibrio entre qualidade
das solugdes, tempo computacional e estabilidade dos resultados nas diferentes configuragdes
do problema de méaquinas paralelas idénticas com restri¢do de recursos? Para responder a essa
questdo, este trabalho implementa, calibra e compara essas quatro meta-heuristicas,

considerando diferentes conjuntos de instancias € a minimizagao do makespan.



1.1
1.1.1

Objetivos

Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho ¢ implementar, calibrar e comparar as meta-heuristicas Greedy

Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), Iterated Local Search (ILS), Variable

Neighborhood Search (VNS) e Simulated Annealing (SA) para a resolugdo do problema de

maquinas paralelas idénticas com restrigdo de recursos, considerando a minimizacao do

makespan e avaliando a qualidade das solugdes, o tempo computacional e a estabilidade dos

resultados.

1.1.2

Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral, foram estabelecidos os seguintes objetivos especificos, que
orientam as etapas de investigagdo, implementacdo, calibragdo e avaliacdo dos métodos
estudados:

Investigar a aplicagdo de meta-heuristicas na resolu¢do do problema de maquinas
paralelas idénticas com restricao de recursos;

Implementar as meta-heuristicas Greedy Randomized Adaptive Search Procedure
(GRASP), Iterated Local Search (ILS), Variable Neighborhood Search (VNS) e
Simulated Annealing (SA) para a resolucao do problema estudado;

Calibrar os parametros das meta-heuristicas por meio de planejamento de experimentos;
Comparar a qualidade das solugdes e o desempenho computacional das meta-heuristicas
implementadas;

Verificar a capacidade das meta-heuristicas em obter solugdes equivalentes ou proximas
as encontradas por um modelo de Programacdo Linear Inteira Mista para instancias de
pequeno porte;

Avaliar o comportamento das meta-heuristicas em instancias de diferentes portes e
niveis de complexidade;

Identificar a meta-heuristica que apresenta o melhor equilibrio entre qualidade das

solucdes, tempo computacional e estabilidade dos resultados.



2 PROBLEMA DE SEQUENCIAMENTO DA PRODUCAO

2.1 Sequenciamento da producao

O sequenciamento ¢ uma das atividades do planejamento e controle da producdao (PCP)
responsavel por determinar a ordem em que as tarefas, ordens ou trabalhos (jobs) serao
processados nos recursos disponiveis. Essa atividade tem como objetivo otimizar o fluxo de
producgdo, promovendo uma utilizacdo mais eficiente dos recursos e contribuindo para a
melhoria do desempenho do sistema produtivo (SLACK; BRANDON-JONES; BURGESS,
2023).

Desse modo, essa atividade possui papel fundamental na gestdo dos sistemas de produgao.
Segundo Tubino (2017), uma organizacdo adequada das tarefas permite reduzir tempos de
espera entre operacdes, minimizar atrasos no processamento e¢ melhorar a utilizacdo dos
recursos disponiveis, contribuindo para um fluxo de produ¢ao mais eficiente e organizado. No
entanto, na pratica, muitos desses problemas de sequenciamento sdo resolvidos de maneira
intuitiva, frequentemente seguindo regras de prioridade, como a ordem de chegada das tarefas,
0 que nem sempre resulta em solugdes eficientes, principalmente em ambientes produtivos mais

complexos (CONWAY; MAXWELL; MILLER, 1967).

Adicionalmente, a obtencao de solugdes otimas pode ser limitada pela complexidade dos
problemas de sequenciamento, especialmente & medida que aumenta a dimensao dos sistemas

produtivos (PINEDO, 2016).

Diante do cenario competitivo atual, as induUstrias sdo pressionadas a cumprir os prazos de
entrega prometidos aos clientes, uma vez que o ndo cumprimento pode gerar impactos negativos
a imagem da organizac¢do. Nesse contexto, o sequenciamento da producdo surge como um
importante aliado, auxiliando na alocacao eficiente de recursos e tarefas ao longo do tempo,

com o objetivo de otimizar indicadores de desempenho do sistema produtivo (PINEDO, 2016).

Os elementos envolvidos nesse processo podem assumir diferentes formas, variando conforme
o sistema produtivo em que estdo inseridos. Assim, os recursos podem representar maquinas
em sistemas de manufatura, pistas de aeroportos ou equipes em canteiros de obras. J4 as tarefas
podem corresponder a operagdes em processos produtivos, decolagens e pousos em aeroportos
ou etapas em projetos de construcao (PINEDO, 2016), evidenciando a ampla aplicabilidade dos

problemas de sequenciamento em diferentes contextos produtivos e organizacionais.



2.1.1 Medidas de desempenho

Nos problemas de sequenciamento da producao, além de determinar a ordem de execucdo das
tarefas, também ¢ necessario definir critérios que permitam avaliar a qualidade das solugdes
obtidas. Esses critérios sao conhecidos como medidas de desempenho ou fungdes objetivo, e
por meio dessas medidas ¢ possivel comparar as solugdes geradas e selecionar aquela que

melhor atende aos objetivos do sistema (PINEDO, 2016).

Para compreender melhor essas métricas, € necessario primeiro apresentar a notagao utilizada
na representacdo dos problemas de sequenciamento. Segundo Pinedo (2016), nesses cenarios
considera-se que o numero de tarefas e maquinas € finito, sendo representados respectivamente
por n e m. Nessa notacdo, o indice j ¢ utilizado para identificar cada tarefa (job), enquanto o
indice i representa cada maquina ou recurso produtivo. Dessa forma, o par (i, j) representa a

operacdo correspondente ao processamento da tarefa j na maquina i.

A partir dessa notagdo, algumas variaveis sdo utilizadas para representar o comportamento das

tarefas no sistema produtivo (Quadro 1).

Quadro 1 — Varidveis utilizadas em problemas de sequenciamento

Simbolo Definigédo

n NUmero de tarefas.
m Numero de méquinas.
j indice associado as tarefas.

i indice associado as méaquinas.
D Tempo de processamento da tarefa j.
G Instante em que a tarefa j é concluida.

Cmax  Tempo de concluséo da Gltima tarefa processada (makespan).

Fonte: Adaptado de Pinedo (2016).
A literatura apresenta diferentes medidas de desempenho para os problemas de sequenciamento.
Entre elas, o tempo de fluxo representa o periodo durante o qual uma tarefa permanece no
sistema. No modelo basico em que todas as tarefas estdo disponiveis no instante inicial, o tempo
de fluxo estd diretamente relacionado ao instante de conclusdo da tarefa. Também podem ser
consideradas medidas associadas as datas de entrega, como o atraso das tarefas, que permite

avaliar o cumprimento dos prazos estabelecidos (BAKER; TRIETSCH, 2019).

Embora a literatura apresente diversas medidas de desempenho para problemas de

sequenciamento, o makespan (Cpq,) € um dos critérios mais empregados. Esse indicador



representa o instante de conclusao da ultima tarefa processada, refletindo diretamente a duragao

total do cronograma de produgao e a utilizagao global dos recursos do sistema (PINEDO, 2016).

Contudo, ¢ importante destacar que diferentes métricas de desempenho podem levar a solugdes
distintas para um mesmo problema, uma vez que cada critério prioriza um aspecto especifico
do sistema produtivo. Assim, a escolha da funcao objetivo deve estar alinhada aos objetivos da

organizacao (PINEDO, 2016).

Adicionalmente, na literatura cldssica de sequenciamento, observa-se que as medidas mais
utilizadas incluem o tempo médio de conclusdo e o makespan, além de medidas relacionadas
ao tempo de fluxo e ao atraso das tarefas. Essas medidas permitem avaliar o desempenho das
solugdes de forma objetiva e sdo classificadas como medidas regulares, pois sdo definidas a
partir dos tempos de conclusdo das tarefas e t€m como objetivo sua minimizagdo (CONWAY;

MAXWELL; MILLER, 1967).

Além dos indicadores numéricos, a representagao grafica das solugdes também desempenha um
papel relevante na analise dos problemas de sequenciamento. Nesse sentido, o grafico de Gantt
¢ amplamente utilizado para ilustrar a alocagdo das tarefas ao longo do tempo nos diferentes
recursos produtivos. De acordo com Baker e Trietsch (2019), essa representagao permite
visualizar de forma clara a relacdo entre tarefas e recursos, uma vez que OS recursos sao

apresentados no eixo vertical e o tempo no eixo horizontal.

Ainda segundo os autores, o grafico de Gantt ndo apenas facilita a visualizagdo do
sequenciamento, mas também auxilia na analise e comparacdo de diferentes cronogramas,
permitindo avaliar o desempenho das solucdes obtidas. Desse modo, essa ferramenta contribui

tanto para a compreensao do problema quanto para a avaliagdo dos resultados gerados.

A FIG. 1 apresenta um exemplo de sequenciamento representado por meio de um grafico de

Gantt.



Figura 1 — Exemplo de grafico de Gantt para sequenciamento em multiplos recursos

Recurso 1 1 2 4 3
Recurso 2 2 1 4 3
Recurso 3 3 2 1 4
i ¥ & @& & @ & @ § 4 & 4 &
Tempo

Fonte: Elaboracao propria (adaptado de BAKER; TRIETSCH, 2019).
Na FIG. 1, observa-se a distribuigdo das tarefas ao longo do tempo em diferentes recursos
produtivos, evidenciando a ordem de processamento e a execugdo simultanea das tarefas em
recursos distintos. Além disso, ¢ possivel identificar intervalos de ociosidade entre operagdes,

permitindo analisar a eficiéncia na utilizagdo dos recursos e a organiza¢ao do sequenciamento.

Diante disso, torna-se essencial compreender os diferentes contextos de aplicagao dos

problemas de sequenciamento, os quais serdo abordados na proxima secao.

2.1.2 Ambientes de sequenciamento

Na literatura de sequenciamento, os ambientes sdo representados pelo campo o na notagao o |
B v, descrevendo o ambiente de maquinas em que as tarefas sao processadas (PINEDO, 2016).
Nesse contexto, os diferentes ambientes podem ser classificados de acordo com a quantidade
de recursos disponiveis ¢ a forma como as tarefas sdo distribuidas e processadas nesses
recursos, permitindo a identificacio de distintas configuragdes de sistemas produtivos

(BAKER; TRIETSCH, 2019).

Além do ambiente de maquinas representado pelo campo o, a notacdo também considera
caracteristicas das tarefas, descritas no campo P. Entre essas caracteristicas, destaca-se a
possibilidade de interrupgao das tarefas durante o processamento, representada pelo parametro
Bi. Nesse contexto, B = @ indica auséncia de preempgao, enquanto 1 = t-pmtn e f: = pmtn

indicam, respectivamente, preempgao e preempeao arbitraria (KAABI; HARRATH, 2014)

O campo vy, por sua vez, representa o critério de otimizagdo adotado no problema. Entre as

fungdes objetivo apresentadas por Kaabi e Harrath (2014), encontram-se a minimizagao do



makespan (Cpqy), do tempo total de concluséo (3C;), do tempo total ponderado de conclusdo

(2w;C;), do lateness maximo (Lyqy) € do atraso maximo (Trqy)-

Segundo Pinedo (2016), a complexidade dos problemas de sequenciamento esta diretamente
relacionada ao ambiente considerado, isto €, configuragdes diferentes podem apresentar niveis

distintos de dificuldade de resolucao.

Dentre os principais ambientes de sequenciamento abordados na literatura, destacam-se o
ambiente de maquina Unica, as maquinas paralelas, o flow shop € o job shop, os quais

representam diferentes configuracdes dos sistemas produtivos e serdo detalhados na sequéncia.

2.1.3 Classificacdo dos problemas de sequenciamento

Com base nos diferentes ambientes de sequenciamento apresentados anteriormente, torna-se
necessario classifica-los de forma mais detalhada, uma vez que cada configuracido apresenta
caracteristicas especificas que influenciam diretamente a complexidade do problema e as
estratégias de solugdo adotadas. Dessa forma, os principais ambientes de sequenciamento sao

analisados a seguir, destacando suas principais caracteristicas e aplicagdes.

2.1.3.1 Maquina Gnica

Dentre os ambientes de sequenciamento, o problema de maquina unica ¢ classificado como o
mais simples, sendo caracterizado pela existéncia de apenas um recurso disponivel para o
processamento das tarefas (BAKER; TRIETSCH, 2019; PINEDO, 2016). Na nota¢ao a | B | vy,
esse ambiente € representado por o = 1, indicando a presenga de apenas uma maquina no sistema
(PINEDO, 2016). Diante disso, as tarefas sao executadas de forma sequencial, uma vez que a

disponibilidade de um tnico recurso impede o processamento simultaneo.

Apesar de sua simplicidade estrutural, o problema de méaquina unica possui grande relevancia,
por representar uma forma simplificada dos ambientes de sequenciamento mais complexos. Na
pratica, sistemas produtivos de maior porte podem ser decompostos em subproblemas de
maquina Unica, especialmente quando ha a presenga de gargalos no sistema. Além disso, os
resultados obtidos nesse tipo de modelo ndo apenas contribuem para a compreensao do proprio
ambiente de maquina Unica, mas também servem como base para o desenvolvimento de

heuristicas aplicaveis a sistemas mais complexos (PINEDO, 2016).

Segundo Baker e Trietsch (2019), além da limitagdo de um tnico recurso, esse tipo de problema

¢ caracterizado pelas seguintes condigdes:



1. Todas as tarefas possuem apenas uma operagdo ¢ ja estdo disponiveis para serem
processadas no instante zero;

2. A maquina sé processa uma tarefa por vez;

3. Os tempos de preparagao nao dependem da ordem das tarefas e ja estao incluidos no
tempo de processamento;

4. Todas as informagdes do problema sdo conhecidas previamente e ndo mudam ao longo
do tempo;

5. O recurso estd sempre disponivel para uso, sem falhas ou interrupgoes.

6. A maquina ndo fica parada enquanto houver tarefas esperando para serem processadas;

7. Quando uma tarefa comega a ser processada, ela vai até o fim sem ser interrompida.

Do ponto de vista pratico, Conway, Maxwell e Miller (1967) mostram que o modelo de méquina
unica ¢ mais comum do que parece, mesmo em sistemas produtivos complexos. Isso acontece
porque, em muitas situagdes reais, os processos sao realizados de forma sequencial, ou seja, um
produto ¢ processado por vez. Esse comportamento pode ser observado, por exemplo, na
producao de tintas, em que diferentes produtos sdao fabricados um apds o outro no mesmo

equipamento.

Os autores também destacam que, mesmo em sistemas com varias maquinas, pode existir um
recurso dominante que determina o ritmo da produgdo. Nessas situacdes, todo o sistema passa
a se comportar como se fosse uma unica maquina, o que permite uma modelagem e andlise
mais simplificada, como ocorre na industria de papel. Dessa forma, mesmo em ambientes
aparentemente complexos, o comportamento pode ser simplificado e analisado como um

problema de méaquina Unica.

2.1.3.2 Maquinas paralelas

O problema de méaquinas paralelas pode ser visto como uma extensao do problema de maquina
Unica, pois envolve a presenca de varias maquinas disponiveis simultaneamente para processar
as tarefas. Esse tipo de sistema ¢ bastante relevante tanto na teoria quanto na pratica, ja que €
comum encontrar recursos operando em paralelo nos sistemas produtivos reais. Nesse contexto,
o problema de sequenciamento ndo se limita apenas a determinagdo da ordem das tarefas, mas
também a defini¢cdo de em qual méquina cada tarefa serd processada, tornando-o mais complexo

ao envolver simultaneamente decisdes de alocacdo e de sequenciamento (PINEDO, 2016).

Assim como no ambiente de maquina Unica, no ambiente de méaquinas paralelas, as tarefas

possuem apenas uma operacdo. Nesse contexto, considera-se um conjunto de tarefas
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disponiveis desde o tempo inicial e multiplas maquinas capazes de operar em paralelo,
reforcando a importancia da correta distribuicdo das tarefas entre os recursos disponiveis

(BAKER; TRIETSCH, 2019).

Nessa configuragdo classica, assume-se ainda que cada maquina processa apenas uma tarefa
por vez e que as tarefas ndo sofrem interrup¢des durante sua execucdo (ndo-preempg¢do).
Adicionalmente, as tarefas sdo geralmente consideradas independentes entre si, ndo havendo
relagdes de precedéncia, o que amplia a flexibilidade na defini¢ao do sequenciamento (CHUNG

et al., 2019).

Esse tipo de ambiente ¢ avaliado principalmente pelo makespan, que assume papel central por
estar diretamente relacionado ao balanceamento de carga entre as maquinas. Ao reduzir esse
indicador, busca-se diminuir o tempo total de processamento e melhorar a utilizagdo dos
recursos. Assim, apds a aloca¢do das tarefas, procura-se minimizar o tempo associado a
maquina mais carregada, que determina a duragdo total necessaria para a conclusdo de todas as

atividades (MULLER; DIAS; ARAUJO, 2002).

A FIG. 2 ilustra um exemplo de sequenciamento em maquinas paralelas, evidenciando a

distribuicao das tarefas entre as maquinas e o tempo total de processamento do sistema.

Figura 2 — Representacdo do ambiente de maquinas paralelas

M,

OO
5 @

—

N\

Fonte: Kaabi e Harrath (2014).
Adicionalmente, os problemas de maquinas paralelas podem ser classificados de acordo com
as caracteristicas dos recursos. Na notacdo o | | y, o ambiente de maquinas ¢ representado no

campo o, como P, Q,, e R,, (PINEDO, 2016), conforme descrito a seguir:

e Maquinas idénticas (P,;,): sdo sistemas em que todas as maquinas sao iguais, ou seja,

nao ha diferenca entre elas no processamento das tarefas. Assim, qualquer tarefa pode
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ser executada em qualquer maquina. Porém, em alguns casos, podem existir restrigdes
que limitam certas tarefas a maquinas especificas.

e Maquinas uniformes (Q,,): Nesse tipo de ambiente, as maquinas possuem velocidades
diferentes. Isso significa que uma mesma tarefa pode levar mais ou menos tempo
dependendo da maquina em que for processada. Quanto maior a velocidade da maquina,
menor serd o tempo de processamento.

e Magquinas ndo relacionadas (R,,,): E uma generalizagdo do caso anterior, no qual o tempo
de processamento de uma tarefa depende tanto da maquina quanto da tarefa, ou seja,
uma mesma tarefa pode ter tempos completamente diferentes em cada maquina, sem

um padrao fixo.

Na pratica, esses diferentes tipos de maquinas podem ser observados em diversos contextos
produtivos. As maquinas idénticas, por exemplo, sdo comuns quando uma empresa replica
equipamentos para aumentar a capacidade de um gargalo, garantindo o mesmo desempenho
entre os recursos. J& as maquinas uniformes surgem quando novos equipamentos sdo
incorporados ao sistema, muitas vezes com tecnologias diferentes, o que resulta em variagdes
de velocidade. Por fim, as maquinas nao relacionadas aparecem em ambientes mais flexiveis,
nos quais cada maquina pode apresentar melhor desempenho para determinados tipos de

tarefas, sem uma relagdo fixa entre elas (MULLER; DIAS; ARAUJO, 2002).

Nesse contexto, os problemas de maquinas paralelas, sem restri¢des adicionais € com o objetivo
de minimizar o makespan sao representados como P || C,,4y, para maquinas idénticas; Q ||
Cinax> para maquinas uniformes; € R || Cy,q, para maquinas nao relacionadas (LAWLER et al.,

1989).

Adicionalmente, destaca-se que os sistemas de maquinas paralelas sdo amplamente encontrados
em aplicagdes reais, sendo utilizados em ambientes produtivos que demandam alta capacidade
e processamento simultaneo de tarefas, o que reforca a relevancia do estudo desses problemas

tanto do ponto de vista tedrico quanto pratico (CHUNG et al., 2019).

Segundo Miiller, Dias e Aratjo (2002), a resolucdo de problemas de méaquinas paralelas ¢, em
grande parte, baseada no uso de métodos heuristicos. Os autores destacam que diferentes
abordagens sdo empregadas na literatura, incluindo métodos para construcdo de solucdes
iniciais e estratégias de melhoria, aplicados tanto em maquinas paralelas idénticas quanto em

ambientes mais complexos, como maquinas uniformes e ndo relacionadas.
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Em problemas de maquinas paralelas, aplicagdes industriais reais frequentemente apresentam
limitagdes adicionais relacionadas a disponibilidade de recursos compartilhados necessarios ao
processamento das tarefas. Essas restrigdes podem estar associadas a diferentes elementos do
sistema produtivo, exigindo que, além da alocagdo das tarefas entre as maquinas disponiveis,
seja considerada também a disponibilidade dos recursos requeridos para a execucdo das

atividades (CHUNG et al., 2019).

Em aplica¢des industriais, esses recursos adicionais podem assumir diferentes formas, como
operadores, ferramentas, robos industriais, veiculos guiados automaticamente (Automated
Guided Vehicles — AGVs), dispositivos de fixacdo e outros recursos auxiliares necessarios ao
processamento das tarefas. A indisponibilidade desses recursos pode impedir a execugao de
determinadas atividades, mesmo quando houver maquinas disponiveis no sistema produtivo

(VENTURA; KIM, 2003).

Problemas dessa natureza sao classificados como problemas de sequenciamento em maquinas
paralelas com restricdo de recursos, nos quais recursos adicionais atuam como restricdes ao
sistema produtivo e influenciam diretamente o processo de programacao das tarefas (CHUNG

et al., 2019).

Além disso, problemas de maquinas paralelas com restrigdes de recursos exigem que as
decisdes de sequenciamento sejam tomadas considerando simultaneamente a disponibilidade
das maquinas e dos recursos compartilhados. Dessa forma, restricdes adicionais introduzem
novas condi¢des ao problema, aumentando a dificuldade de obtencdo de solugcdes vidveis e
ampliando a complexidade do processo de programagdo da producdo (VENTURA; KIM,
2003).

A considerag¢do simultdnea da disponibilidade das maquinas e dos recursos compartilhados
aumenta a complexidade do processo de sequenciamento. Segundo Chung et al. (2019) e Soares
e Carvalho (2020), variantes desse problema pertencem a classe NP-dificil, o que dificulta a
obtencao de solugdes 6timas por métodos exatos, especialmente para instancias de maior porte.
Nesse contexto, métodos heuristicos e meta-heuristicos tém sido empregados como alternativas

para a obtenc¢ao de solugdes de elevada qualidade em tempos computacionais vidveis.

2.1.3.3 Maquinas em série ou fluxo (flow shop)

O ambiente de maquinas em série, conhecido como flow shop, caracteriza-se por um sistema

em que as maquinas estdo organizadas em sequéncia e as tarefas percorrem esse fluxo seguindo



13

uma mesma ordem de processamento. Nesse contexto, cada tarefa € composta por operagdes
realizadas em madaquinas distintas, respeitando uma rota previamente definida (BAKER;

TRIETSCH, 2019).

No modelo classico de flow shop, todas as tarefas percorrem as maquinas na mesma sequéncia.
Além disso, as operagdes ndo podem ser interrompidas e cada maquina processa apenas uma
tarefa por vez. Esse ambiente ¢ amplamente utilizado para representar linhas de produgao com
fluxo continuo, como as encontradas nas industrias automobilistica, alimenticia e de bens de

consumo (BAKER; TRIETSCH, 2019).

AFIG. 3 apresenta uma representacao simplificada do fluxo de processamento em um ambiente

flow shop.

Figura 3 — Estrutura de precedéncia de uma tarefa em um sistema flow shop

Entrada
|Méquina, o/ Maquina | IMaquina| | | Maquina
Saida

Fonte: Elaboragéo propria (adaptado de BAKER; TRIETSCH, 2019).
A medida que o nimero de maquinas aumenta, o problema torna-se computacionalmente mais
complexo, sendo classificado como NP-dificil para trés ou mais maquinas quando o objetivo €
minimizar o makespan (GAREY; JOHNSON; SETHI, 1976). Dessa forma, heuristicas e meta-
heuristicas sdo frequentemente utilizadas para obtengdo de solu¢des de boa qualidade em

tempos computacionais adequados (SAYADI; RAMEZANIAN; GHAFFARI-NASAB, 2010).

2.1.3.4 Oficina de maquinas (job shop)

No problema de job shop, considera-se um conjunto de tarefas composto por diversas operacdes
que devem ser processadas em maquinas especificas. Cada operagdo possui um tempo de
processamento definido e deve respeitar relagcdes de precedéncia previamente estabelecidas

(GONCALVES; MENDES; RESENDE, 2002).
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Diferentemente do ambiente flow shop, no qual todas as tarefas seguem a mesma sequéncia de
maquinas, no ambiente job shop cada tarefa pode possuir um roteiro proprio de processamento.
Essa caracteristica proporciona maior flexibilidade operacional, mas também aumenta

significativamente a complexidade do problema (BAKER; TRIETSCH, 2019).

A FIG. 4 apresenta uma representacao simplificada do fluxo de tarefas em um ambiente job

shop.
Figura 4 — Representagdo do fluxo de tarefas em uma maquina no ambiente job shop
Tarefas
chegando
Tarefas em . Tarefas em
Maquina >
processamento k processamento
Tarefas
saindo

Fonte: Elaboragao propria (adaptado de BAKER; TRIETSCH, 2019).
Devido a essa elevada flexibilidade, o problema de job shop ¢ amplamente reconhecido como

um dos ambientes mais complexos da literatura de sequenciamento (BAKER; TRIETSCH,

2019).

Diante do exposto, verifica-se que os diferentes ambientes de sequenciamento apresentam graus
distintos de complexidade, exigindo abordagens especificas para sua modelagem e resolugao.
Essa diversidade de configuracdes evidencia a importancia do estudo de métodos de solugao

adequados, os quais serdo abordados nas proximas secdes.
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3 METODOS DE SOLUCAO PARA PROBLEMAS DE SEQUENCIAMENTO

Segundo Pinedo (2016), problemas de sequenciamento podem apresentar elevada
complexidade computacional devido as dificuldades encontradas em problemas de otimizacao
combinatoria. Dessa forma, diferentes métodos sdo utilizados para sua resolugdo, sendo a
escolha da abordagem influenciada pelas caracteristicas do sistema produtivo, pelas restri¢oes

existentes e pelos objetivos definidos.

Em problemas mais simples, determinados métodos podem fornecer solugdes Otimas com
desempenho computacional satisfatorio. Entretanto, conforme o porte do problema aumenta e
novas restrigoes sao adicionadas ao modelo, o esfor¢o computacional necessario para encontrar
a melhor solucdo tende a crescer significativamente (PINEDO, 2016). Dessa forma, diferentes
abordagens passaram a ser desenvolvidas e aplicadas na literatura, buscando equilibrar

qualidade das solugdes e viabilidade computacional.

Entre os métodos encontrados na literatura destacam-se os métodos exatos, as heuristicas e as
meta-heuristicas. Cada abordagem apresenta caracteristicas especificas e sua aplicagdo depende
do tamanho do problema, das restrigdes existentes e do objetivo considerado. Estudos
envolvendo problemas de sequenciamento em maquinas paralelas mostram a utilizagdo dessas
diferentes abordagens, incluindo métodos exatos, heuristicos e meta-heuristicos aplicados em

diversos contextos de produ¢do (CHUNG et al., 2019).

Nas proximas segdes sdo apresentados os principais métodos utilizados na resolugdo de

problemas de sequenciamento, destacando suas principais caracteristicas e aplicagoes.

3.1  Métodos exatos (modelo matematico, programacio inteira)

Os métodos exatos t€ém como objetivo encontrar a solugdo 6tima de um problema por meio da
constru¢do de modelos matematicos capazes de representar o comportamento do sistema
estudado. Nesses modelos, o problema ¢ descrito por meio de varidveis de decisdo, fungdes
objetivo e restrigdes que representam as condicdes operacionais do sistema (HILLIER;

LIEBERMAN, 2013).

Essas abordagens sdo amplamente utilizadas em problemas de sequenciamento, uma vez que
permitem representar a alocacdo de recursos as tarefas ao longo do tempo, considerando os
objetivos estabelecidos para o sistema (PINEDO, 2016). Dessa forma, torna-se possivel analisar
diferentes alternativas de solucdo e identificar aquela que apresenta melhor desempenho de

acordo com os critérios definidos.
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Entre as principais técnicas utilizadas destacam-se a Programacao Linear Inteira, Programagao
Dinamica e métodos de enumeragdo implicita, como o Branch and Bound. Na Programacao
Inteira, as variaveis de decisdo assumem valores inteiros, frequentemente binarios, permitindo
representar decisdes relacionadas a ordem das tarefas, a alocacdo de recursos e as restricdes

existentes no sistema produtivo (WOLSEY, 1998).

De maneira geral, os modelos matematicos aplicados aos problemas de sequenciamento sao
compostos por uma fungdo objetivo, como minimizacao do makespan, atraso total ou tempo
médio de fluxo, e por restricdes que representam as caracteristicas e condi¢cdes do problema

analisado (BAKER; TRIETSCH, 2019).

Na pratica, modelos matematicos sao frequentemente implementados por meio de softwares de
otimizagdo que permitem estruturar pardmetros, variaveis de decisdo, funcdes objetivo e
restricoes de maneira organizada. Entre essas ferramentas destaca-se o Gurobi Optimizer,
amplamente utilizado na resolu¢do de problemas de Pesquisa Operacional devido a sua elevada
eficiéncia computacional na solucdo de modelos de Programagdo Linear, Programag¢do Linear
Inteira ¢ Programacdo Linear Inteira Mista. O solver emprega algoritmos avangados de
otimizagdo, como Branch and Bound, Branch and Cut e técnicas de geracdo de cortes,
permitindo a obtencdo de solugdes oOtimas ou limites de otimalidade para problemas de

diferentes niveis de complexidade (GUROBI OPTIMIZATION, LLC, 2025).

Embora os métodos exatos apresentem a vantagem de produzir solugdes 6timas, o aumento do
nimero de tarefas, recursos e restricoes tende a elevar significativamente o esforgo
computacional necessario para resolugdo do problema. Dessa forma, em problemas de maior
porte, a aplicacdo dessas abordagens pode tornar-se limitada, justificando a utilizacao de outros
métodos para obtencdo de solugdes em tempos computacionais mais adequados (PINEDO,

2016).

3.2 Heuristicas

As heuristicas sdo métodos utilizados para obtencdo de solugdes em problemas de
sequenciamento. Essas abordagens possuem grande importancia principalmente em problemas
mais complexos, nos quais a obtencao de solugdes dtimas por métodos exatos pode demandar

elevado esfor¢co computacional (PINEDO, 2016).

Segundo Conway, Maxwell e Miller (1967), muitos problemas de sequenciamento sdo

frequentemente resolvidos por meio de regras de prioridade utilizadas para definir a ordem de
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processamento das tarefas. Essas abordagens permitem gerar solu¢des de forma mais simples e

com menor custo computacional.

Entre as heuristicas encontradas na literatura destaca-se a LPT (Longest Processing Time),
utilizada para construcdo de solucdes iniciais em problemas de maquinas paralelas. Essa
heuristica prioriza tarefas com maiores tempos de processamento, buscando distribui-las entre

os recursos disponiveis de forma a reduzir o desbalanceamento da carga entre as maquinas

(PINEDO, 2016).

Além das heuristicas construtivas, também sdo utilizados métodos de busca local, cujo objetivo
consiste em melhorar uma solugao inicial por meio da exploracao de solugdes vizinhas. Nesses
métodos, parte-se de uma solugdo existente e sdo realizadas modificagdes em sua estrutura,
gerando novas solugdes candidatas que podem apresentar melhor desempenho em relagao a

solugdo atual (BAKER; TRIETSCH, 2019).

Ainda segundo os autores, métodos de busca local exploram solugdes proximas da solugao
corrente com o objetivo de identificar melhorias sucessivas no desempenho do problema

analisado.

Entre os movimentos frequentemente utilizados destacam-se:
e Troca (swap): consiste na troca de posi¢do entre duas tarefas na sequéncia;
e Realocacdo (relocation): consiste na remog¢dao de uma tarefa de sua posicao atual e
insercdo em uma nova posi¢ao da sequéncia;

e 2-opt: consiste na inversdo da ordem de uma subsequéncia de tarefas.

Outro procedimento frequentemente empregado ¢ o VND (Variable Neighborhood Descent),
que utiliza diferentes estruturas de vizinhanga de forma sequencial, permitindo explorar
diferentes regides do espago de solugdes e intensificar a busca por solu¢des de melhor qualidade

(MLADENOVIC; HANSEN, 1997).

Dessa forma, as heuristicas podem atuar tanto na geracdo de solugdes iniciais quanto no
refinamento de solugdes ao longo do processo de busca, sendo frequentemente utilizadas como
componentes de métodos mais avangados para resolucdo de problemas de otimizagdo
combinatoria (PINEDO, 2016). Nesse contexto, procedimentos heuristicos sdo amplamente
incorporados em meta-heuristicas, contribuindo para a construcao inicial das solucdes e para a

intensificagdo do processo de busca.
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3.3 Meta-heuristicas

As meta-heuristicas sdo métodos de solugdo utilizados para resolver problemas de otimizagao
de elevada complexidade, especialmente quando os métodos exatos apresentam alto custo
computacional ou se tornam invidveis para instancias de maior porte. Diferentemente das
heuristicas tradicionais, que geralmente sao desenvolvidas para problemas especificos, as meta-
heuristicas possuem estruturas mais gerais de busca, podendo ser adaptadas a diferentes tipos

de problemas combinatdrios (TALBI, 2009).

Segundo Lopes, Rodrigues e Steiner (2013), muitos problemas reais de Pesquisa Operacional
apresentam elevada complexidade computacional, o que dificulta a obtencdo de solucdes
otimas em tempo vidvel. Nesse contexto, as meta-heuristicas surgem como alternativas capazes

de produzir solugdes de boa qualidade, mesmo sem garantir necessariamente a otimalidade.

De forma geral, as meta-heuristicas buscam equilibrar dois aspectos importantes: a
intensificacdo e a diversificagdo. A intensificacdo estd relacionada a exploracdo de regides
promissoras do espaco de solugdes, enquanto a diversificacdo permite explorar diferentes
regides, evitando que o método fique preso em 6timos locais. Esse equilibrio ¢ essencial para

melhorar a qualidade das solu¢des encontradas ao longo do processo de busca (TALBI, 2009).

Em problemas de sequenciamento da producao, o uso de meta-heuristicas ¢ bastante comum
devido a natureza combinatoria desses problemas e ao grande numero de possibilidades de
ordenacao das tarefas. Nesse contexto, métodos como Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (GRASP), Iterated Local Search (ILS), Variable Neighborhood Search (VNS) e
Simulated Annealing (SA) podem ser utilizados para construir, melhorar e explorar solugdes de

forma eficiente (PINEDO, 2016; TALBI, 2009).

Dessa forma, as meta-heuristicas representam uma importante alternativa para a resolugdo de
problemas de sequenciamento, permitindo obter solugdes satisfatorias em tempos

computacionais viaveis (PINEDO, 2016).

Apods a apresentacdo dos conceitos gerais relacionados as meta-heuristicas, as subsecgoes
seguintes descrevem os métodos utilizados na resolugdo do problema de maquinas paralelas
idénticas com restricdo de recursos. Foram implementados o Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure (GRASP), o Iterated Local Search (ILS), o Variable Neighborhood Search
(VNS) e o Simulated Annealing (SA).
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3.3.1 Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)

O Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) ¢ uma meta-heuristica proposta
por Feo e Resende (1995), amplamente utilizada na resolugdo de problemas de otimizacao
combinatoria. O método ¢ baseado em um processo iterativo composto por duas etapas

principais: constru¢do de uma solucao inicial e busca local para refinamento da solucao obtida.

Na fase construtiva, a solucao ¢ gerada de forma gulosa e randomizada. Inicialmente, ¢ criada
uma Lista Restrita de Candidatos (LRC), composta pelos melhores elementos candidatos
segundo um critério guloso definido para o problema. Em seguida, um dos elementos da lista ¢
selecionado aleatoriamente e incorporado a solucdo parcial. Esse procedimento ¢ repetido até

que uma solugdo viavel seja construida (FEO; RESENDE, 1995).

Segundo Resende e Ribeiro (2016), o componente guloso direciona a busca para solucdes
promissoras, enquanto o componente aleatorio permite gerar solugdes diferentes ao longo das
iteragdes, aumentando a diversidade da busca e reduzindo a chance de aprisionamento em

otimos locais.

Apos a construcao da solugdo inicial, aplica-se uma etapa de busca local com o objetivo de
melhorar a solugdo obtida. Nessa etapa, sao exploradas solugdes vizinhas por meio de
movimentos definidos para o problema, como troca de tarefas, realocagdo e inversao de
subsequéncias. O processo continua até¢ que nenhuma melhoria adicional seja encontrada

(RESENDE; RIBEIRO, 2016).

De forma geral, o funcionamento do GRASP consiste na repeticdo sucessiva das fases de
construgdo e busca local. A cada iteragdo, uma nova solugdo inicial € construida, permitindo
explorar diferentes regides do espaco de solucdes. Ao final do processo, a melhor solugao
encontrada ao longo das iteracdes ¢ armazenada como solug¢do final do algoritmo (FEO;

RESENDE, 1995).

Segundo Talbi (2009), o desempenho do GRASP depende diretamente do equilibrio entre
aleatoriedade e gulosidade durante a constru¢do das solugcdes. Um nivel reduzido de
aleatoriedade pode limitar a exploragao do espago de busca, enquanto excesso de aleatoriedade

pode comprometer a qualidade das solucdes geradas.

O procedimento geral do GRASP ¢ apresentado na FIG. 5.
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Figura 5: Pseudocodigo do GRASP

procedimento GRASP(f(.),g9(.),N(.), GRASPmaz,s)
1 f* <« oo

2 para (Iter =1,2,...,GRASPmaxz) faga
3 Construcao(g(.), e, s);

4 BuscaLocal(f(.),N(.),s);

5  se (f(s) < f*) entdo

6 s* + s

7 f* + f(s);

8 fim-se;

9 fim-para;

10 s + s*;

11 Retorne s;

fim GRASP

Fonte: Souza (2024, p. 32).

No pseudocodigo apresentado, f'(+) representa a fung¢do objetivo, g () corresponde a funcgao
gulosa utilizada na construc¢ao da solucdo, N (-) define as estruturas de vizinhanca, e GRASPmax
estabelece o nimero maximo de iteragdes. Na linha 1, o valor da melhor solu¢ao, representado
por f*, ¢ inicialmente definido como infinito. A linha 2 inicia o lago de repeti¢do, executado de
1 at¢é GRASPmax. Na linha 3, uma solu¢dao s ¢ gerada pelo procedimento de construcao,
utilizando a fun¢do gulosa g (+) e o parametro o, responsavel por controlar o nivel de gulosidade
e aleatoriedade. Na linha 4, a solugao construida ¢ aprimorada pelo procedimento de busca

local, considerando a funcao objetivo e as estruturas de vizinhanca definidas.

Na linha 5, o makespan da solugdo obtida ¢ comparado com o melhor valor encontrado até
aquele momento. Caso f(s) <f* alinha 6 armazena s como a nova melhor solu¢ao s *, enquanto
a linha 7 atualiza o melhor valor da funcdo objetivo. A linha 8 encerra essa condi¢do e a linha
9 finaliza a iteragcdo. Ap0s a realizacdo de todas as iteracdes, a linha 10 atribui a melhor solugao
encontrada a s, e a linha 11 retorna essa solu¢do como resultado final do algoritmo (SOUZA,

2024, p. 32).

De modo geral, o GRASP destaca-se pela simplicidade de implementacao e pela capacidade de
gerar solugdes diversificadas por meio da combinagao entre critérios gulosos e aleatorios. Em
problemas de sequenciamento, essa caracteristica permite explorar diferentes regidoes do espago
de solugdes, contribuindo para a obtencdo de solugdes de boa qualidade em tempos

computacionais reduzidos (RESENDE; RIBEIRO, 2016).
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3.3.2 Iterated Local Search (ILS)

O [Iterated Local Search (ILS) ¢ uma meta-heuristica baseada na aplicagdo sucessiva de
procedimentos de busca local, proposta com o objetivo de explorar diferentes regidoes do espago
de solugdes de forma eficiente. Segundo Lourengo, Martin e Stiitzle (2003), o método parte da
ideia de que solugdes de boa qualidade podem ser obtidas por busca local, porém
frequentemente ficam restritas a 6timos locais. Dessa forma, o /LS utiliza mecanismos de

perturbagdo para escapar dessas regides e continuar a exploracao do espago de busca.

O funcionamento do /LS inicia-se a partir da geracao de uma solucdo inicial, sobre a qual ¢
aplicada uma busca local até a obtencao de um 6timo local. Em seguida, a solucao ¢ modificada
por meio de uma perturbagdo, gerando uma nova solugdo candidata. Essa nova solugdo passa
novamente por uma etapa de busca local, repetindo o processo iterativamente (LOURENCO;

MARTIN; STUTZLE, 2003).

Segundo Talbi (2009), a principal caracteristica do /LS consiste na alternancia entre
intensificacdo e diversificacdo. A busca local atua na intensificacdo da busca em regides
promissoras, enquanto a perturbagdo permite explorar novas regides do espagco de solugdes,

reduzindo a chance de aprisionamento em 6timos locais.

A eficiéncia do método estd diretamente relacionada a definicdo da estratégia de perturbacdo
utilizada. Perturbagdes muito pequenas podem fazer com que o algoritmo retorne ao mesmo
otimo local, enquanto perturbagdes excessivamente grandes podem descaracterizar
completamente a solug@o obtida anteriormente, reduzindo a eficiéncia da busca (LOURENCO;

MARTIN; STUTZLE, 2003).

De forma geral, o funcionamento do /LS consiste na repeticdo sucessiva das etapas de
construcdo da solucgdo inicial, busca local, perturbacdo e critério de aceitacdo. Ao final do
processo iterativo, a melhor solugdo encontrada ao longo da execugdo ¢ armazenada como

solucdo final do algoritmo (LOURENCO; MARTIN; STUTZLE, 2003).

O funcionamento do /LS pode ser observado no pseudocodigo apresentado na FIG. 6.
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Figura 6: Pseudocddigo do ILS

procedimento LS

1 sy + GeraSolucaolnicial();

2 s+ BuscaLocal(so);

3 enquanto (os critérios de parada nao estiverem satisfeitos) faca
4 §' + Perturbacao(histérico,s); -
5 §" + BuscaLocal(s'"):

6 s + CriterioAceitacao(s, 8" histérico);

8 fim-enquanto:;

fim ILS;

Fonte: Souza (2024, p. 36).

Na linha 1 do pseudocddigo, o procedimento GeraSolucaolnicial produz a solucdo inicial sj.
Na linha 2, essa solugdo é submetida a busca local, resultando na solucao corrente s. A linha 3
inicia o processo iterativo, que permanece em execugao enquanto o critério de parada nao for
satisfeito. Esse critério pode ser definido, por exemplo, por um niimero maximo de iteragoes

ou por um limite de tempo computacional.

Na linha 4, uma perturbagdo ¢ aplicada a solugdo corrente, produzindo a solucao intermediaria
s'". O histdrico representa informagdes acumuladas durante a busca e pode auxiliar na definicao
da perturbagdo. Na linha 5, uma nova busca local ¢ aplicada sobre s’, resultando na solugao
refinada s”. Na linha 6, o critério de aceitacdo determina se a busca continuara a partir da
solucdo corrente s ou da nova solugdo s”. Por fim, a linha 8 encerra o lago de repeticao,

finalizando o algoritmo quando o critério de parada ¢ alcancado (SOUZA, 2024, p. 36).

O ILS apresenta como principal vantagem a utilizacdo de mecanismos simples de perturbagao
aliados a busca local. Essa combinagdo permite intensificar a exploracdo de solugdes
promissoras ao mesmo tempo em que reduz a probabilidade de aprisionamento em &timos

locais, tornando o método eficiente para problemas de sequenciamento de elevada

complexidade (LOURENCO; MARTIN; STUTZLE, 2003).

3.3.3 Variable Neighborhood Search (VNS)

O método Variable Neighborhood Search (VNS) ¢ uma meta-heuristica proposta por
Mladenovi¢ e Hansen (1997), baseada na exploragdo sistematica de diferentes estruturas de
vizinhang¢a durante o processo de busca. O método parte do principio de que solugdes 6timas
locais em uma determinada vizinhanga ndo necessariamente permanecem Otimas em outras

estruturas de vizinhanga.
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Segundo Mladenovi¢ e Hansen (1997), o VNS utiliza multiplas estruturas de vizinhanga com o
objetivo de ampliar a exploracao do espago de solugdes e reduzir a chance de aprisionamento
em 6timos locais. Dessa forma, o algoritmo alterna entre diferentes movimentos de vizinhanga

ao longo da execucdo, permitindo explorar diferentes regides do espaco de busca.

O funcionamento do VNS inicia-se a partir de uma solucao inicial. Em seguida, ¢ aplicada uma
perturbacao na solugao corrente por meio de uma estrutura de vizinhanga previamente definida,
etapa conhecida como shaking. Apos essa perturbagdo, aplica-se uma busca local com o

objetivo de refinar a solugio obtida (MLADENOVIC; HANSEN, 1997).

Caso a nova solucao apresente melhora em relagdo a solucao atual, ela passa a ser a nova
solugdo corrente e o algoritmo retorna a primeira estrutura de vizinhanga. Caso contrario, o
método avanga para a proxima vizinhanga disponivel, ampliando gradualmente a exploracao

do espaco de solucdes (TALBI, 2009).

Segundo Talbi (2009), a principal caracteristica do VNS esta na combinagao entre intensificacao
e diversificacdo da busca. Enquanto a busca local intensifica a exploragdo em regides
promissoras, a mudancga sistematica das estruturas de vizinhanga favorece a diversificagao,

permitindo explorar diferentes regides do espaco de solucdes.

De forma geral, o VNS consiste na repeticao sucessiva das etapas de perturbacao, busca local e
mudanga de vizinhanga, armazenando ao final da execucdao a melhor solugdo encontrada

durante o processo iterativo (MLADENOVIC; HANSEN, 1997).

O pseudocodigo geral do VNS ¢ apresentado na FIG. 7.



24

Figura 7: Pseudocodigo do VNS

procedimento VNS()

1 Seja sp uma solucao inicial;

2 Seja r o nimero de estruturas diferentes de vizinhanca;
3 s+ sp; {Solucao corrente}

4 enquanto (Critério de parada nao for satisfeito) faca

5) k+ 1; {Tipo de estrutura de vizinhanca corrente}
6 enquanto (k < r) faca

7 Gere um vizinho qualquer s’ € N®)(s);
8 s +— BuscaLocal(s');

9 se (f(s") < £(s))

10 entao

11 s+ s';

12 k+ 1;

13 Senao

14 k+—k+1,;

15 fim-se;

16 fim-enquanto;

17 fim-enquanto;
18 Retorne s;
fim VNS;

Fonte: Souza (2024, p. 35).

No pseudocddigo apresentado na FIG. 7, na linha 1, sy € definida como a solugdo inicial. Na
linha 2, » recebe o numero de estruturas de vizinhanga disponiveis. Na linha 3, a solugao inicial
¢ armazenada como solucao corrente s. A linha 4 inicia o lago principal, executado enquanto o
critério de parada ndo for satisfeito. Na linha 5, o indice k é definido como 1, indicando a
primeira estrutura de vizinhanga. A linha 6 inicia a explorag¢ao das vizinhangas, que continua

enquanto k < 7.

Na linha 7, uma solugdo vizinha s' ¢ gerada a partir da k-ésima estrutura de vizinhanga da
solucdo corrente. Na linha 8, a busca local ¢ aplicada sobre s’, produzindo a solucao refinada
s". Na linha 9, verifica-se se s"" apresenta valor da fungdo objetivo menor que o da solugao
corrente. Caso haja melhoria, as linhas 10 e 11 armazenam s"' como a nova solucdo corrente, e
a linha 12 reinicia a explorag@o a partir da primeira vizinhanca. Caso contrario, as linhas 13 e

14 incrementam k, conduzindo a busca para a proxima estrutura de vizinhanca.
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A linha 15 encerra a condi¢ao de melhoria, a linha 16 finaliza a exploragao das vizinhangas e a
linha 17 encerra o lago principal. Finalmente, a linha 18 retorna a melhor solugdo corrente

encontrada pelo algoritmo (SOUZA, 2024, p. 35).

A principal caracteristica do VNS consiste na utilizagao sistematica de multiplas estruturas de
vizinhanga, permitindo alternar entre diferentes mecanismos de exploragdo do espago de busca.
Essa estratégia favorece o equilibrio entre intensificagdo e diversificagdo, contribuindo para a
obtengdo de solugdes de elevada qualidade em problemas combinatorios complexos (TALBI,

2009).

3.3.4 Simulated Annealing (SA)

O Simulated Annealing (SA), ou Recozimento Simulado, ¢ uma meta-heuristica de busca local
probabilistica proposta por Kirkpatrick, Gelatt e Vecchi (1983), inspirada no processo de
recozimento térmico utilizado na metalurgia. Segundo Lopes, Rodrigues e Steiner (2013), nesse
processo o material € aquecido a altas temperaturas e resfriado lentamente, permitindo que os
atomos atinjam estados de menor energia ¢ maior estabilidade. Na otimizagao, essa analogia
relaciona a energia do sistema ao valor da fun¢do objetivo, enquanto o resfriamento representa

a busca gradual por solucdes de melhor qualidade.

A principal caracteristica do Simulated Annealing ¢ permitir, de forma probabilistica, a
aceitagdo de solugdes de pior qualidade ao longo da busca (KIRKPATRICK; GELATT;
VECCHI, 1983). Diferentemente dos métodos classicos de busca local, que aceitam apenas
solugdes de melhoria, o S4 permite movimentos para solugdes inferiores, reduzindo a chance

de aprisionamento em 6timos locais.

Segundo Lopes, Rodrigues e Steiner (2013), o Simulated Annealing pode ser entendido como
uma extensdo dos métodos de busca local. O algoritmo explora solugdes vizinhas por meio de
pequenas modificagdes na solugdo atual, utilizando estruturas de vizinhanga previamente
definidas. Dessa forma, o método combina diversificacdo e intensificacdo ao longo da

execucao.

O método inicia-se a partir de uma solug¢ao inicial e de uma temperatura inicial elevada. A cada
iteracdo, uma nova solugdo vizinha ¢ gerada por meio de pequenas modificagcdes na solugao
corrente. Caso a solugdo gerada apresente melhora na funcdo objetivo, ela ¢ automaticamente

aceita. Entretanto, quando ocorre piora na solugdo, sua aceitacdo depende de um critério
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probabilistico associado a variagdo da fungdo objetivo e a temperatura atual do sistema

(KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983).

Segundo Cerny (1985), a aceitacdo de solugcdes inferiores ocorre com uma probabilidade
exponencialmente decrescente. Assim, temperaturas elevadas favorecem maior exploragao do
espaco de busca, enquanto temperaturas menores tornam o algoritmo mais restritivo,

intensificando a busca em regides promissoras.

A probabilidade de aceitacdo de solugdes inferiores ¢ calculada pela Equacdo de Boltzmann,

apresentada na Equagdo 1:
P=e™ AT (1)

Em que A representa a variacdo da fun¢do objetivo entre a solugdo atual e a solu¢do vizinha,
enquanto 7 corresponde a temperatura corrente do sistema. Dessa forma, quanto maior a

temperatura, maior serd a chance de aceitagdo de solugdes inferiores.

Para decidir se uma solucdo inferior serd aceita, gera-se um niimero aleatorio » a partir de uma
distribui¢do uniforme no intervalo [0,1]. Caso  seja menor ou igual a P, a nova solugao ¢ aceita;
caso contrario, a solugdo ¢ rejeitada. Assim, quanto maior o valor de P, maior sera a chance de

o algoritmo aceitar movimentos de piora (LOPES; RODRIGUES; STEINER, 2013).

Durante a execuc¢do do algoritmo, a temperatura ¢ gradativamente reduzida por meio de uma
taxa de resfriamento a, em que 0 < a < 1. Valores baixos de o promovem resfriamento mais
rapido, reduzindo o tempo computacional, porém podendo comprometer a qualidade das
solugdes obtidas. Por outro lado, valores de o proximos de 1 tornam o resfriamento mais lento,
favorecendo uma exploragdo mais ampla do espaco de busca e aumentando a possibilidade de

obtenc¢do de melhores solu¢des (LOPES; RODRIGUES; STEINER, 2013).

Além disso, a cada reducao de temperatura, o algoritmo executa um nimero pré-definido de
iteragdes visando restabelecer o equilibrio térmico do sistema. O procedimento € encerrado
quando a temperatura atinge valores proximos de zero ou quando ndo ocorrem melhorias

significativas na solu¢do ao longo das iteragoes (TALBI, 2009).

Segundo Talbi (2009), o desempenho do Simulated Annealing esta diretamente relacionado a
definicdo adequada de seus parametros. Entre os principais parametros do método destacam-se

a temperatura inicial, a taxa de resfriamento, o numero de iteracdes executadas em cada



27

temperatura e o critério de parada. A escolha inadequada desses parametros pode comprometer

tanto a qualidade das solugdes quanto o desempenho computacional do algoritmo.

Além disso, Lopes, Rodrigues e Steiner (2013) destacam que o equilibrio entre exploracao e
intensificagdo ¢ um dos principais aspectos das meta-heuristicas modernas. No Simulated
Annealing, esse equilibrio ¢ controlado principalmente pelo mecanismo de resfriamento,
responsavel por reduzir gradualmente a aceitagdo de solugdes de piora ao longo da execugao

do algoritmo.

O algoritmo do Simulated Annealing é apresentado na FIG. 8.

Figura 8: Pseudocodigo do SA

procedimento SA(f(.),N(.),a, SAmaz,Ty, s)

1 s* «s; {Melhor solugao obtida até entao}
2 IterT + O; {Nuamero de iteragoes na temperatura T}
3 T « Tp; {Temperatura corrente}
4 enquanto (T > 0) faca

5 enquanto (IterT < SAmaxzx) faca

6 IterT « IterT + 1;

7 Gere um vizinho qualquer s’ € N(s);

8 A = (') — f(s);

9 se (A < 0)

10 entao

11 s+ s';

12 se (f(s') < f(s%)) entdo s* « o;
13 senao

14 Tome z € [0, 1];

15 se (z < e=2/T) entdo s « s';

16 fim-se;

17 fim-enquanto;

18 T—axT,;

19 IterT « 0;

20 fim-enquanto;

21 s « s*;

22 Retorne s;

fim SA;

Fonte: Souza (2024, p. 22).
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No pseudocddigo apresentado na FIG. 8, f () representa a funcdo objetivo, N (-) define as
estruturas de vizinhanga, a corresponde a taxa de resfriamento, SAmax estabelece o numero de
iteragdes em cada temperatura, e T, representa a temperatura inicial. Na linha 1, a solugdo
inicial s ¢ armazenada como a melhor solu¢ao encontrada s*. Na linha 2, o contador de itera¢des
na temperatura corrente ¢ iniciado em zero. Na linha 3, a temperatura (7) recebe o valor da
temperatura inicial T,,. A linha 4 inicia o lago de resfriamento, enquanto a linha 5 controla a

realizagdao de SAmax iteragdes em cada temperatura.

Na linha 6, o contador IterT ¢ incrementado. Na linha 7, uma solu¢ao vizinha s’¢é gerada a partir
da solugéo corrente s. Na linha 8, calcula-se A = f (s') — f(s), que representa a variagdo do
makespan provocada pelo movimento. A linha 9 verifica se A < 0, indicando que a solug¢ao
vizinha possui menor makespan. Nesse caso, as linhas 10 e 11 aceitam s’ como a nova solugao
corrente. Na linha 12, verifica-se se essa solugdo também ¢ melhor que s*; caso seja, ela passa

a ser armazenada como a melhor solugdo encontrada.

Quando A > 0, a linha 13 conduz o algoritmo ao critério probabilistico de aceitagdo. Na linha
14, ¢ gerado um numero aleatdrio x no intervalo [0, 1]. Na linha 15, a solu¢do vizinha ¢ aceita
quando x < e~2/T. Esse mecanismo permite aceitar movimentos de piora, principalmente nas
temperaturas mais elevadas. A linha 16 encerra a condicdo de aceitacdo, e a linha 17 finaliza as

iteracOes realizadas na temperatura corrente.

Na linha 18, a temperatura é reduzida por meio da expressdo 7 = aT, €, na linha 19, o contador
IterT é reiniciado. A linha 20 encerra o processo de resfriamento. Por fim, a linha 21 atribui a
melhor solucdo encontrada a s, e a linha 22 retorna essa solu¢do como resultado do algoritmo.

Na implementacdo deste trabalho, o procedimento é encerrado quando T < Ty.

Entre as principais vantagens do Simulated Annealing destaca-se sua capacidade de escapar de
otimos locais por meio da aceitacdo probabilistica de solugdes inferiores durante as fases
iniciais da busca. Essa caracteristica torna o método particularmente adequado para problemas
de sequenciamento com elevado nimero de solugdes viaveis e grande complexidade

combinatoria (LOPES; RODRIGUES; STEINER, 2013).
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4 i ESTUDOS E APLICAC~(~)ES DO PROBLEMA DE MAQUINAS PARALELAS
IDENTICAS COM RESTRICAO DE RECURSOS

O problema de maquinas paralelas idénticas com restri¢do de recursos envolve duas decisdes
principais: a distribui¢do das tarefas entre as maquinas disponiveis e a definicdo da ordem em
que elas serdo processadas. Além da disponibilidade de uma maquina, cada tarefa necessita de
um recurso adicional durante sua execucdo. Como esses recursos possuem disponibilidade
limitada, tarefas que compartilham o mesmo recurso ndo podem ser processadas

simultaneamente, mesmo quando estdo alocadas em maquinas diferentes (CHUNG et al.,

2019).

Diversos estudos tém proposto modelos matematicos, heuristicas e meta-heuristicas para
resolver diferentes variantes do problema, considerando restricdes relacionadas ao
compartilhamento de recursos ¢ buscando obter solu¢des de elevada qualidade em tempos

computacionais viaveis.

Um dos trabalhos classicos na area foi desenvolvido por Ventura e Kim (2003), que estudaram
o problema de sequenciamento em maquinas paralelas idénticas com recursos adicionais
limitados e penalidades de adiantamento e atraso. Os autores formularam o problema por meio
de programacgdo linear inteira bindria e propuseram uma abordagem baseada em relaxagdo
Lagrangeana para obter solucdes de boa qualidade e avaliar seu desempenho. Os experimentos
foram realizados em instincias com até 300 tarefas e demonstraram a eficacia da abordagem
proposta, que obteve desvio médio de apenas 0,63% em relacdo aos limitantes inferiores e
encontrou solug¢des o6timas em 174 das 270 instancias avaliadas. Os resultados evidenciaram a
complexidade introduzida pelos recursos compartilhados e o potencial de métodos hibridos para

a resolugdo de problemas de maior porte.

Posteriormente, Chung ef al. (2019) estudaram a minimizac¢ao do makespan em duas maquinas
paralelas idénticas com restrigdes de moldes (recursos), motivados por uma aplicagdo na
industria de semicondutores. Os autores propuseram um modelo de Programacao Linear Inteira
Mista e desenvolveram as heuristicas 7TLPT e DMLPT, ambas baseadas na regra LPT,
apresentada na Secao 3.2 deste trabalho. Além disso, propuseram a heuristica combinada C7D,

que executa as duas abordagens e seleciona a solu¢do com o menor makespan.

Para avaliar os métodos propostos, os autores realizaram comparacdes com as meta-heuristicas
VNS e DPSO (Discrete Particle Swarm Optimization), uma adaptagdo discreta da otimizagao

por enxame de particulas. Os experimentos, realizados em 580 instancias, mostraram que a
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CTD apresentou desvio percentual médio préximo de 0,20% nas instancias de maior porte e
utilizou menos de 5% do tempo computacional requerido pela VNS e pela DPSO (CHUNG et
al., 2019).

No contexto de sistemas flexiveis de manufatura, Soares e Carvalho (2020) investigaram o
problema de madaquinas paralelas idénticas com restricoes de ferramentas, uma variante
relacionada ao problema de maquinas paralelas com recursos compartilhados. Para a resolugao
do problema, os autores propuseram um algoritmo genético de chaves aleatérias enviesadas
(Biased Random-Key Genetic Algorithm - BRKGA) hibrido, combinado com procedimentos de
busca local organizados por Variable Neighborhood Descent (VND). Os experimentos
computacionais foram realizados em 2.880 instancias de benchmark e demonstraram que o
método proposto superou o estado da arte da literatura, produzindo solu¢des melhores ou
equivalentes em 99,86% das instancias de pequeno porte ¢ novas melhores solugdes para
93,89% das instancias de grande porte. Além disso, o algoritmo apresentou redugdo média de
96,5% no tempo computacional em comparacdo ao método de referéncia, evidenciando sua

eficiéncia e robustez na resolugdo do problema (SOARES; CARVALHO, 2020).

Dando continuidade a essa linha de pesquisa, Soares e Carvalho (2022) estudaram o problema
de maquinas paralelas idénticas com recursos compartilhados e tempos de preparacao
dependentes da sequéncia, motivado por aplicacdes na fabricacio de componentes
microeletronicos. Para resolver o problema, os autores propuseram uma meta-heuristica hibrida
baseada em BRKGA e VND. Os resultados demonstraram a eficacia da abordagem, que obteve
os resultados oOtimos para todas as instdncias de benchmark da literatura e apresentou
desempenho competitivo em um novo conjunto de 270 instdncias de maior porte e

complexidade propostos pelos autores (SOARES; CARVALHO, 2022).

Mais recentemente, Zhang et al. (2023) estudaram uma variante do problema de maquinas
paralelas com recursos compartilhados, na qual cada tarefa necessita simultaneamente de uma
maquina ¢ de um recurso adicional durante todo o seu processamento. Os autores
desenvolveram um método de solucdo com garantias tedricas de desempenho e realizaram
experimentos computacionais para avaliar sua eficiéncia. Os resultados demonstraram que a
abordagem proposta foi capaz de obter solugdes de alta qualidade para diferentes configuracdes
do problema, contribuindo para o avango dos métodos de resolu¢do de problemas de

sequenciamento com restrigdes de recursos (ZHANG et al., 2023).
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De maneira geral, observa-se uma evolucao da literatura desde abordagens baseadas em
modelos matematicos exatos para métodos heuristicos ¢ meta-heuristicos cada vez mais
sofisticados. Enquanto os métodos exatos apresentam desempenho adequado para instancias de
pequeno porte, as meta-heuristicas t€ém demonstrado maior capacidade de resolver problemas
reais de grande dimens3o, produzindo solu¢des de elevada qualidade em tempos
computacionais reduzidos. Nesse contexto, destacam-se técnicas como Algoritmos Genéticos,
Busca Tabu, Simulated Annealing, Variable Neighborhood Search e suas versoes hibridas com
mecanismos de busca local (CHUNG et al., 2019; SOARES; CARVALHO, 2020; SOARES;
CARVALHO, 2022).

Apesar dos avangos observados, ainda sdo escassos os estudos que realizam comparagdes
sistemdticas entre diferentes meta-heuristicas cldssicas aplicadas a um mesmo conjunto de
instancias do PMPIRR. Além disso, poucos trabalhos investigam simultaneamente o impacto
da calibracdo de parametros e do porte das instancias sobre o desempenho dos algoritmos.
Dessa forma, este trabalho busca contribuir para a literatura por meio da implementagao e
comparagdo das meta-heuristicas GRASP, ILS, VNS e Simulated Annealing, avaliando seu

desempenho em diferentes cenarios e tamanhos de instancia.
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5 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta os procedimentos metodologicos adotados para o desenvolvimento
desta pesquisa. Inicialmente, ¢é realizada a caracterizagdo do problema estudado, bem como a
descricdo do ambiente computacional, da representacao das solugdes, das estruturas de
vizinhanga e da heuristica utilizada para a geracao das solugdes iniciais. Em seguida, sao
apresentados os algoritmos meta-heuristicos implementados e o processo de calibracdo de seus

parametros por meio de planejamento de experimentos.

Apos a etapa de calibragao, as meta-heuristicas sao avaliadas utilizando instancias cléssicas da
literatura e instancias geradas especificamente para este trabalho, contemplando diferentes
configuragdes do problema quanto ao nimero de tarefas, maquinas e recursos compartilhados.
Dessa forma, torna-se possivel analisar o comportamento dos métodos em cenarios com

diferentes niveis de complexidade.

Por fim, os resultados obtidos sdo comparados entre si € com um modelo de Programagao
Linear Inteira Mista resolvido pelo Gurobi, considerando a qualidade das solu¢des encontradas
e o desempenho computacional de cada abordagem. As etapas da metodologia sdo apresentadas

nas segdes seguintes.

5.1 Caracterizac¢io do problema

O problema estudado neste trabalho corresponde ao problema de maquinas paralelas idénticas
com restricao de recursos, no qual um conjunto de tarefas deve ser distribuido entre maquinas

paralelas disponiveis para processamento.

Além das restri¢des associadas as maquinas, cada tarefa necessita da utilizacdo de um recurso
adicional durante sua execu¢do. Como esses recursos possuem disponibilidade limitada, tarefas
que utilizam o mesmo recurso ndo podem ser processadas simultaneamente, mesmo que

existam maquinas livres no sistema.

Neste trabalho, considera-se que todas as tarefas estdo disponiveis para processamento no
instante inicial, cada tarefa possui apenas uma operagao, cada maquina pode processar apenas
uma tarefa por vez e ndo ¢ permitida a interrup¢do do processamento das tarefas (ndo
preempcao). Assim, uma vez iniciada, a execu¢do de uma tarefa deve prosseguir até sua

conclusdo.
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O objetivo consiste em determinar a alocagdo e o sequenciamento das tarefas de forma a
minimizar o makespan (Cp,,,) € representa o instante de conclusdo da tultima tarefa do

cronograma.

Devido a elevada complexidade desse problema, especialmente para instancias de maior porte,
foram utilizadas meta-heuristicas como alternativa para obtencao de solug¢des de boa qualidade

em tempos computacionais viaveis.

Os experimentos foram realizados em um computador equipado com processador Intel®
Core™ i5-9400F CPU @ 2,90 GHz, 16 GB de memoria RAM e sistema operacional Windows
11 Home Single Language 64 bits.

5.2 Funciao de avaliacio

A funcdo de avaliagdo foi utilizada para comparar as solugdes geradas pelas meta-heuristicas.
O valor de cada solugdo foi calculado pela soma do makespan com uma penalidade associada

aos conflitos no uso dos recursos compartilhados, conforme apresentado na Equagao 2:

f(s) = Conax)(s) + 4 Z confr(s) 2)

TER

em que confr,(s) corresponde a quantidade de conflitos envolvendo o recurso r, e A representa
o peso da penalidade. Quando ndo ha conflitos, a avaliagdo corresponde apenas ao makespan.
Caso contrario, a penalidade aumenta o valor da funcdo, desfavorecendo a solugdao. Como o

problema ¢ de minimizac¢ao, quanto menor o valor de f(s), melhor € a solucao.

53 Representaciao da solucao

Para a aplicagdo das meta-heuristicas, foi necessario representar simultaneamente a alocagao
das tarefas as maquinas e a sequéncia de processamento adotada em cada uma delas. Dessa
forma, cada solu¢do foi representada por um vetor contendo todas as tarefas do problema,

utilizando marcadores para indicar a separacdo entre as maquinas.

A FIG. 9 apresenta um exemplo dessa representacdo para uma instancia composta por oito
tarefas distribuidas em trés maquinas. Nessa estrutura, o valor "-1" ¢ utilizado para indicar a
mudanc¢a de uma maquina para outra. Assim, as tarefas localizadas antes do primeiro marcador
sdo processadas pela primeira maquina, as tarefas localizadas entre o primeiro e o segundo
marcador sdo processadas pela segunda maquina e as tarefas apos o segundo marcador sao

processadas pela terceira maquina.
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Figura 9: Representacéo da solucéo utilizada pelas meta-heuristicas

Representagao da solugao
Solucao representada pelo vetor:
s=(234-1,5,6,8-1,1,7)
Marcador de Marcador de
mudanga de maquina mudanga de maquina
2 3 4 -1 5 6 8 -1 1 7
L ) .8 S
v y v
Maquina 1 Maquina 2
Tarefas: Tarefas: Tarefas:
2]-[3]~[4] [5]-[e]~ 1]-[7
(ordem de processamento) (ordem de processamento) (ordem de processamento)
Legenda:
-1J Indica a mudanga de uma maquina para outra
i Representa a tarefa i a ser processada

Fonte: Elaboracdo propria com auxilio de inteligéncia artificial (2026).

5.4  Estruturas de vizinhancas

As estruturas de vizinhanga sdo responsaveis por gerar novas solugdes a partir de uma solugdo
ja existente. Em problemas de sequenciamento, esses movimentos permitem modificar a
alocagdo das tarefas entre as maquinas e a ordem em que elas sdo processadas, possibilitando

que as meta-heuristicas explorem diferentes regides do espacgo de busca.

Neste trabalho, foram utilizadas trés estruturas de vizinhanga, cujos conceitos foram
apresentados na revisdo bibliogréafica: troca (swap), reinser¢do (reinsertion) e inversdo de

subsequéncia (2-op¥).

No movimento de troca, duas tarefas sao selecionadas e trocadas entre si, podendo modificar
tanto a ordem de processamento quanto a maquina a qual estdo atribuidas. Na reinser¢do, uma
tarefa ¢ removida de sua posic¢do original e inserida em outra posi¢do da solucdo. Por sua vez,
no movimento 2-opt, sdo selecionadas duas posicdes € a ordem das tarefas pertencentes a

subsequéncia delimitada por elas ¢ invertida.
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A FIG. 10 apresenta exemplos simplificados da aplicagdo dessas trés estruturas de vizinhanga

em uma solucdo composta por duas maquinas.

Figura 10: Exemplos das estruturas de vizinhanga utilizadas

a) Troca (swap)

Antes

w ] e w (RIER)
w [ w [

b) Reinsercao (reinsertion)

o (e[ v [ IE) =) (=]

c) Inversao de subsequéncia (2-opt)

Antes Depois

{ Tl ] | T2 [ T3 ] I T4 l T1 | T4 T3 | T2
M1 inverte T2-T4 M1

_
M2 M2

Fonte: Elaboragao propria com auxilio de inteligéncia artificial (2026).

No exemplo de troca (a), as tarefas T, e Ts t€ém suas posi¢gdes permutadas entre as maquinas.
Na reinser¢do (b), a tarefa T3 € retirada da maquina 1 e inserida entre as tarefas T, e Ts da
maquina 2. Por fim, no movimento 2-opt (¢), a subsequéncia formada por T,, T3 e T, € invertida,

passando a apresentar a ordem Ty, T3 e T>.
5.5 Solucio inicial

As solugdes iniciais utilizadas pelas meta-heuristicas foram geradas por meio de uma heuristica

construtiva baseada no método LPT, apresentado na Secdo 3.2.

A cada iteragdo, sao analisadas as tarefas ainda ndo alocadas e ¢ formada uma Lista Restrita de
Candidatos (LRC), controlada pelo pardmetro a. Em seguida, uma tarefa ¢ selecionada

aleatoriamente da LRC e alocada na maquina com menor carga acumulada no momento.

Esse processo ¢ repetido até que todas as tarefas sejam distribuidas entre as maquinas. Ao
combinar o critério guloso do LPT com uma escolha aleatdria controlada, a estratégia permite
gerar solugdes iniciais diversificadas, contribuindo para a exploracao do espaco de busca pelas

meta-heuristicas implementadas.
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5.6 Implementacio dos algoritmos

Foram implementadas em Python as meta-heuristicas GRASP, ILS, VNS e Simulated Annealing
(84). Os pseudocodigos apresentados no Capitulo 3 representam as estruturas gerais desses
métodos, enquanto esta secao descreve, de forma resumida, as versoes efetivamente utilizadas

nos experimentos.

Quando empregada, a busca local VND explora as vizinhangas na ordem 2-opt, troca e

reinser¢do, retornando a primeira estrutura sempre que uma melhoria € encontrada.

O GRASP gera, a cada iteragdo, uma nova solucdo pelo procedimento LPT guloso-
randomizado, posteriormente aprimorada por uma busca local VND composta pelas estruturas
2-opt, troca e reinser¢do. Sempre que uma solugdo melhor é encontrada, ela ¢ armazenada como
a melhor solucdo e o contador de iteragdes sem melhoria € reiniciado. A execu¢ao termina
quando o critério maximo de iteragdes consecutivas sem melhoria ou o limite de tempo ¢

atingido.

Para o /LS, a solug¢do inicial também ¢ construida pelo procedimento LPT guloso-randomizado
e refinada pelo VND. A diversificagdo ocorre por meio de perturbagdes formadas por trocas
aleatorias entre posi¢des da solucdo, cuja intensidade aumenta apds periodos consecutivos sem
melhoria. Depois de cada perturbagdo, o VND ¢é novamente aplicado, e a solugdo ¢ atualizada
quando apresenta melhoria. O critério de parada considera o niimero maximo de iteragdes

consecutivas sem melhoria ou o limite de tempo.

A implementacdo do VNS utiliza as estruturas de troca, reinser¢do e 2-opt, cuja ordem de
exploracdo ¢ embaralhada aleatoriamente a cada ciclo. Cada solug¢do gerada ¢ submetida ao
VND e, caso apresente melhoria, passa a ser a solugdo corrente e pode atualizar a melhor solucao
encontrada. Na auséncia de melhoria, a proxima estrutura da lista ¢ explorada. A execugao
prossegue até que o critério de parada por tentativas consecutivas sem melhoria ou por tempo

seja alcangado.

Por fim, o Simulated Annealing parte de uma solugdo construida pelo LPT e gera solucdes
vizinhas por meio de movimentos aleatorios de troca ou reinsercdo. Solu¢des melhores sdo
aceitas diretamente, enquanto solucdes piores podem ser aceitas segundo a probabilidade de
Boltzmann. A temperatura inicial ¢ determinada de forma adaptativa, buscando uma taxa de
aceitagdao de pelo menos 95%, e posteriormente reduzida até a temperatura final estabelecida.

Ao término do processo, a melhor solugdo encontrada € refinada pelo VND.



37

5.7 Parametros a serem avaliados

A calibragdo dos parametros dos algoritmos ndo foi realizada de maneira arbitraria, mas
fundamentada nos principios de Planejamento e Andlise de Experimentos, conforme discutido
por Montgomery e Runger (2003). Essa abordagem permitiu identificar quais variaveis
controlaveis (parametros) possuem maior influéncia no desempenho das solugdes para o

problema.

Para encontrar a combinagdo ideal dos parametros, foi adotado o modelo de Experimento
Fatorial. Esse método ¢ considerado o mais eficiente por investigar o efeito conjunto de
diferentes pardmetros ao testar todas as combinagdes possiveis entre seus niveis. Os testes

foram organizados da seguinte forma:

o GRASP e ILS: Foram testadas todas as 30 combinagdes possiveis entre dois fatores
principais:
o Numero de iteragdes: Diferentemente de uma abordagem com valores fixos
(como 10 ou 20 iteragdes), optou-se por avaliar esse parametro de forma
proporcional ao niimero de tarefas de cada instincia (nj). Foram estabelecidos
cinco niveis: (i) 0,5 X nj; (i) 1 X nj; (iii) 1,5 X nj; (iv) 2 X nj; e (v) 2,5 X nj.
Essa escolha fundamenta-se na dissertacao de Corréa (2025), que demonstra que
o tipo de problema estudado torna-se significativamente mais complexo a
medida que seu tamanho aumenta, sendo, portanto, necessarias mais iteragcoes
para a obtencao de solu¢des com melhor qualidade.
o Coeficiente a: Testado em seis niveis: 0; 0,2; 0,4; 0,6; 0,8; ¢ 1,0, visando
equilibrar os componentes de gulosidade e aleatoriedade presentes nos métodos.
e JNS: O planejamento seguiu uma linha similar aos demais métodos, focando em dois

fatores de influéncia:

o Numero de iteracoes: Assim como no GRASP e ILS, mantiveram-se 0s mesmos
cinco niveis proporcionais ao tamanho da instdncia (0,5 X nj a 2,5 X nj),
respeitando a premissa de que instadncias maiores exigem maior esfor¢o
computacional.

o Estrutura de vizinhancas: Este fator foi avaliado por meio de uma estratégia
de busca local dindmica, na qual as vizinhangas foram organizadas em uma
lista com ordem aleatoria a cada ciclo. As estruturas foram entdo exploradas

sequencialmente, sem repeticdo, até o esgotamento da lista. Caso uma solucao
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de melhoria fosse encontrada, o processo era reiniciado, permitindo intensificar

a busca na regido promissora do espacgo de solugdes.

o Simulated Annealing: Foram avaliadas todas as 50 combinagdes possiveis entre os
niveis dos parametros considerados no experimento, resultantes da combinacdo entre
cinco niveis para o nimero de iteracdes por temperatura (SAmax) e dez niveis para a
taxa de resfriamento (o). O planejamento experimental considerou os principais

parametros responsaveis pelo controle do processo de resfriamento do algoritmo.

o Numero de iteragdes por temperatura (S4Amax): Foram utilizados os mesmos
niveis avaliados nos algoritmos GRASP, ILS ¢ VNS.

o Taxa de resfriamento (a): Foram avaliados dez niveis para esse parametro,
correspondentes aos valores 0,90; 0,91; 0,92; 0,93; 0,94; 0,95; 0,96; 0,97; 0,98
e 0,99, com o objetivo de analisar o impacto da velocidade de resfriamento no
desempenho do algoritmo.

o Temperatura final (7f): Foi fixada em 0,001 durante os experimentos de
calibragao.

o Temperatura inicial (70): Diferentemente dos demais parametros, a
temperatura inicial ndo foi calibrada manualmente. Foi utilizado um
procedimento adaptativo, baseado em Souza (2024), no qual a temperatura ¢é
inicialmente definida como 70 = 1 e, a cada iteragdo, multiplicada por um fator
B =2 até que a taxa de aceitacdo de movimentos atinja pelo menos 95%. Dessa
forma, a temperatura inicial € ajustada automaticamente de acordo com as

caracteristicas da instancia analisada.

Dessa forma, a selecdo dos pardmetros a serem testados foi conduzida de maneira sistematica,
permitindo avaliar o impacto de cada fator no desempenho dos algoritmos. A partir dos
resultados obtidos nos experimentos, tornou-se possivel identificar as combinacdes de
parametros mais adequadas para cada método, as quais serdo abordadas na etapa de defini¢dao

apresentada na secdo seguinte.

5.7.1 Analise e definicio dos parametros

Para a definigdo dos parametros, inicialmente foram geradas 10 instincias de teste
representando diferentes configuragdes do problema de sequenciamento em maquinas paralelas

com restricdo de recursos. As instancias foram construidas variando o numero de tarefas,
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maquinas e recursos, de forma a contemplar diferentes niveis de complexidade do problema. A
geracdo dessas instancias foi realizada com o auxilio do ChatGPT, sendo utilizadas diretamente

nos experimentos.

Foram considerados cenarios com 20, 35, 40 e 50 tarefas, combinados com diferentes
quantidades de maquinas (entre 2 e 5) e recursos (entre 3 e 6). A TAB. 1 apresenta a

configuragdo das instancias utilizadas neste estudo.

Tabela 1 - Instancias de teste utilizadas na definicdo dos parametros

Instancia N° de tarefas N° de maquinas N° de recursos
11 20 2 3
12 20 2 4
13 20 3 4
14 20 3 5
15 35 3 4
16 35 3 5
17 40 4 5
18 40 4 6
19 50 4 5
110 50 5 6

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Com base nessas instancias, os algoritmos foram executados combinando os parametros
apresentados na etapa anterior. Para cada combinacdo de parametros foram realizadas 30
execucdes, com o objetivo de analisar estatisticamente os resultados, reduzindo a influéncia de

variagoes aleatorias nas execugoes.

Para controlar a aleatoriedade das execugdes, foi utilizada uma semente distinta em cada
replicacdo. No codigo implementado, uma semente-base ¢ definida a partir do instante de
execucao do programa e, para cada replicagdo, a semente utilizada ¢ obtida pela soma entre essa
semente-base e o numero da replicagdo. Os valores das sementes sdo registrados
automaticamente junto aos resultados de cada execucdo, permitindo a reprodugdo das

respectivas solugdes obtidas.

Os resultados de cada execugdo foram gerados automaticamente pelo cddigo desenvolvido,
sendo exportados em arquivos no formato CSV. Em seguida, esses dados foram exportados para

planilhas eletronicas (Microsoft Excel), nas quais foram realizadas andlises estatisticas,



40

incluindo o célculo da média, variancia e desvio padrao do makespan e tempo de execucao para

cada combinagdo de parametros.

5.7.2 Andlise e definicio dos parametros do GRASP

A andlise dos resultados obtidos pelo algoritmo GRASP revelou um comportamento distinto
entre instancias de pequeno porte e instancias de maior complexidade. O desempenho foi
avaliado sob a 6tica do makespan e do tempo computacional, buscando identificar o ponto de

equilibrio ideal no Experimento Fatorial realizado.

Para as instancias de pequeno porte (I1 a 14, com 20 tarefas), observou-se uma execucao rapida.
Em muitos casos, diferentes niveis de a e de iteragdes resultaram no mesmo makespan. Nessas
situacdes o critério de desempate adotado foi o tempo computacional, privilegiando

combinagdes que atingiam o menor makespan observado em menor tempo.

A medida que o tamanho das instdncias aumentou para 35, 40 e 50 tarefas (I5 a 110), o impacto
da gulosidade controlada tornou-se mais evidente. Nesses cendrios, 0s principais pontos

observados foram:

e IteracOes: Nas instancias de 40 e 50 tarefas, observou-se que a configuracéo de 2,5 X nj
foi essencial. Devido a maior amplitude do espaco de busca em problemas maiores, esse
aumento no numero de tentativas permitiu que o algoritmo explorasse melhor as
combinacdes, resultando em menores makespans médios e menor variabilidade entre as
execucles. Embora essa escolha resulte em um tempo de processamento superior as
demais configuragdes, o ganho na qualidade e na confiabilidade das solugdes justifica o

custo computacional adicional para instancias desse porte.

e Aleatoriedade (Coeficiente a): Enquanto instancias com 35 tarefas (I5 e 16)
apresentaram bom desempenho com a = 0,8, as instancias de grande porte (19 e 110)
demonstraram melhores resultados com valores de o entre 0,2 e 0,4. Isso indica que,
conforme o nimero de restri¢des de recursos e maquinas aumenta, uma construcao de
solucdo mais orientada pela funcéo gulosa é necessaria para evitar caminhos aleatérios

que resultem em sequenciamentos ineficientes.

Com base nessas observagoes, a TAB. 2 consolida os parametros definidos para o GRASP.
Optou-se por uma parametrizacao escalonada que prioriza a agilidade em problemas simples e

a qualidade da solugdo em cenarios mais complexos.
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Tabela 2 - Parametros definidos para o GRASP

Porte da instancia a  lteragdes Critério de escolha
Pequeno (nj = 20) 0,8 05xmnj Tempo

Meédio (nj = 35) 0,8 1,5xmnj Qualidade e tempo

Grande (nj >=40) 04 2,5xmnj Qualidade e estabilidade
Geral 04 2,5xmnj Robustez e confiabilidade

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Embora algumas combinagdes tenham se destacado em instancias especificas, a configuracdo
geral foi adotada nos demais testes por apresentar bom desempenho em todos os cenarios
avaliados. Os parametros o = 0,4 ¢ nimero de iteragdes igual a 2,5 X nj produziram solucdes
de elevada qualidade de forma consistente, sendo definidos como configuracdo padrdo do

algoritmo GRASP neste trabalho.

5.7.3 Analise e definicao dos parametros do /LS

Em continuidade a analise apresentada para o GRASP, o algoritmo ILS foi avaliado
considerando os mesmos critérios de desempenho, makespan e tempo computacional. Os
resultados indicam que seu comportamento também varia conforme a complexidade das
instancias, sendo necessaria a definicdo de parametros que equilibrem qualidade da solucéo e

tempo computacional.

Para gerar a solucdo inicial do ILS, foi utilizado 0 mesmo procedimento construtivo guloso-
randomizado empregado no GRASP. Nesse processo, o valor de « ndo é sorteado, mas definido
conforme os niveis estabelecidos no planejamento experimental. Esse pardmetro controla
apenas a aleatoriedade da solugéo inicial, permitindo que o ILS comece as execugdes com
diferentes sequenciamentos. As perturbacdes realizadas posteriormente sdo independentes de

a.

O nivel de perturbacdo inicia em 1, correspondente a realizacdo de duas trocas aleatorias entre
posicdes da solucdo. A cada 1,5 X nj iteragdes consecutivas sem melhoria, uma nova troca é
acrescentada, aumentando a intensidade da perturbacdo. Quando uma solucdo melhor &

encontrada, o nivel retorna ao valor inicial.

Para as instancias de pequeno porte (11 a 14), o algoritmo apresentou uma convergéncia
acelerada. Assim como no GRASP, diferentes combinagBes de parametros resultaram no

mesmo makespan, o que levou & escolha baseada no menor tempo computacional. A medida
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que o tamanho das instancias avangou para 35, 40 e 50 tarefas, os principais pontos observados

foram:

e Iteracdes: Verificou-se que o desempenho do /LS esta diretamente ligado ao nimero de
iteragdes em problemas maiores. Enquanto instancias menores foram resolvidas com
poucas iteracdes, as instancias de grande porte (I9 e 110) exigiram o nivel de 2,5 X nj
para alcangar os melhores resultados de qualidade. Essa persisténcia na busca mostrou-
se necessaria para que o algoritmo pudesse refinar as solu¢des em espagos de busca mais
amplos.

e Aleatoriedade (Coeficiente ¢): Diferente do observado no GRASP, o ILS apresentou
desempenho superior com niveis de aleatoriedade mais altos. Nas instdncias médias, o
valor de o = 0,8 mostrou-se muito consistente. J4 nas instancias de maior porte, os

melhores resultados de makespan foram obtidos com a entre 0,8 e 1,0.

Valores mais altos de a indicam que, para o /LS, uma exploragdo mais diversificada tanto no
inicio da constru¢do quanto nas fases de modificacdao da solucdo ¢ benéfica. Na pratica, esse
maior nivel de aleatoriedade amplia a diversificagdo da busca, favorecendo a exploragdo de
diferentes regides do espago de solugdes e reduzindo a ocorréncia de estagnacdo em Otimos
locais. Esse comportamento contribuiu para a obtengdo de menores valores de makespan nas

instancias mais complexas.

Com base nessas observacdes, a TAB. 3 consolida os parametros definidos para o /LS. Optou-
se por uma configuracdo geral de a = 0,8 por ser o valor que apresentou maior estabilidade e

repeti¢do de bons resultados ao longo de todo o conjunto de testes.

Tabela 3 - Pardmetros definidos para o /LS

Porte da instancia a  lteragdes Critério de escolha
Pequeno (nj = 20) 0,8 05xnj Tempo

Médio (nj = 35) 0,8 1,5xmnj Qualidade e tempo

Grande (nj >= 40) 0,8 2,5xnj Qualidade e estabilidade
Geral 0,8 2,5xmnj Robustez e confiabilidade

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
5.7.4 Analise e definicio dos parametros do VNS

O algoritmo VNS foi avaliado sob a mesma otica de desempenho. Por possuir uma dinadmica

baseada na exploragao sucessiva de diferentes estruturas de vizinhanga, a analise concentrou-
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se apenas em determinar o numero de iteragdes necessarias para que a busca local dindmica

pudesse esgotar as possibilidades de melhoria sem comprometer excessivamente o tempo

computacional.

Os resultados demonstraram que, diferente do GRASP e do ILS, o VNS apresenta uma

dependéncia mais direta e linear entre o nimero de tarefas e o esforco de busca. Conforme

observado nos experimentos fatoriais:

Instancias de Pequeno e Médio Porte: (11 a 16): Para as instancias de 20 tarefas, o0s
coeficientes de 0,5xnj e 1Xxnj mostraram-se suficientes, atingindo o melhor
makespan com baixo tempo computacional. J& nas instancias de 35 tarefas (15 e 16),
comecou a surgir uma distin¢do entre qualidade e equilibrio: embora o melhor resultado
absoluto tenha ocorrido com 2.5 X nj, o nivel de 2 X nj apresentou um desempenho
muito préximo com um tempo de execucdo significativamente menor, destacando-se
como uma escolha eficiente de equilibrio.

Instancias de Grande Porte (19 e 110): Nas instancias de 50 tarefas, a necessidade de
uma busca mais profunda tornou-se evidente. O nivel de 2,5 X nj foi consistentemente
o responsavel pelos menores makespans medios. Como o espaco de solucdes para 50
tarefas € vasto, esse volume de iteracdes garantiu que a estratégia de embaralhar a ordem
das vizinhancas ocorresse vezes o suficiente para diversificar a busca, evitando que o

algoritmo encerrasse a execugdo precocemente em regides de baixa qualidade.

Com base na analise realizada, a TAB. 4 consolida as escolhas finais, adotando o nivel de

2,5 X nj para a configuracdo geral, garantindo a consisténcia necessaria para 0s cenarios mais
desafiadores do PMPIRR.

Tabela 4 — Parametros definidos para o VNS

Porte da Instancia Estratégia de vizinhanca  Iteracdes Critério de escolha

Pequeno (nj = 20) Dindmica (Sorteada) 0,5xnj Tempo

Médio (nj = 35) Din&mica (Sorteada) 2,0 xnj Qualidade e tempo

Grande (nj >= 40) Dindmica (Sorteada) 2,5xnj Qualidade e estabilidade
Geral Dindmica (Sorteada) 2,5 xnj Robustez e confiabilidade

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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5.7.5 Analise e definicdo dos parametros do Simulated Annealing

Finalizando a etapa de parametrizacdo, a analise dos resultados obtidos pelo algoritmo
Simulated Annealing (SA) demonstrou um comportamento consistente ao longo das diferentes
instancias avaliadas. O desempenho foi analisado considerando o makespan obtido e o tempo
computacional, buscando identificar a combinacdo de parametros capaz de fornecer solucdes

de melhor qualidade para diferentes portes do problema.

Para as instancias de pequeno porte (I1 a 14, com 20 tarefas), observou-se que diferentes
combinagdes de parametros produziram resultados muito proximos entre si. Nesses casos, a
influéncia do niimero de iteragdes por temperatura (S4max) foi reduzida, uma vez que o
algoritmo conseguiu encontrar solugdes de elevada qualidade mesmo com menores esforgos
computacionais. Além disso, verificou-se que as melhores configuragdes utilizaram valores de

a proximos de 1, destacando o bom desempenho de taxas de resfriamento mais lentas.

A medida que o tamanho das instancias aumentou para 35, 40 e 50 tarefas (I5 a 110), a influéncia
do parametro SAmax tornou-se mais evidente. Nessas instancias, a configurac¢ao correspondente
a 2,5 X nj apresentou os melhores resultados na maioria dos casos analisados. O aumento do
numero de iteragdes por temperatura permitiu uma exploracdo mais ampla do espaco de busca,

favorecendo a obten¢do de menores valores de makespan.

Em relagdo a taxa de resfriamento, observou-se que o valor a = 0,99 apresentou o melhor
desempenho na maior parte das instancias avaliadas. Esse comportamento indica que um
resfriamento mais gradual permite ao algoritmo explorar por mais tempo diferentes regidoes do
espaco de solugdes antes da convergéncia, reduzindo a probabilidade de aprisionamento em

otimos locais.

Com base nesses resultados, a TAB. 5 apresenta os parametros definidos para o algoritmo
Simulated Annealing. Embora algumas instancias de pequeno porte tenham apresentado
desempenho semelhante para diferentes configuracdes, a combinagao o= 0,99 e SAmax =2,5-nj
destacou-se por apresentar bons resultados em todos os portes de instancia avaliados. Dessa
forma, essa configuragdo foi adotada como padrdo nos experimentos computacionais

subsequentes deste trabalho.
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Tabela 5 - Parametros definidos para o S4

Porte da Instancia a  lteragBes Critério de escolha
Pequeno (nj = 20) 0,99 1,0xnj Tempo

Médio (nj = 35) 0,99 2,5xnj Qualidade

Grande (nj>=40) 0,99 2,5xnj Qualidade

Geral 0,99 2,5xmnj Desempenho geral

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

5.7.6 Parametros adotados nos experimentos computacionais

Portanto, com base nos resultados obtidos durante a calibragao, foram definidos os parametros

utilizados nos experimentos computacionais. A TAB. 6 apresenta as configuragdes finais

adotadas para cada meta-heuristica.

Tabela 6 — Parametros definidos para as meta-heuristicas

Meta-heuristica Parametros

GRASP a = 0,4; Iteragdes = 2,5 X nj

ILS a = 0,8; Iteragdes = 2,5 X nj

VNS Vizinhangas dindmicas (sorteadas); IteracBes = 2,5 X nj
SA a=0,99; SAmax = 2,5 X nj; Tf = 0,001; TO adaptativa

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para avaliacao dos resultados, utilizou-se um limite inferior simplificado calculado pela divisao
da soma total dos tempos de processamento pelo nimero de madaquinas disponiveis,
desconsiderando as restricdes de recursos e recursos compartilhados. Dessa forma, o limite
inferior foi utilizado apenas como uma referéncia aproximada da melhor condigdo teodrica

possivel para cada instancia. O limite inferior adotado ¢ apresentado na Equacao 3.

_ Z?=1 p; 3)
om

LB

Em que LB representa o limite inferior, p; corresponde ao tempo de processamento da tarefa j,

n ¢ o numero total de tarefas e m o nimero de maquinas disponiveis.

A partir do limite inferior, foram calculados o desvio absoluto (d) e o desvio percentual (dp)
das solugdes obtidas. O desvio absoluto representa a diferenca, em unidades de tempo, entre o

makespan encontrado pelo algoritmo e o respectivo limite inferior, conforme a Equagao 4.

d = Cpax — LB 4)

Também foi calculado o desvio percentual, que indica quanto a solugdo ficou acima do limite
inferior em termos proporcionais, ¢ ndo apenas em unidades de tempo. Essa medida foi

calculada conforme a Equagao 5.

Crnax — LB
dp(%) = % x 100 (5)

Em que dp representa o desvio percentual em relagdo ao limite inferior. Quanto menores os
desvios absoluto e percentual, mais proxima a solugdo esta do limite adotado. Quando d = O e,
consequentemente, dp = 0%, o makespan obtido coincide com o limite inferior, permitindo

concluir que a solugdo ¢ otima.

Durante os testes preliminares, observou-se que algumas instancias com 100 tarefas
demandavam tempos de processamento superiores a 11.000 segundos para determinadas
configuragdes das meta-heuristicas. Embora esse tempo possa ser aceitdvel em alguns

contextos, ele tornaria a realizagdo das 30 execugdes previstas excessivamente demorada.

Dessa forma, foi estabelecido um limite maximo de execug¢do de 300 segundos para as

instancias com 100 tarefas e de 600 segundos para as instancias com 150 tarefas. O critério de
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parada era verificado ao término de cada iteracdo, por isso, uma iteracao iniciada antes do limite
era concluida, fazendo com que o tempo total pudesse ultrapassar o valor estabelecido. Com
1ss0, a adocao desses limites evitou execucdes excessivamente longas e tornou possivel realizar

as 30 execucgodes previstas para cada meta-heuristica em cada instancia.

6.1 Testes com instancias da literatura

ApoOs a etapa de definicdo e calibracdo dos parametros, realizou-se a validacdo das
configuragdes selecionadas em diferentes conjuntos de instancias. Inicialmente, os algoritmos
foram avaliados utilizando instancias classicas da literatura, permitindo verificar o
comportamento das meta-heuristicas em cenarios amplamente utilizados em trabalhos

correlatos.

Nesta secdo, os parametros definidos na etapa anterior sdo avaliados por meio de sua aplicacao
em instancias classicas da literatura propostas por Chung ef al. (2019). Para os experimentos,
foi selecionada uma instancia representativa (HA001) para cada combinagdo de nimero de

tarefas, maquinas e recursos, considerando tempos de processamento no intervalo de 1 a 100.

Cada algoritmo (GRASP, ILS, VNS e SA) foi executado 30 vezes para cada cenario, permitindo
a analise de métricas como makespan médio, variabilidade das solu¢des (variancia e desvio
padrdo), desvios absoluto e percentual em relagdo ao limite inferior e tempo computacional

médio.

Os resultados obtidos demonstraram que os quatro algoritmos encontraram solugdes de elevada
qualidade para todas as instancias avaliadas. Conforme apresentado na TAB. 7, em grande parte
dos casos, os valores médios de makespan coincidiram com os respectivos limites inferiores,
resultando em desvios percentuais médios nulos. Nas demais instancias, os desvios
permaneceram muito proximos de zero, sendo o maior valor observado igual a apenas 0,084%.
Nas instancias em que o makespan coincidiu com o limite inferior, a otimalidade da solugao foi

comprovada. Nas demais, os baixos desvios observados indicam solucdes de elevada qualidade.
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Tabela 7 - Desvio percentual médio das meta-heuristicas nas instancias da literatura

Instancia ~ GRASP (%) ILS (%) VNS (%) SA (%)

20-2-4 0,084 0,084 0,084 0,084
20-2-6 0,000 0,000 0,000 0,000
20-2-8 0,000 0,000 0,000 0,000
20-2-10 0,000 0,000 0,000 0,000
50-2-4 0,000 0,000 0,000 0,000
50-2-6 0,046 0,046 0,046 0,046
50-2-8 0,000 0,000 0,000 0,000
50-2-10 0,000 0,000 0,000 0,000
100-2-4 0,019 0,019 0,019 0,019
100-2-6 0,020 0,020 0,020 0,020
100-2-8 0,000 0,000 0,000 0,000
100-2-10 0,000 0,000 0,000 0,000
150-2-4 0,032 0,051 0,016 0,013
150-2-6 0,000 0,000 0,002 0,000
150-2-8 0,014 0,014 0,014 0,014
150-2-10 0,000 0,000 0,000 0,000

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Embora todos os métodos tenham produzido solu¢des de qualidade semelhante para as
instancias da literatura, diferencas significativas foram observadas em relagdo ao tempo
computacional. A TAB. 8 apresenta o tempo médio de execugdo de cada método para os

diferentes portes de instancia avaliados.

Tabela 8 - Tempo computacional médio das meta-heuristicas por porte de instancia

N° de tarefas GRASP (s)  ILS (s) VNS (S) SA (s)

20 1,50 1,43 1,02 1,60
50 169,77 117,70 58,20 9,17
100 319,49 319,27 314,55 36,89
150 697,24 699,16 694,14 83,56

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Observa-se que, para as instancias de pequeno porte (20 tarefas), todos os métodos
apresentaram tempos de execucao inferiores a 3 segundos. Entretanto, a medida que o tamanho
das instancias aumentou, as diferengas de desempenho tornaram-se mais evidentes. O algoritmo
Simulated Annealing destacou-se por apresentar os menores tempos médios de execu¢do em
todos os grupos de instancias com 50, 100 e 150 tarefas, mantendo a mesma qualidade das

solucdes obtidas pelos demais métodos.
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A FIG. 11 ilustra o comportamento do tempo computacional médio em fungdo do nimero de
tarefas das instancias. Nota-se que o crescimento do tempo de execu¢ao foi significativamente
mais acentuado para os algoritmos GRASP, ILS e VNS, enquanto o Simulated Annealing

apresentou uma taxa de crescimento consideravelmente menor.

Figura 11 — Tempo computacional médio das meta-heuristicas em fungdo do nlimero de tarefas das instancias de
Chung.

700 A
600 q
500 4
400
300 4

200 1

1 L

L 4

Tempo computacional médio (s)

20 50 100 150
Ndamero de tarefas

== GRASP ILS —h= VNS == SA

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

De modo geral, os resultados demonstram que todas as abordagens encontraram solugdes
Otimas ou muito proximas do Otimo para as instadncias avaliadas. Contudo, considerando
simultaneamente a qualidade das solugdes e o esforco computacional requerido, o Simulated
Annealing apresentou o melhor desempenho global, especialmente para instdncias de maior
porte, nas quais obteve solugdes equivalentes as demais meta-heuristicas em tempos

significativamente inferiores.

6.2  Testes com instincias geradas para o trabalho

Apos a validagdo das meta-heuristicas utilizando as instancias propostas por Chung et al.
(2019), realizou-se uma segunda etapa de experimentos empregando instancias desenvolvidas
especificamente para este trabalho. Diferentemente das instancias da literatura, restritas ao caso
de duas maquinas paralelas idénticas, as novas instancias foram geradas considerando
diferentes quantidades de maquinas, permitindo avaliar o comportamento dos algoritmos em

um problema mais geral e em cendrios de maior complexidade.
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6.2.1 Geracao das instancias

Para gerar as instancias, foi desenvolvido um codigo em Python, elaborado com o auxilio do
ChatGPT, capaz de produzir automaticamente diferentes configura¢des do problema a partir da
defini¢ao do nimero de tarefas, maquinas e recursos compartilhados. O gerador cria, de forma
aleatoria, os tempos de processamento das tarefas, distribuidos uniformemente no intervalo de

1 a 100 unidades de tempo, e define aleatoriamente o recurso utilizado por cada tarefa.

Foram geradas 24 instancias contemplando diferentes combinagdes entre numero de tarefas,
maquinas e recursos compartilhados, possibilitando avaliar o desempenho das abordagens
propostas em problemas com diferentes configuracdes e niveis de complexidade. A TAB. 9

apresenta as caracteristicas das instancias geradas.

Tabela 9 — Configuragio das instancias geradas para o trabalho

Instancia  N°de tarefas  N°de maquinas N° de recursos

20-2-2 20 2

20-2-4 20 2 4
20-4-2 20 4 2
20-4-4 20 4 4
20-8-2 20 8 2
20-8-4 20 8 4
50-2-2 50 2 2
50-2-4 50 2 4
50-4-2 50 4 2
50-4-4 50 4 4
50-8-2 50 8 2
50-8-4 50 8 4
100-2-2 100 2 2
100-2-4 100 2 4
100-4-2 100 4 2
100-4-4 100 4 4
100-8-2 100 8 2
100-8-4 100 8 4
150-2-2 150 2 2
150-2-4 150 2 4
150-4-2 150 4 2
150-4-4 150 4 4
150-8-2 150 8 2
150-8-4 150 8 4

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Na TAB. 9, a nomenclatura utilizada para identificar cada instancia segue o formato T-M-R, em

que T representa o numero de tarefas (jobs), M o nimero de maquinas € R o nimero de recursos
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compartilhados. Assim, por exemplo, a instancia 20-2-2 corresponde a um problema composto
por 20 tarefas, 2 maquinas e 2 recursos, enquanto a instancia 150-8-4 representa um cenario

com 150 tarefas, 8 maquinas e 4 recursos.

6.2.2 Analise das instincias de pequeno porte

Inicialmente, foram analisadas as instancias de pequeno porte, compostas por 20 tarefas. A
TAB. 10 apresenta os desvios percentuais médios obtidos pelo GRASP, ILS, VNS e Simulated

Annealing para as seis configuragdes avaliadas.

Tabela 10 — Desvio percentual médio das meta-heuristicas para as instancias de 20 tarefas

Instancia GRASP (%) ILS (%) VNS (%)  SA (%)

20-2-2 4,85 4,85 4,85 4,85
20-2-4 0,09 0,09 0,09 0,09
20-4-2 106,25 106,25 106,25 106,25
20-4-4 88,29 88,29 88,29 88,33
20-8-2 309,37 309,37 309,37 309,37
20-8-4 187,48 185,12 185,12 188,87

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Nota-se que, nas instancias 20-2-2, 20-2-4, 20-4-2 ¢ 20-8-2, todos os algoritmos apresentaram
os mesmos desvios percentuais médios, correspondentes a 4,85%, 0,09%, 106,25% e 309,37%,
respectivamente. Esse resultado indica que, nessas configuragdes, os algoritmos apresentaram

desempenho equivalente em termos de qualidade das solugdes.

Na instancia 20-4-4, GRASP, ILS e VNS obtiveram desvio percentual médio de 88,29%,
enquanto o SA apresentou 88,33%, diferenca praticamente desprezivel. Ja na instancia 20-8-4,
foram observadas diferengas mais perceptiveis: ILS e VNS apresentaram o menor desvio

percentual médio, de 185,12%, seguidos pelo GRASP, com 187,48%, e pelo SA, com 188,87%.

Além da qualidade das solugdes, também foi analisado o desempenho computacional. A TAB.
11 apresenta o tempo computacional médio das meta-heuristicas para as instancias de 20

tarefas.
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Tabela 11 — Tempo computacional médio em (s) das meta-heuristicas para as instancias de 20 tarefas

Instancia GRASP  ILS VNS SA
20-2-2 3,32 2,38 1,19 1,65
20-2-4 2,51 1,99 1,17 1,64
20-4-2 4,33 2,50 1,34 1,79
20-4-4 5,09 2,93 1,63 1,89
20-8-2 8,34 3,46 1,99 1,94
20-8-4 14,64 5,12 3,60 2,00

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Verifica-se que todos os métodos resolveram as instancias de pequeno porte em tempos
computacionais reduzidos, inferiores a 15 segundos. Entretanto, diferengas significativas
podem ser observadas entre os algoritmos. O GRASP apresentou os maiores tempos médios em
todas as instancias avaliadas. Esse aumento foi mais acentuado a medida que cresceu o numero
de maquinas disponiveis, indicando maior esfor¢o computacional durante a construcdo e

refinamento das solugdes.

O ILS apresentou desempenho intermediario, com tempos variando entre 1,99 segundos e 5,12
segundos, mantendo crescimento gradual conforme a complexidade das instdncias aumentou.
O VNS destacou-se como o método mais rdpido na maior parte das instancias, registrando
tempos entre 1,17 segundos e 3,60 segundos. O Simulated Annealing apresentou desempenho
semelhante ao VNS nas cinco primeiras configuracdes e obteve o menor tempo computacional

na instancia 20-8-4, concluindo sua execugdo em apenas 2,00 segundos.

De maneira geral, verifica-se que o aumento do nimero de maquinas e recursos elevou o tempo
de execugdo de todos os algoritmos, porém esse crescimento foi significativamente mais
pronunciado para 0 GRASP. Em contrapartida, o VNS e o Simulated Annealing mantiveram
tempos computacionais reduzidos em todas as configuracdes avaliadas, evidenciando maior

eficiéncia computacional sem comprometer a qualidade das solugdes obtidas.

Também foi avaliada a estabilidade das solu¢des ao longo das 30 execug¢des realizadas para
cada instancia. De modo geral, observou-se baixa variabilidade nos resultados, indicando que
todos os algoritmos produziram solug¢des consistentes para as instancias de pequeno porte. A

TAB. 12 apresenta o desvio-padrdo do makespan obtido por cada meta-heuristica.



53

Tabela 12 — Desvio-padrao do makespan das meta-heuristicas para as instancias de 20 tarefas

Instancia GRASP LS VNS SA
20-2-2 0,00 0,00 0,00 0,00
20-2-4 0,00 0,00 0,00 0,00
20-4-2 0,00 0,00 0,00 0,00
20-4-4 0,00 0,00 0,00 0,40
20-8-2 0,00 0,00 0,00 0,00
20-8-4 5,86 0,00 0,00 8,74

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Os resultados mostram que para praticamente todas as instancias, o desvio-padrdo foi igual a
zero, evidenciando elevada estabilidade das solugdes obtidas pelas meta-heuristicas. As
excegdes ocorreram nas instancias 20-4-4 e 20-8-4, nas quais o Simulated Annealing apresentou
pequenas variagdes no makespan. Adicionalmente, na instancia 20-8-4, o GRASP também
apresentou variabilidade, ao passo que o /LS e o VNS mantiveram o mesmo makespan em todas

as execugoes.

6.2.3 Analise das instincias de médio porte

As instancias de médio porte, compostas por 50 tarefas, apresentaram diferencas mais
expressivas entre os métodos quando comparadas as instancias de pequeno porte. A TAB. 13
apresenta o desvio percentual médio, calculado conforme a Equagao 5, permitindo avaliar, em
termos proporcionais, quanto o makespan obtido por cada meta-heuristica ficou acima do

respectivo limite inferior nas seis instancias avaliadas.

Tabela 13 — Desvio percentual médio obtido pelas meta-heuristicas para as instancias de 50 tarefas

Instancia GRASP (%) ILS (%) VNS (%)  SA (%)

50-2-2 3,47 3,47 3,47 3,47
50-2-4 0,04 0,04 0,04 0,04
50-4-2 127,06 127,06 127,06 127,06
50-4-4 35,70 26,87 27,00 25,38
50-8-2 319,48 319,48 319,48 319,48
50-8-4 164,46 149,57 151,00 148,89

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Observa-se que, nas instancias 50-2-2, 50-2-4, 50-4-2 e 50-8-2, todas as abordagens
apresentaram exatamente o mesmo desvio percentual médio, indicando que os algoritmos

obtiveram solu¢des com a mesma qualidade média em relacao ao limite inferior.
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Entretanto, nas instancias 50-4-4 e 50-8-4 passaram a surgir diferencas mais expressivas. Em
ambas as configuragdes, o Simulated Annealing apresentou os menores desvios percentuais
médios, seguido pelo ILS, VNS e GRASP, evidenciando sua maior capacidade de encontrar

solucdes proximas ao limite inferior.

Além de apresentar os menores desvios percentuais médios nas instancias em que houve
diferenca entre as meta-heuristicas, o Simulated Annealing também foi o algoritmo com melhor
desempenho computacional. A TAB. 14 apresenta o tempo computacional médio dos métodos
para as instancias de médio porte, evidenciando que o SA manteve tempos inferiores a 12
segundos em todas as configuracdes avaliadas, enquanto os demais algoritmos apresentaram

crescimento expressivo do tempo de execugao.

Tabela 14 — Tempo computacional médio (s) das meta-heuristicas para as instancias de 50 tarefas

Instancia  GRASP ILS VNS SA

50-2-2 270,77 200,11 73,04 9,45
50-2-4 363,49 286,96 128,19 8,82
50-4-2 337,33 169,20 70,38 10,27
50-4-4 859,62 608,16 319,26 10,68
50-8-2 315,53 193,31 78,97 11,16
50-8-4 1010,31 670,18 381,62 11,48

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Nota-se que 0 GRASP apresentou os maiores tempos computacionais em todas as configuragdes
avaliadas, seguido pelo /LS e pelo VNS. Em contrapartida, o Simulated Annealing manteve
tempo de execu¢do praticamente constante, inferior a 12 segundos em todas as instancias,
demonstrando baixa sensibilidade as variagdes no numero de maquinas € recursos
compartilhados. Assim, além de apresentar os menores desvios percentuais médios nas
instancias em que houve diferenga entre os algoritmos, o Simulated Annealing também se

destacou como a meta-heuristica mais eficiente do ponto de vista computacional.

Quanto a estabilidade das solu¢des, a TAB. 15 apresenta o desvio-padrdao do desvio absoluto

obtido por cada meta-heuristica para as instancias de médio porte.
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Tabela 15 — Desvio-padrao do desvio absoluto das meta-heuristicas para as instancias de 50 tarefas

Instancia  GRASP ILS VNS SA

50-2-2 000 000 000 0,00
50-2-4 000 000 000 0,00
50-4-2 000 000 000 0,00
50-4-4 3332 34,64 3263 2529
50-8-2 000 000 000 0,00

50-8-4 17,83 2375 2320 20,33

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A anélise da TAB. 15 mostra que, assim como nas instancias de pequeno porte, as configuragdes
50-2-2, 50-2-4, 50-4-2 e 50-8-2 apresentaram desvio-padrdo nulo para todas as abordagens,
indicando elevada estabilidade das soluc¢des obtidas. Nas instancias 50-4-4 e 50-8-4, verificou-
se variabilidade entre as execugdes, sendo que o Simulated Annealing apresentou o menor
desvio-padrao na instancia 50-4-4, enquanto o GRASP apresentou o menor desvio-padrao na
instancia 50-8-4. De modo geral, os resultados evidenciam que todas as meta-heuristicas
mantiveram comportamento consistente, mesmo nas configuragdes em que foram observadas

diferengas na qualidade das solucdes.
6.2.4 Analise das instancias de grande porte

Por fim, sdo apresentados os resultados obtidos para as instancias de grande porte, compostas
por 100 e 150 tarefas. Esses cendrios representam os casos de maior complexidade avaliados
neste trabalho, permitindo analisar o comportamento dos métodos em problemas de maior

dimensado.

Inicialmente, foi avaliada a qualidade das solugdes obtidas. A TAB. 16 apresenta o desvio

percentual médio das meta-heuristicas para todas as instancias de grande porte.
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Tabela 16 — Desvio percentual médio das meta-heuristicas para as instancias de 100 e 150 tarefas

Instancia  GRASP (%)  ILS (%) VNS (%) SA (%)

100-2-2 21,739 21,549 21,549 21,549
100-2-4 0,001 0,004 0,000 0,000

100-4-2 105,760 106,951 107,870 100,867
100-4-4 63,642 58,128 56,014 28,612

100-8-2 329,088 311,262 313,026 309,080
100-8-4 234,329 223,149 225,456 180,063

150-2-2 23,839 15,462 17,516 1,455
150-2-4 0,022 0,019 0,027 0,000
150-4-2 149,535 136,697 138,694 116,824
150-4-4 77,328 78,264 75,371 41,603

150-8-2 402,333 363,386 354,091 341,487
150-8-4 257,803 247,731 252,820 165,650

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Observa-se que, nas instdncias 100-2-2 e 100-2-4, todas as abordagens apresentaram
desempenho praticamente equivalente, obtendo desvios percentuais médios muito proximos
entre si. Comportamento semelhante foi observado na instancia 150-2-4, na qual todos os
algoritmos produziram solucdes praticamente idénticas e com desvio percentual proximo de

Z€10.

Nas demais configuracdes, as diferengas entre os métodos tornaram-se mais evidentes. O
Simulated Annealing apresentou os menores desvios percentuais médios em todas essas
instancias, destacando-se principalmente nas configuragdes 100-4-4, 100-8-4, 150-2-2, 150-4-
4 e 150-8-4, nas quais a redu¢do do desvio percentual em relagdo aos demais métodos foi mais
significativa. De modo geral, o ILS e o VNS apresentaram desempenhos semelhantes entre si,
enquanto o GRASP obteve os maiores desvios percentuais médios na maior parte das instancias

avaliadas.

Esses resultados evidenciam que o aumento da dimensdo do problema ampliou as diferencas
entre as estratégias de busca empregadas pelas meta-heuristicas. Enquanto nas configuracdes
mais simples os algoritmos obtiveram solu¢des semelhantes, nas instancias mais complexas o
Simulated Annealing apresentou maior capacidade de encontrar solugdes com menores desvios

percentuais em relagdo ao limite inferior.

A TAB. 17 apresenta o tempo computacional médio dos métodos para as instancias de grande
porte. Para viabilizar a realizacdo dos experimentos, foi estabelecido um limite maximo de

execugdo de 300 segundos para as instdncias com 100 tarefas e de 600 segundos para as
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instancias com 150 tarefas. Essa limitacdo foi adotada porque, nos testes iniciais, as execugdes
das instancias de 100 tarefas demandaram aproximadamente 11.000 segundos, tornando

inviavel a realizagao das 30 execugdes previstas para cada configuragao.

Tabela 17 — Tempo computacional médio em (s) das meta-heuristicas para as instancias de 100 e 150 tarefas

Instancia ~ GRASP ILS VNS SA

100-2-2 320,90 320,51 316,13 40,07
100-2-4 326,50 324,38 318,59 38,80
100-4-2 313,49 318,53 314,05 41,81
100-4-4 334,94 324,47 315,73 43,28
100-8-2 313,87 315,04 314,98 44,19
100-8-4 338,23 329,55 318,54 44,84
150-2-2 670,48 694,59 650,85 86,08
150-2-4 760,29 762,19 714,95 85,63
150-4-2 698,03 664,08 643,41 97,99
150-4-4 787,91 729,85 697,29 99,67
150-8-2 674,19 694,00 648,20 101,79
150-8-4 736,56 746,99 735,94 110,00

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Assim, os tempos observados para o GRASP, ILS e VNS nas instancias de 100 e 150 tarefas
refletem o limite de execugdo adotado, uma vez que esses métodos foram interrompidos antes
de atingir seu critério natural de parada. J& o Simulated Annealing finalizou suas execugdes pelo

proprio critério de parada do algoritmo.

Os resultados mostram que o aumento do numero de tarefas elevou o tempo de execugdo de
todas as meta-heuristicas. Os tempos médios do GRASP, ILS e VNS permaneceram proximos
ou acima dos critérios de parada estabelecidos, em razdo da conclusdo das iteragdes que ja
estavam em andamento. Em contrapartida, o Simulated Annealing manteve tempos
computacionais substancialmente inferiores, variando entre 38,80 segundos e 44,84 segundos
para as instancias de 100 tarefas e entre 85,63 segundos e 110,00 segundos para as instancias
de 150 tarefas. Esse comportamento indica que o crescimento da dimensao do problema afetou
de forma muito menos intensa o desempenho computacional do Simulated Annealing quando

comparado as demais meta-heuristicas.

Quanto a estabilidade das solugdes, a TAB. 18 apresenta o desvio-padrao do desvio absoluto

obtido para as instancias de grande porte.
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Tabela 18 — Desvio-padrao do desvio absoluto das meta-heuristicas para as instancias de 100 e 150 tarefas

Instancia GRASP ILS VNS SA

100-2-2 17,49 0,00 0,00 0,00
100-2-4 0,18 0,31 0,00 0,00
100-4-2 106,06 183,64 240,17 0,00
100-4-4 96,32 128,19 107,45 36,15

100-8-2 215,71 71,71 103,68 0,00
100-8-4 122,13 137,53 111,16 41,96
150-2-2 439,32 598,65 517,94 0,00
150-2-4 3,15 3,65 4,94 0,00
150-4-2 504,36 441,20 595,57 0,00
150-4-4 176,54 23420 212,73 64,32
150-8-2 573,73 470,75 304,17 0,00
150-8-4 144,27 186,70 208,86 58,01

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Verifica-se que o Simulated Annealing apresentou elevada estabilidade, obtendo desvio-padrao
igual a zero em oito das doze instancias avaliadas e os menores valores de variabilidade na
maior parte das demais configuragdes. O comportamento do GRASP, ILS e VNS variou
conforme a instancia, ndo sendo observada uma predominancia clara entre esses trés métodos.
Esses resultados mostram que o Simulated Annealing, além de apresentar menores desvios
percentuais médios e menor tempo computacional na maioria das configuracdes, também

produziu resultados mais consistentes entre as diferentes execugoes.

6.2.5 Analise das replicacoes da instancia 150-2-2

Com o objetivo de ilustrar o comportamento dos métodos em uma instdncia de elevada
complexidade, foi selecionada a instancia 150-2-2, por apresentar uma das maiores diferencas
de desempenho entre os algoritmos. A TAB. 19 resume os desvios percentuais obtidos nas 30

replicacdes realizadas para cada meta-heuristica.

Tabela 19 — Resumo dos desvios percentuais nas replicagdes da instancia 150-2-2

Menor desvio ~ Maior desvio  Desvio percentual ~ ReplicagcGes com o menor desvio

e percentual (%) percentual (%) (%) médio percentual
GRASP 1,455 48,729 23,839 3/30
ILS 1,455 70,836 15,462 13/30
VNS 1,455 58,606 17,516 8/30
SA 1,455 1,455 1,455 30/30

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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A TAB. 19 mostra que todas as meta-heuristicas atingiram o menor desvio percentual
observado, de 1,455%, em pelo menos uma replicagdo. Entretanto, apenas o Simulated
Annealing alcangou esse resultado em todas as 30 execugdes. Por outro lado, GRASP, ILS e

VNS apresentaram maior variagao entre as replicagdes, atingindo desvios percentuais maximos

de 48,729%, 70,836% e 58,606%, respectivamente.

Esses resultados mostram que o desempenho do S4 nao decorreu de uma execucao isolada, pois
o0 algoritmo produziu o mesmo resultado em todas as replicagdes. Além disso, o S4 apresentou
o menor desvio percentual médio e auséncia de variagao entre as solucdes encontradas nessa
instancia. Esse comportamento reforca os resultados das se¢des anteriores, nas quais o
Simulated Annealing apresentou menores desvios percentuais médios, menor tempo

computacional e maior estabilidade entre as meta-heuristicas avaliadas.

6.3 Comparaciao com o modelo de programacio linear resolvido pelo Gurobi

Com o objetivo de avaliar a qualidade das solu¢des obtidas pelas meta-heuristicas, foi utilizado
0 Gurobi Optimizer para resolver um modelo de Programagao Linear Inteira Mista (PLIM) para
o problema de maquinas paralelas idénticas com restricdo de recursos compartilhados. O

modelo teve como objetivo minimizar o makespan (Cpqay)-

O modelo matematico foi desenvolvido com base na formulagdo proposta por Chung et al.
(2019), originalmente elaborada para o problema de duas maquinas paralelas idénticas com
restricdo de moldes. Neste trabalho, essa formulacdo foi adaptada para considerar um niimero
arbitrario de maquinas paralelas, tornando-a compativel com o problema estudado nesta
pesquisa. A implementagdo computacional foi realizada na linguagem Python, utilizando a
biblioteca gurobipy, com o auxilio do ChatGPT como ferramenta de apoio na geracdo do

codigo.

O modelo considera um conjunto de tarefas J, maquinas paralelas idénticas e recursos
compartilhados. Cada tarefa possui um tempo de processamento p; e esta associada a um
recurso especifico. Dessa forma, tarefas que utilizam o mesmo recurso ndo podem ser

processadas simultaneamente, mesmo que existam maquinas disponiveis.

Embora o modelo tenha sido adaptado para um niimero arbitrario de méaquinas, optou-se por
utilizd-lo apenas nas instancias de 20 tarefas. Para as instancias de maior porte, o elevado
crescimento do espaco de busca tornou invidvel a obtencdo da solucdo 6tima em tempo

computacional adequado. Assim, foi estabelecido um limite de 1800 segundos por execucao.
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Quando o Gurobi encontrava a solucdo oOtima dentro desse limite, seus resultados eram
utilizados como referéncia para comparagdo. Nos casos em que a otimalidade ndo foi
comprovada dentro do limite de tempo, foi considerada para comparagao a melhor solugao

vidvel encontrada pelo Gurobi até o encerramento da execugao.

A func¢do objetivo do modelo consiste em minimizar o makespan (Cyp, 4, ), conforme apresentado

na Equacgao (6).

min Cpp, gy (6)

A primeira modificacdo realizada em relacdo ao modelo original de Chung et al. (2019)

corresponde a Equacao (7), apresentada a seguir.

Dwsm ™
h=1

Em que y; ¢ uma variavel binaria que assume valor 1 quando a tarefa / inicia a sequéncia de
h
processamento em uma maquina ¢ 0 caso contrario, enquanto m representa o numero de

maquinas paralelas disponiveis.

Além disso, x;; indica se a tarefa i ¢ processada imediatamente antes da tarefa 4 na mesma
maquina, by, representa a relagdo de precedéncia entre as tarefas, €, corresponde ao tempo de
conclusdo da tarefa 4, M ¢ uma constante suficientemente grande, definida neste trabalho como
a soma dos tempos de processamento de todas as tarefas acrescida do maior tempo de
processamento da instancia e z;;, ¢ um parametro que identifica se as tarefas i e 4 utilizam o

mesSmo recurso.

As demais restrigdes do modelo sdo apresentadas nas Equagdes (8) a (19), com base na
formulacdo de Chung et al. (2019). Essas restrigdes foram mantidas conforme o modelo
original, com exce¢do da Equagdo (15), na qual o limite de duas tarefas também foi substituido

por m, adequando a formulag¢do ao numero de maquinas considerado neste trabalho.

n
yh+ Z xih=1, h=1,...,n (8)

i=1,i#h
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n+1
xpi=1 h=1..,n 9
i=1,i#h
Ch—phthO, h = 1,...,')’1. (10)
bhi+bih=1' i,h=1,...,n, i+h (11)
n
Z (i +bgp)+1=n, h=1,.,n—1 (12)
i=1,i#h
Ch_Ci+M(1_bih)+MZih2phﬁ i,h=1,...,7’l, i#+h (13)
Ch_Ci+M(1_xih)2ph' i,h=1,...,7’l, i#+h (14)
n
le,nﬂ <m (15)
i=1
xih+xhi31, i,h=1,...,n, i+h (16)
Coax —Cp =0, h=1,..,n (17)
bin, xin, ¥n € {0,1} (18)
Crnax»Ch =0 (19)

As Equagdes (8) e (9) definem a posicao das tarefas nas sequéncias de processamento, enquanto
a Equagdo (10) relaciona o tempo de conclusdo da primeira tarefa ao seu tempo de
processamento. As Equagdes (11) e (12) estabelecem as relagdes de precedéncia entre as tarefas.
Ja as Equagdes (13) e (14) garantem o correto sequenciamento das tarefas, considerando tanto
a utilizagdo dos recursos compartilhados quanto a ordem de processamento em uma mesma

maquina.

A Equacdo (15) o numero de tarefas que podem encerrar as sequéncias de processamento ao

numero de maquinas disponiveis, enquanto a Equacgao (16) estabelece a consisténcia da ordem
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entre as tarefas. A Equacgdo (17) define o makespan do problema e, por fim, as Equagdes (18) e

(19) estabelecem o dominio das varidveis utilizadas no modelo.

A TAB. 20 apresenta a comparacao entre os resultados obtidos pelo modelo matematico

resolvido pelo Gurobi e pelas meta-heuristicas para as instancias de 20 tarefas.

Tabela 20 — Comparag@o entre as solugdes obtidas pelo Gurobi e pelas meta-heuristicas para as instancias de 20
tarefas

Instancia Gurobi Status GRASP  ILS VNS SA
20-2-2 627 Tempo 627 627 627 627
20-2-4 573 Tempo 573 573 573 573
20-4-2 429  Otimo 429 429 429 429
20-4-4 434  Otimo 434 434 434 434
20-8-2 414  Tempo 414 414 414 414
20-8-4 314 Otimo 314 314 314 314

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Verifica-se que todas as meta-heuristicas obtiveram o mesmo makespan encontrado pelo Gurobi
em todas as instdncias avaliadas. Nas instancias em que o solucionador comprovou a
otimalidade, esse resultado confirma que os algoritmos também encontraram a solu¢do 6tima.
Ja nas instancias em que o limite de tempo foi atingido, as meta-heuristicas alcancaram a mesma
melhor solucdo encontrada pelo Gurobi, evidenciando a elevada qualidade das solugdes

produzidas.

Além da qualidade das solugdes, também foi comparado o tempo computacional necessario
para obtencao dos resultados. A TAB. 21 apresenta o tempo de execugdo do Gurobi e o tempo

computacional médio das meta-heuristicas para as instancias de 20 tarefas.

Tabela 21 — Tempo computacional em (s) do Gurobi e das meta-heuristicas para as instancias de 20 tarefas

Instdncia Gurobi GRASP  ILS VNS SA
20-2-2  1800,01 3,32 2,38 1,19 1,65
20-2-4  1800,10 2,51 1,99 1,17 1,64
20-4-2 6,14 4,33 2,50 1,34 1,79
20-4-4 29,73 5,09 2,93 1,63 1,89
20-8-2  1800,04 8,34 3,46 1,99 1,94
20-8-4 850,18 14,64 5,12 3,60 2,00

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A TAB. 21 mostra que as meta-heuristicas obtiveram solu¢des de mesma qualidade que o
Gurobi em tempos computacionais muito inferiores. Enquanto o Gurobi atingiu o limite de

1800 segundos em trés instancias e demandou elevado tempo nas demais, todas as meta-
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heuristicas encontraram solu¢des equivalentes em poucos segundos, evidenciando a elevada

eficiéncia das meta-heuristicas para resolver instancias de pequeno porte.
6.4  Exemplo de solu¢oes obtidas pelas abordagens propostas

Com o objetivo de ilustrar o funcionamento das meta-heuristicas implementadas, foi
selecionada a instancia 20-4-4, composta por 20 tarefas, 4 maquinas e 4 recursos. Essa instancia
foi escolhida por representar um problema de pequeno porte e permitir a visualizagdo completa

do sequenciamento das tarefas.

Inicialmente, a FIG. 12 apresenta os dados da instancia utilizada nos experimentos.

Figura 12 — Estrutura da instancia 20-4-4

Instancia: 20-4-4

Numero de tarefas (n): 20

Nimero de maquinas (m): 4

Nimero de recursos compartilhados (r): 4

Recursos associados as tarefas

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12 T13 T14 T15 Tle T17 T18 T19 T20
0 3 0 0 0 0 0 2 1 3 1 1 1 2 0 2 2 0 3 3

Tempos de processamento

T1 T2 T3 T4 T5 Te T7 T8 T9 TI10 T11 T12 T13 T14 T15 Tl6e T17 T18 T19 T20
64 53 37 82 70 60 13 11 29 99 78 56 20 54 28 60 30 80 50 65

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Entre os quatro recursos, o recurso 0 representa o principal gargalo. As tarefas associadas a ele
somam 434 unidades de tempo e, como ndo podem ser executadas simultaneamente, qualquer

solugdo precisa de pelo menos esse tempo para ser concluida.

As Figuras 14 a 17 apresentam os graficos de Gantt correspondentes as solugdes obtidas pelo
GRASP, ILS, VNS e Simulated Annealing. Em cada grafico, as barras representam as tarefas
executadas em cada maquina, sendo seu comprimento proporcional ao tempo de
processamento. O nimero entre colchetes identifica o recurso compartilhado associado a tarefa,
permitindo verificar que tarefas que utilizam o mesmo recurso ndo sdo executadas

simultaneamente.



Figura 13 — Grafico de Gantt da solugdo obtida pelo GRASP para a instincia 20-4-4.
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Diagrama de Gantt - Solucédo para "20-4-4.txt"
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)
©
c
'g_ Méaquina 2 {  Tol1l T1101] T1301] T1o[3] rel2]
ol
=

Maquina 3 T3l0] T6[0] T5[01 T12[11 T10[3] T20[3] T17[2]
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Na solug@o do GRASP, as tarefas foram distribuidas entre trés maquinas. Mesmo estando em

maquinas diferentes, as tarefas associadas ao recurso 0 foram processadas sem sobreposi¢ao. A

solugdo terminou em 434 unidades de tempo.

Figura 14 — Grafico de Gantt da solug@o obtida pelo /LS para a instancia 20-4-4.

Diagrama de Gantt - Solucédo para "20-4-4.txt"
Maguina14  Tolll T12(1] T1101] T17121
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©
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o
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=
Magquina 3 4 T10(3]
Méquma 41 T6[0] T3[0] T7(0] T15[0] T1[0] Ts[0] T18[0] Ta[o0]
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tempo de Processamento

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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O ILS utilizou as quatro maquinas disponiveis. As tarefas do recurso 0 foram concentradas na

maquina 4, que permaneceu ocupada até o instante 434 e determinou o término da programagao.

Figura 15 — Grafico de Gantt da solugdo obtida pelo VNS para a instancia 20-4-4.

Diagrama de Gantt - Solucdo para "20-4-4.txt"
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Na solucao do VNS, também foram utilizadas trés maquinas. De forma semelhante ao /LS, as

tarefas associadas ao recurso 0 foram concentradas em uma tnica maquina e processadas em

sequéncia, sem intervalos de ociosidade. Nesse caso, elas foram alocadas na maquina 3,

resultando também em um makespan de 434.
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Figura 16 — Grafico de Gantt da solucdo obtida pelo Simulated Annealing para a instancia 20-4-4.

Diagrama de Gantt - Solucdo para "20-4-4.txt"
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Por fim, o Simulated Annealing também utilizou trés maquinas. Nesse caso, as tarefas do
recurso 0 foram distribuidas entre diferentes maquinas, mas continuaram sendo executadas uma
apds a outra, respeitando a restrigdo de compartilhamento. O valor final do makespan foi

novamente de 434.

Apesar de apresentarem sequenciamentos diferentes, as quatro meta-heuristicas encontraram
solugdes com o mesmo makespan. O ILS utilizou todas as maquinas, enquanto GRASP, VNS e

Simulated Annealing utilizaram apenas trés.

O uso de somente trés maquinas ndo representa um erro. Como o recurso 0 ja exige 434
unidades de processamento sequencial, a utilizagdo da quarta maquina ndo reduziria o tempo

total da programacao. Ela apenas alteraria a distribui¢do das tarefas no gréfico.

Assim, todas as solugdes respeitaram as restrigdes do problema e atingiram o limite de 434
unidades de tempo e a analise dos graficos mostra que, mesmo adotando estratégias de busca
distintas, as meta-heuristicas construiram cronogramas eficientes e vidveis. Assim, a
representacao por meio dos graficos de Gantt facilita a compreensao das solugdes obtidas e

complementa os resultados quantitativos apresentados nas segoes anteriores.
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7 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo implementar, calibrar e comparar as meta-heuristicas Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), Iterated Local Search (ILS), Variable
Neighborhood Search (VNS) e Simulated Annealing para a resolugao do problema de maquinas
paralelas idénticas com restri¢do de recursos compartilhados, considerando a minimizacao do

makespan.

Apos o desenvolvimento dos codigos, foi realizada uma etapa de calibragcdo dos parametros por
meio de planejamento experimental, permitindo identificar configuragdes capazes de
proporcionar um bom equilibrio entre qualidade das solugdes e tempo computacional.
Posteriormente, as meta-heuristicas foram avaliadas utilizando tanto instancias classicas da
literatura quanto instancias desenvolvidas especificamente para este trabalho, possibilitando

analisar seu comportamento em diferentes configuracdes do problema.

Os resultados obtidos demonstraram que todas as meta-heuristicas implementadas produziram
solucdes de elevada qualidade. Em diversas instancias, o makespan coincidiu com o limite
inferior, comprovando a otimalidade das solug¢des, enquanto nos demais casos foram
observados baixos desvios em relagdo a esse limite. Na comparacdo com o modelo de
Programagdo Linear Inteira Mista resolvido pelo Gurobi, verificou-se que as meta-heuristicas
encontraram solugdes equivalentes para todas as instancias de pequeno porte analisadas, porém
com tempos computacionais significativamente inferiores em diversos casos, evidenciando sua

eficiéncia para esse tipo de problema.

A medida que o porte das instancias aumentou, tornaram-se mais evidentes as diferencas de
desempenho entre os algoritmos. Embora GRASP, ILS e VNS tenham apresentado resultados
satisfatorios, o Simulated Annealing destacou-se de forma consistente, obtendo, na maioria das
instancias de médio e grande porte, os menores desvios percentuais em relagdo ao limite
inferior, os menores tempos computacionais € a menor variabilidade entre as execugdes. Esses
resultados indicam que o SA apresentou melhor equilibrio entre qualidade das solugdes, tempo

de processamento e estabilidade nos problemas de maior complexidade.

Além da comparacdo entre as meta-heuristicas, este trabalho também contribuiu com a geracao
de um novo conjunto de instancias para o problema de maquinas paralelas com restrigao de
recursos, contemplando diferentes combinagdes entre nimero de tarefas, maquinas e recursos

compartilhados. Essas instdncias ampliam as possibilidades de avaliagao de métodos de solugao
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para um problema mais geral do que aquele tradicionalmente encontrado na literatura,

normalmente restrito ao caso de duas maquinas paralelas.

Como principal contribuicao, destaca-se a implementagdo de quatro meta-heuristicas classicas
aplicadas a uma mesma formulacdo do problema, a realizagdo de uma calibracdo sistematica de
seus parametros, a comparacdo experimental entre os métodos e a adaptacdo de um modelo
matematico da literatura para um numero arbitrario de maquinas paralelas. Os resultados
obtidos demonstram que as meta-heuristicas constituem uma alternativa eficiente para
problemas de sequenciamento com restri¢cdes de recursos compartilhados, produzindo solugdes
de elevada qualidade em tempos compativeis com aplicagdes praticas de apoio a tomada de

decisdo.

Como desdobramento desta pesquisa, uma versdo parcial dos resultados foi submetida ao
Encontro Nacional de Engenharia de Producao (ENEGEP), sob o titulo “GRASP, ILS ¢ VNS
aplicados ao problema de maquinas paralelas com restri¢cao de recursos”, sendo aprovada para
apresentacdo no evento. O trabalho submetido contemplou apenas os resultados das meta-
heuristicas GRASP, ILS e VNS, uma vez que os experimentos com o Simulated Annealing ainda

nao haviam sido realizados naquele momento.

Como limitagdes deste estudo, destaca-se que a comparagdo com o modelo matematico foi
restrita as instancias de pequeno porte, em fun¢do da elevada complexidade computacional do
problema. Além disso, foram consideradas apenas maquinas paralelas idénticas, sem a inclusao
de caracteristicas presentes em ambientes industriais reais, como tempos de preparacao
dependentes da sequéncia, datas de entrega, indisponibilidade de maquinas e multiplos recursos

compartilhados por tarefa.

Como trabalhos futuros, sugere-se a investiga¢do de outras meta-heuristicas, bem como o
desenvolvimento de abordagens hibridas que combinem diferentes estratégias de busca.
Também recomenda-se a utilizagdo de técnicas automaticas de ajuste de parametros, como o
irace, visando obter configuracdes mais eficientes para os algoritmos. Além disso, propde-se a
aplicacdo dos métodos desenvolvidos em instancias reais de ambientes industriais, permitindo
avaliar seu desempenho em problemas praticos e identificar oportunidades de adaptagdo as

caracteristicas especificas dos sistemas produtivos.
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APENDICE

APENDICE A: RESULTADOS COMPLETOS DAS INSTANCIAS DE CHUNG ET AL. (2019)
APENDICE A.1: Resultados completos dos testes das instancias de Chung et al. (2019) com 20 e 50 tarefas

Fonte: Autor (2026)

var_malfd dp_makid media_gapkd var garkd dp_gard media_tempo§d var tempo B dp_tempo [ melhor_makfd melhor tempo |l seed _melhor_mak

HAO0O0L.txt [20 |2 |4 |GRASP 593.5 594 0 0.0 0.5 0.0 0.0 2.5557377417880.0285890726(0.16908303464594 2.7212259769439691776974686
HAO00L.txt [20 |2 |4 |ILS 593.5 594 0 0.0 0.5 0.0 0.0 1.8909736076990.0839744877{0.28978351884594 1.5524978637695311776721476
HA00L.txt [20 [2 [4 [VNS 593.5 594 0 0.0 0.5 0.0 0.0 1.1691161632530.0314611340(0.17737286731594 0.9698839187622011776721542
HAOOL.txt (20 |12 |4 |SA 593.5 594 0 0.0 0.5 0.0 0.0 1.610541 0.055786 0.236191 594 1.700287 1780779722
HAOOL.txt [20 |2 |6 |GRASP 435.0 435 0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.378699525197/0.0096907941(0.09844183134435 1.4423670768737791776721601
HAO0O0Ltxt [20 |2 |6 |ILS 435.0 435 0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.3735041300450.0137057973{0.11707176154435 1.4267606735229491776721652
HAO0O0L.txt [20 |2 |6 |VNS 435.0 435 0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0053154468530.0102809305(0.1013949237435 0.9872384071350091776721709
HAO0O0L.txt (20 |2 |6 [SA 435.0 435 0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.604824 0.005313 0.072894 435 1.5771 1780779779
HAQ0O0L.txt [20 |2 |8 |GRASP 490.0 490 0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.175269563992/0.0064908009{0.0805655074§490 1.2933199405670161776721773
HA00L.txt [20 [2 [8 [ILS 490.0 490 0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.3375748316440.0184494504{0.13582875429490 1.1678235530853211776721812
HAO0O0L.txt [20 |2 |8 |VNS 490.0 490 0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0263509909310.0107034113]0.10345729234490 1.1454646587371841776721862
HAO0O0L.txt (20 |12 |8 [SA 490.0 490 0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.569298 0.048195 0.219533 490 1.728276 1780779834
HAO0O0L.txt [20 |2 |10 |GRASP 537.0 537 0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.881548237800/0.0015924852{0.03990595504537 0.9349801540374791776721939
HAO00L.txt [20 |2 [10 |ILS 537.0 537 0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.111138168970[0.0057740296]0.07598703609537 1.0880930423736511776721969
HA00L.txt [20 [2  [10 [VNS 537.0 537 0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.8732494036350.0034081393{0.0583792715§537 0.8894786834716791776722006
HA00L.txt |20 |2 [10 [SA 537.0 537 0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.598179 0.038124 0.195255 537 1.702106 1780779887
HAOOL.txt [S0 |2 |4 |GRASP 1171.0 1171 0 0.0 0.0 0.0 0.0 316.7042962630134.927237470(5.909927027411171 314.35064077377321776731666
HAO0O0Ltxt [50 2[4 |ILS 1171.0 1171 0 0.0 0.0 0.0 0.0 234.86494418781883.1137166{43.394858182(41171 243.50240302085811776766221
HAO00L.txt [S0 |2 |4 |VNS 1171.0 1171 0 0.0 0.0 0.0 0.0 104.59897165291029.2403649{32.08177621341171 93.446391582489011776780095
HAO00Ltxt (50 |2 |4 [SA 1171.0 1171 0 0.0 0.0 0.0 0.0 9.391479 1.400685 1.183506 1171 9.418056 1780779951
HAQ0O0L.txt [50 |2 |6 |GRASP 1092.5 1093 0 0.0 0.5 0.0 0.0 182.3300498247/50.8569457901{7.131405597131093 190.21079921722411776788113
HA00L.txt [50 [2 [6 [ILS 1092.5 1093 0 0.0 0.5 0.0 0.0 113.1184698979762.68592066{27.616768831(1093 68.3679721355438741776793734
HAO0O0L.txt [S0 |2 |6 |VNS 1092.5 1093 0 0.0 0.5 0.0 0.0 55.3291414896697.196678522(9.858837584 741093 54.554582118988041776797177
HAO0O0L.txt 50 |2 |6 [SA 1092.5 1093 0 0.0 0.5 0.0 0.0 8.749004 1.737242 1.318045 1093 10.37048 1780780240
HAO0O0L.txt [S0 |2 |8 |GRASP 1109.0 1109 0 0.0 0.0 0.0 0.0 108.715929309528.800087268]5.366571276731109 111.69500756263731776799530
HAQ00L.txt [50 |2 [8 |ILS 1109.0 1109 0 0.0 0.0 0.0 0.0 71.24247719446243.36113909{15.60003650941109 84.5533378124237 |1776803057
HA00L.txt [50 [2 [8 [VNS 1109.0 1109 0 0.0 0.0 0.0 0.0 38.6190406560832.86972244515.7332122275(01109 38.723242998123111776805204
HAO0O0L.txt (50 |2 |8 |SA 1109.0 1109 0 0.0 0.0 0.0 0.0 9.369635 0.305259 0.552503 1109 9.984473 1780780515
HAO0O0L.txt [S0 |2 |10 |GRASP 1233.0 1233 0 0.0 0.0 0.0 0.0 71.3416837294809.0855546613(3.014225383241233 73.723401546478211776811673
HAO00L.txt [50 |2 [10 |ILS 1233.0 1233 0 0.0 0.0 0.0 0.0 51.5712577740352.22464792117.226662294641233 45.470634937286341776814717
HAO00L.txt [50 |2 |10 |VNS 1233.0 1233 0 0.0 0.0 0.0 0.0 34.2431328932412.580436681{3.546891129041233 37.641522407531741776806441
HAO00L.txt [50 |2 |10 |SA 1233.0 1233 0 0.0 0.0 0.0 0.0 9.18012 0.614515 0.78391 1233 9.192298 1780780819




APENDICE A.2: Resultados completos dos testes das instancias de Chung et al. (2019) com 100 e 150 tarefas

Fonte: Autor (2026)

73

instancialld j M r B heuristica B lowe roound Bl media_malfi var_ma/lll dp_makB media_gapld var_garld dp_gakd media_tempold var tempo B dp_tempo B melhor_makld melhor tempo Bl seed melhor_mak
HAOOL.txt [100 [2 [4 |GRASP 2601.5 2602 0 0.0 0.5 0.0 0.0 326.6149355729247.80327920{15.74176861742602 343.98385334014891776939814
HAO001.txt [100 |2 4 |ILS 2601.5 2602 0 0.0 0.5 0.0 0.0 323.8721083799191.99584318(13.85625646342602 325.63505697250361776910972
HAO00L.txt (100 [2 [4 |VNS 2601.5 2602 0 0.0 0.5 0.0 0.0 321.1316167354193.29904727{13.90320277032602 300.10674762725841776964734
HAOOL.txt |100 [2 |4 |[SA 2601.5 2602 0 0.0 0.5 0.0 0.0 36.885323 27.647916 5.258129 2602 39.57525 1780781107
HAO001.txt [100 |2 6 |GRASP 2552.5 2553 0 0.0 0.5 0.0 0.0 321.3654452641182.27710184413.50100373442553 300.38729500770541776974904
HAO00L.txt (100 [2 6 |ILS 2552.5 2553 0 0.0 0.5 0.0 0.0 323.4670179764169.64878205{13.02492925332553 304.87325263023311776984654
HAOQO0L.txt [100 [2 6 |VNS 2552.5 2553 0 0.0 0.5 0.0 0.0 316.6367074092139.01570885(11.79049230762553 300.87318682670591776994377
HAO001.txt [100 |2 6 |SA 2552.5 2553 0 0.0 0.0 0.0 0.0 38.00518 13.212668 3.634923 2553 40.358059 1780782253
HAO00L.txt (100 [2 8 |GRASP 2357.0 2357 0 0.0 0.0 0.0 0.0 314.638433376999.947817556(9.9973905373¢2357 301.93509650230411777026119
HAO00L.txt (100 [2 8 |ILS 2357.0 2357 0 0.0 0.0 0.0 0.0 318.2510131676123.34566557{11.10610938042357 328.632342338562 |1777035565
HAOQ01.txt [100 [2 8 |VNS 2357.0 2357 0 0.0 0.0 0.0 0.0 313.2683567206134.41314775]11.593668433712357 311.07563972473141777045286
HAO001.txt [100 |2 8 |SA 2357.0 2357 0 0.0 0.0 0.0 0.0 36.884301 16.292802 4.036434 2357 39.759049 1780783410
HAO00L.txt (100 [2 10 [GRASP 2521.0 2521 0 0.0 0.0 0.0 0.0 315.3217447678172.49236920{13.133635034({2521 302.16518878936711777054738
HAOQ0L.txt [100 [2 10 |ILS 2521.0 2521 0 0.0 0.0 0.0 0.0 311.507621200877.382719560]8.7967448275(2521 304.19655704498291777064495
HAO001.txt [100 |2 10 [VNS 2521.0 2521 0 0.0 0.0 0.0 0.0 307.181399353389.588160174(9.465102227312521 304.06438136100741777073842
HAO00L.txt (100 (2 10 [SA 2521.0 2521 0 0.0 0.0 0.0 0.0 35.796608 33.111207 5.754234 2521 37.912712 1780784574
HAOQ01.txt [150 [2 4 |GRASP 3715.5 3716.7 5.872413742.4233063[1.2 5.8724137]2.423306]719.56070063111759.0251082{41.940733282713716 722.05766367912291777107506
HAO001.txt [150 |2 4 |ILS 37155 3717.4 17.69655114.2067269(1.9 17.696551]|4.206726{707.42673467794712.2415971(68.64576896733716 623.52519965171811777129118
HAOOL.txt (150 [2 [4 |VNS 3715.5 3716.1 0.093103440.3051285/0.6 0.0931034{0.3051284725.14848186964386.9963583]66.23440464243716 673.50011229515041777150387
HAO0OL.txt |150 [2 |4 [SA 3715.5 3716 0 0.0 0,5 0.0 0.0 83.302068 132.372502 [11.505325 3716 74.890249 1780785845
HAO001.txt [150 |2 6 |GRASP 3694.0 3694 0 0.0 0.0 0.0 0.0 679.2996487061(3944.5953095{62.80601332343694 662.78418183326741777302582
HAOQ01.txt [150 [2 6 |[ILS 3694.0 3694 0 0.0 0.0 0.0 0.0 709.14821341034780.4369242169.14070381663694 628.07700872421241777322993
HAO00L.txt [150 [2 6 |VNS 3694.0 3694 0.064367810.2537081/0.066666666¢0.0643678]0.2537081686.95591465632266.1733724{47.604341950(3694 722.051648139953(1777344287
HAOQO0L.txt |150 [2 6 |[SA 3694.0 3694 0 0.0 0,000000 0,000000 |0,000000(83.14978 157.45701 12.548188 3694 88.398667 1780788399
HAO001.txt [150 |2 8 |GRASP 3630.5 3631 0 0.0 0.5 0.0 0.0 704.26290474732179.1846922{46.68173831693631 699.906174659729 |1777372872
HAO00L.txt [150 [2 8 |ILS 3630.5 3631 0 0.0 0.5 0.0 0.0 691.46944712792461.4081705{49.61258076843631 768.75783920288091777394436
HAOQ0L.txt [150 [2 8 |VNS 3630.5 3631 0 0.0 0.5 0.0 0.0 693.7612978617/3663.2984418]60.52518849043631 759.623398065567 (1777417977
HAO001.txt [150 |2 8 |SA 3630.5 3631 0 0.0 0.5 0.0 0.0 83.278894 122.991157 [11.090138 3631 82.242815 1780793766
HAO00L.txt 150 [2 10 [GRASP 4270.0 4270 0 0.0 0.0 0.0 0.0 685.84728006523732.8728110{61.097240617(04270 694.16954255104061777478375
HAOQ01.txt [150 [2 10 |ILS 4270.0 4270 0 0.0 0.0 0.0 0.0 688.59635504883158.7820373]56.20304295434270 788.32838988304141777509880
HAO001.txt [150 |2 10 [VNS 4270.0 4270 0 0.0 0.0 0.0 0.0 670.7083292881{4263.6739141(65.29681396594270 668.05060100555441777458186
HAO00L.txt (150 (2 10 [SA 4270.0 4270 0 0.0 0,000000 0,000000 {0,000000|84.496893 125.420499 11.199129 4270 92.158172 1780796280
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APENDICE B: RESULTADOS COMPLETOS DAS INSTANCIAS GERADAS PARA O TRABALHO
APENDICE B.1: Resultados completos dos testes das instincias geradas para o trabalho com 20 tarefas
Fonte: Autor (2026)

INSTANCIA |[HEURISTICA |[LB J |MR|MED_MAK|VARIANCIA_ MAK|DVP_MAK|MEDIA_GAPVAR_GAPDVP_GAP|MEDIA TEMPO|VAR_TEMPO|DVP_TEMPO|MELHOR_MAK|MELHOR_TEMPO|SEED_MELHOR_MAK
20-2-2.txt GRASP 598 20 |2 |2]627 0 0 29 0 0 3.32 0.11 0.33 627 2.82 1781051661
20-2-2.txt ILS 598 20 |2 |2]627 0 0 29 0 0 2.38 0.19 0.44 627 2.08 1781051768
20-2-2.txt VNS 598 20 (2 |2]627 0 0 29 0 0 119 0.05 0.23 627 0.98 1781051849
20-2-2.txt SA 598 20 |2 |2|627 0 0 29 0 0 1.65 0.04 0.21 627 1.85 1781052012
20-2-4.txt GRASP 572.5000)20 |2 [4]573 0 0 0.5 0 0 2.51 0.04 0.19 573 2.44 1781052089
20-2-4.txt ILS 572.5000)20 |2 |4]573 0 0 0.5 0 0 1.99 0.11 0.33 573 2.79 1781052169
20-2-4.txt VNS 572.5000)20 |2 |4]573 0 0 0.5 0 0 117 0.03 0.19 573 1.07 1781052236
20-2-4.1xt SA 572.5000]20 |2 |4]573 0 0 0.5 0 0 1.64 0.04 0.20 573 1.63 1781052279
20-4-2.txt GRASP 208 20 |4 [2]429 0 0 221 0 0 4.33 0.10 0.32 429 4.77 1781052438
20-4-2.txt ILS 208 20 |4 ]2]429 0 0 221 0 0 2.50 0.13 0.35 429 2.97 1781052576
20-4-2.txt VNS 208 20 |4 ]2]429 0 0 221 0 0 134 0.09 0.30 429 1.06 1781052658
20-4-2.txt SA 208 20 |4 [2]429 0 0 221 0 0 1.79 0.01 0.08 429 1.72 1781052707
20-4-4.txt GRASP 230.5000)20 |4 [4]434 0 0 203.5 0 0 5.09 0.09 031 434 5.24 1781052791
20-4-4.1xt ILS 230.5000)20 |4 [4]434 0 0 203.5 0 0 2.93 0.21 0.45 434 2.39 1781052947
20-4-4.txt VNS 230.5000)20 |4 |4]434 0 0 203.5 0 0 1.63 0.06 0.24 434 1.49 1781053041
20-4-4.txt SA 230.5000]20 [4 [4]434.1 0.16 0.40 203.6 0.16 0.4026 1.89 0.00 0.05 434 1.87 1781053095
20-8-2.txt GRASP 101.1250|20 |8 |2|414 0 0 312.88 0 0 8.34 0.20 0.45 414 8.13 1781053155
20-8-2.txt ILS 101.1250(20 (8 [2[414 0 0 312.88 0 0 3.46 0.91 0.95 414 3.52 1781053408
20-8-2.txt VNS 101.1250{20 |8 |2 (414 0 0 312.88 0 0 1.99 0.12 0.34 414 231 1781053609
20-8-2.txt SA 101.1250|20 |8 |2[414 0 0 312.88 0 0 1.94 0.01 0.08 414 2.13 1781053676
20-8-4.txt GRASP 110.1250{20 |8 |4[316.6 34.32 5.86 206.48 343172 |5.8581 14.64 34.94 5.91 314 11.09 1781053770
20-8-4.txt ILS 110.1250(20 |8 |4(314 0 0 203.88 0 0 5.12 2.89 1.70 314 2.89 1781054217
20-8-4.txt VNS 110.1250(20 (8 |4(314 0 0 203.88 0 0 3.60 0.83 0.91 314 2.42 1781054374
20-8-4.txt SA 110.1250{20 |8 |4[318.13 76.33 8.74 208.01 76.3264 18.7365 2.00 0.01 0.10 314 1.91 1781054487




APENDICE B.2: Resultados completos dos testes das instincias geradas para o trabalho com 50 tarefas
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Fonte: Autor (2026)
INSTANCIA |HEURISTICA (LB J |M|R|IMED_MAK|VARIANCIA_ MAK|DVP_MAK|MEDIA GAPVAR_GAPDVP_GAP|MEDIA TEMPO|VAR_TEMPO|DVP_TEMPO|MELHOR_MAK|MELHOR_TEMPO|SEED MELHOR_MAK
50-2-2.txt GRASP 1355.0000 (50 |2 |2 |1402 0 0 47 0 0 270.77 162.60 12.75 1402 276.47 1781054567
50-2-2.txt ILS 1355.0000 (50 |2 |2 |1402 0 0 47 0 0 200.11 3178.74 56.38 1402 256.02 1781062729
50-2-2.txt VNS 1355.0000 (50 |2 |2 |1402 0 0 47 0 0 73.04 726.40 26.95 1402 56.42 1781088227
50-2-2.txt SA 1355.0000 (50 |2 |2 |1402 0 0 47 0 0 9.45 1.21 1.10 1402 10.49 1781090830
50-2-4.txt GRASP 1243.5000 (50 |2 |4 |1244 0 0 0.5 0 0 363.49 49.76 7.05 1244 358.02 1781091120
50-2-4.txt ILS 1243.5000 (50 |2 |4 |1244 0 0 0.5 0 0 286.96 1897.34 43.56 1244 123.64 1781109863
50-2-4.txt VNS 1243.5000 (50 |2 |4 |1244 0 0 0.5 0 0 128.19 890.70 29.84 1244 139.13 1781118754
50-2-4.txt SA 1243.5000 (50 |2 |4 |1244 0 0 0.5 0 0 8.82 2.10 1.45 1244 9.78 1781122641
50-4-2.txt GRASP 663.2500 |50 |4 |2 |1506 0 0.0000 842.7500 0.0000 0.0000 337.3268 100.6833 10.0341 1506 352.7895 1782580283
50-4-2.txt ILS 663.2500 |50 |4 |2 |1506 0 0.0000 842.7500 0.0000 0.0000 169.1992 1885.3305 43.4204 1506 156.4849 1782590705
50-4-2.txt VNS 663.2500 |50 |4 |2 |1506 0 0.0000 842.7500 0.0000 0.0000 70.3825 1041.7222 32.2757 1506 129.6914 1782596294
50-4-2.txt SA 663.2500 |50 |4 |2 |1506 0 0.0000 842.7500 0.0000 0.0000 10.2733 0.0504 0.2246 1506 9.9523 1782598426
50-4-4.txt GRASP 697.2500 |50 |4 |4 |946.17 1110.21 33.32 248.92 1110.21 33.32 859.62 78719.58 280.57 873 907.94 1781128468
50-4-4.txt ILS 697.2500 |50 |4 |4 |884.57 1199.98 34.64 187.32 1199.98 34.64 608.16 40485.83 201.21 836 963.54 1781226472
50-4-4.txt VNS 697.2500 |50 |4 |4 |885.53 1064.40 32.63 188.28 1064.40 32.63 319.26 12354.26 111.15 836 177.65 1781259498
50-4-4.txt SA 697.2500 |50 (4 (4 (874.2 639.61 25.29 176.95 639.61 25.29 10.68 0.06 0.25 836 10.71 1781269329
50-8-2.txt GRASP 333.7500 |50 |8 |2 |1400 0 0 1066.25 0 0 315.53 246.57 15.70 1400 318.17 1781269672
50-8-2.txt ILS 333.7500 |50 |8 |2 |1400 0 0 1066.25 0 0 193.31 7706.20 87.78 1400 167.18 1781295230
50-8-2.txt VNS 333.7500 |50 |8 |2 |1400 0 0 1066.25 0 0 78.97 1204.43 34.70 1400 54.40 1781301363
50-8-2.txt SA 333.7500 |50 |8 |2 |1400 0 0 1066.25 0 0 11.16 0.15 0.39 1400 11.60 1781303746
50-8-4.txt GRASP 296.8750 |50 |8 (4 [785.1 317.82 17.83 488.23 317.82 17.83 1010.31 94624.30 307.61 751 1249.76 1781304109
50-8-4.txt ILS 296.8750 |50 |8 [4 [740.9 564.23 23.75 444,03 564.23 23.75 670.18 59606.19 244.14 706 513.36 1781349131
50-8-4.txt VNS 296.8750 |50 |8 |4 |745.17 538.14 23.20 448.29 538.14 23.20 381.62 20505.96 143.20 706 167.52 1781370570
50-8-4.txt SA 296.8750 |50 |8 (4 [738.9 413.33 20.33 442.03 413.33 20.33 11.48 0.11 0.34 706 10.93 1781382162




APENDICE B.3: Resultados completos dos testes das instancias geradas para o trabalho com 100 tarefas

Fonte: Autor (2026)
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INSTANCIA |HEURISTICA [LB J |MR|MED_MAK|VARIANCIA_ MAK|DVP_MAK|MEDIA GAPVAR_GAPDVP_GAP/MEDIA TEMPO|VAR_TEMPO|DVP_TEMPO|MELHOR_MAK|MELHOR_TEMPO|SEED_MELHOR_MAFk
100-2-2.txt GRASP 2260.0000 {100 |2 |2 |2751.3 305.87 17.49 491.3 305.87 17.49 320.90 314.81 17.74 2747 318.49 1781382560
100-2-2.txt ILS 2260.0000 |100 [2 |2 |12747 0 0 487 0 0 320.51 193.75 13.92 2747 341.55 1781427821
100-2-2.txt VNS 2260.0000 {100 [2 |2 (2747 0 0 487 0 0 316.13 203.26 14.26 2747 328.17 1781474047
100-2-2.txt SA 2260.0000 {100 [2 |2 (2747 0 0 487 0 0 40.07 4.82 2.19 2747 35.26 1781523396
100-2-4.txt GRASP 2740.0000 {100 |2 |4 [2740.03 0.0333 0.18 0.03 0.03 0.18 326.50 195.43 13.98 2740 324.20 1781524617
100-2-4.txt ILS 2740.0000 |100 |2 |4 |2740.1 0.0931 0.31 0.1 0.09 0.31 324.38 210.71 14.52 2740 303.76 1781541869
100-2-4.txt VNS 2740.0000 {100 [2 |4 [2740 0 0 0 0 0 318.59 184.55 13.58 2740 330.61 1781551795
100-2-4.txt SA 2740.0000 {100 (2 |4 (2740 0 0 0 0 0 38.80 4.68 2.16 2740 39.62 1781570715
100-4-2.txt GRASP 1211.2500 [100 |4 |2 |2492.27 11248.41 106.06 1281.02 11248.41 106.06 313.49 125.69 11.21 2433 302.57 1781571987
100-4-2.txt ILS 1211.2500 {100 |4 [2 [2506.7 33722.84 183.64 1295.45 33722.84 183.64 318.53 192.60 13.88 2433 304.20 1781581420
100-4-2.txt VNS 1211.2500 {100 )4 |2 [2517.83 57683.04 240.17 1306.58 57683.04 240.17 314.05 279.66 16.72 2433 317.13 1781606129
100-4-2.txt SA 1211.2500 (100 |4 (2 |2433 0 0 1221.75 0 0 41.81 0.73 0.85 2433 41.42 1781622625
100-4-4.txt GRASP 1201.7500 [100 |4 |4 |1966.57 9276.74 96.32 764.82 9276.74 96.32 334.94 363.43 19.06 1732 338.41 1781624238
100-4-4.txt ILS 1201.7500 {100 )4 |4 |1900.3 16432.36 128.19 698.55 16432.36 128.19 324.47 279.55 16.72 1643 304.41 1781634328
100-4-4.txt VNS 1201.7500 {100 |4 [4 [1874.9 11545.20 107.45 673.15 11545.20 107.45 315.73 213.33 14.61 1693 322.62 1781644198
100-4-4.txt SA 1201.7500 {100 |4 (4 |1545.6 1306.52 36.15 343.85 1306.52 36.15 43.28 1.40 1.18 1394 42.15 1781654719
100-8-2.txt GRASP 627.7500 {100 [8 |2 |2693.6 46532.11 215.71 2065.85 46532.11 215.71 313.87 197.40 14.05 2568 307.22 1781693452
100-8-2.txt ILS 627.7500 |100 (8 |2 |2581.7 5142.84 7171 1953.95 5142.84 7171 315.04 180.55 13.44 2568 316.17 1781708315
100-8-2.txt VNS 627.7500 100 (8 |2 |2592.77 10749.77 103.68 1965.02 10749.77 103.68 314.98 280.94 16.76 2568 358.26 1781717956
100-8-2.txt SA 627.7500 |100 (8 |2 2568 0 0 1940.25 0 0 44.19 0.62 0.79 2568 44.72 1781727787
100-8-4.txt GRASP 654.3750 |100 (8 |4 [2187.77 14915.50 122.13 1533.39 14915.50 122.13 338.23 572.12 23.92 1947 344.24 1781729156
100-8-4.txt ILS 654.3750 |100(8 |4 |2114.6 18915.63 137.53 1460.23 18915.63 137.53 329.55 532.05 23.07 1871 355.66 1781739317
100-8-4.txt VNS 654.3750 100 (8 |4 [2129.7 12356.84 111.16 1475.33 12356.84 111.16 318.54 242.77 15.58 1920 308.76 1781749231
100-8-4.txt SA 654.3750 100 (8 |4 |1832.67 1760.57 41.96 1178.29 1760.57 41.96 44.84 0.63 0.80 1763 45.35 1781779243




APENDICE B.4: Resultados completos dos testes das instincias geradas para o trabalho com 150 tarefas
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Fonte: Autor (2026)
INSTANCIA [HEURISTICA [LB J |[MR[MED_MAK|VARIANCIA MAK|DVP_MAK|MEDIA GAPIVAR_GAPDVP_GAP/MEDIA TEMPO|VAR_TEMPO|DVP_TEMPO|MELHOR_MAK|MELHOR_TEMPO|SEED MELHOR_MAk
150-2-2.txt GRASP 3401.5000 |150 2 |2 |4212.4 193005.63 439.32 810.9 193005.63  [439.32 670.48 3399.79 58.31 3451 824.19 1781888718
150-2-2.txt ILS 3401.5000 |150 (2 |2 |3927.43 358385.36 598.65 525.93 358385.36  |598.65 694.59 4187.95 64.71 3451 806.35 1781909159
150-2-2.txt VNS 3401.5000 |150 2 |2 |13997.3 268263.73 517.94 595.8 268263.73  |517.94 650.85 2184.89 46.74 3451 668.11 1781956375
150-2-2.txt SA 3401.5000 |150 2 |2 |3451 0 0 49.5 0 0 86.08 121.20 11.01 3451 86.59 1781990719
150-2-4.txt GRASP 4018.0000 |150 (2 |4 14018.87 9.9126 3.15 0.87 9.91 3.15 760.29 2179.08 46.68 4018 768.81 1781780671
150-2-4.txt ILS 4018.0000 |150 (2 |4 14018.77 13.3575 3.65 0.77 13.36 3.65 762.19 6992.66 83.62 4018 743.66 1781803500
150-2-4.txt VNS 4018.0000 |150 |2 |4 |4019.1 24.3690 4.94 11 24.37 4.94 714.95 5258.50 72.52 4018 666.57 1781826569
150-2-4.txt SA 4018.0000 |150 (2 |4 14018 0 0 0 0 0 85.63 77.03 8.78 4018 81.04 1781865649
150-4-2.txt GRASP 1821.7500 150 |4 [2 [4545.9 254377.96 504.36 2724.15 254377.96  |504.36 698.03 6123.59 78.25 3950 805.32 1782077349
150-4-2.txt ILS 1821.7500 {150 |4 |2 [4312.03 194660.79 441.20 2490.28 194660.79  [441.20 664.08 2982.50 54.61 3950 613.46 1782124834
150-4-2.txt VNS 1821.7500 150 |4 [2 [4348.4 354709.56 595.57 2526.65 354709.56  |595.57 643.41 1631.33 40.39 3950 604.22 1782145337
150-4-2.txt SA 1821.7500 {150 |4 |2 {3950 0 0 2128.25 0 0 97.99 4.47 2.11 3950 96.20 1782164877
150-4-4.txt GRASP 1849.7500 {150 |4 |4 [3280.13 31166.60 176.54 1430.38 31166.60 176.54 787.91 12386.98 111.30 2975 852.90 1782167905
150-4-4.txt ILS 1849.7500 150 |14 |4 [3297.43 54848.74 234.20 1447.68 54848.74 234.20 729.85 8838.52 94.01 2794 642.43 1782211404
150-4-4.txt VNS 1849.7500 {150 |14 |4 [3243.93 45255.58 212.73 1394.18 45255.58 212.73 697.29 8529.55 92.36 2813 723.26 1782238547
150-4-4.txt SA 1849.7500 150 |4 [4 [2619.3 4137.25 64.32 769.55 4137.25 64.32 99.67 10.50 3.24 2544 96.79 1782265889
150-8-2.txt GRASP 999.1250 |150 (8 |2 |5018.93 329170.62 573.73 4019.81 329170.62 |573.73 674.19 3955.90 62.90 4411 622.39 1782268898
150-8-2.txt ILS 999.1250 |150 (8 |2 |14629.8 221608.10 470.75 3630.68 221608.10 |470.75 694.00 4789.06 69.20 4411 623.06 1782297778
150-8-2.txt VNS 999.1250 |150 (8 |2 |4536.93 92521.51 304.17 3537.81 92521.51 304.17 648.20 3876.82 62.26 4411 707.09 1782336806
150-8-2.txt SA 999.1250 |150 (8 |2 |4411 0 0 3411.88 0 0 101.79 4.83 2.20 4411 100.22 1782356279
150-8-4.txt GRASP 911.1250 |150 (8 |4 |3260.03 20814.52 144.27 2348.91 20814.52 144.27 736.56 15467.59 124.37 2899 862.51 1782383188
150-8-4.txt ILS 911.1250 |150 (8 |4 |3168.27 34857.31 186.70 2257.14 34857.31 186.70 746.99 12396.15 111.34 2665 800.96 1782405307
150-8-4.txt VNS 911.1250 |150 (8 |4 |3214.63 43623.69 208.86 2303.51 43623.69 208.86 735.94 7445.02 86.28 2805 789.47 1782432469
150-8-4.txt SA 911.1250 |150 (8 |4 |2420.4 3365.56 58.01 1509.28 3365.56 58.01 110.00 13.24 3.64 2323 112.75 1782470677
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