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Resumo. Este trabalho propde um algoritmo heuristico baseado no procedi-
mentolterated Greedypara resolucdo do problema de sequenciamento flowshop
hibrido e flexivel. O algoritmo proposto utiliza o0 método guloso NEH para gera-
¢cao das solucgdes iniciais e um procedimento de busca local, denoniteeatose
Improvement Insertiorpara refinar essa solucao. Os experimentos computacio-
nais mostram que o algoritmo proposto € capaz de superar resultados da litera-
tura em um subconjunto de instancias do problema.

PALAVRAS-CHAVE: Sequenciamento de tarefas, Flowshop, Metaheuristicas,
Makespan.

Abstract. This paper proposes a heuristic algorithm based on the Iterated Greedy
procedure for solving hybrid flexible flowshop scheduling problems. The propo-
sed algorithm uses the greedy method NEH to generate initial solutions and the
Iterative Improvement Insertion procedure in order to refine the solutions. The
computational experiments show that the proposed algorithm is able to outper-
form results of the literature for a subset of instances of the problem.

KEYWORDS: Scheduling, Flowshop, Metaheuristics, Makespan.
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1 Introducéo

Problemas de sequenciamento aparecem em varios setores de atividade, entre eles
o da producao industrial. Nesse contexto, o problema consiste em definir uma sequéncia
de tarefas a serem executadas em um conjunto de maquinas, satisfazendo a um conjunto
de restricdes operacionais e atendendo a um certo objetivo, que pode ser a minimizacéo do
tempo de término de todas as tarefas, a minimizacao dos tempos de atraso na conclusao
das tarefas, entre outros.

Existem diversos estudos a respeito dos problemas de sequenciamento, porém sem-
pre existiu uma distancia entre teoria e pratica. Muitos modelos desenvolvidos néo incor-
poram varias restricdes operacionais, impedindo, assim, sua aplicacdo em situacdes reais.
Ha, no entanto, uma tendéncia recente em desenvolver abordagens de solugéo para proble-
mas reais (Ruiz et al., 2008).

Neste sentido, este trabalho considera o problema real descrito em Ruiz et al.
(2008), que trata uma variacdo do problemdld@shophibrido (HFS, do ingléslybrid
Flowshop, em que um conjunto de tarefas passa por um conjunto de estagios e para cada
estagio existe um conjunto de maquinas paralelas ndo-relacionadas. A caracteristica de um
flowshopé que o fluxo de processamento nas maquinas é o mesmo, ou seja, todas as tarefas
seguem a mesma sequéncia de estagios. No entanto, no problema considerado os estagios
podem nao ser todos executados. Tal variante, denomkladdine Hibrido e Flexivel
(HFFL, do inglésHybrid Flowshop and Flowling €, desta forma, uma generalizagdo do
HFS e doFlowline Flexivel. O critério de otimizagdo considerado é o de minimizar o
maior tempo de conclusdo das maquinas, o chamed@span

Tendo em vista o fato de o HFFL ser da classe NP-dificil (Ruiz et al., 2008), este
trabalho propde um método iterativo chamdidoated GreedyRuiz e Stitzle, 2005). A
utilizacao desse algoritmo foi motivada pelo seu uso bem sucedido na solucéo de problemas
de sequenciamento de tarefas, como relatados em Ruiz e Stitzle (2007) e Ribas et al.
(2011).

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma. Na secao 2 é feito
um levantamento bibliografico dos problemadfideishop Na secéo 3 o problema abor-
dado é formulado e exemplificado. O algoritmo proposto, inspirado no trabalho de Ruiz e
Stitzle (2007), é descrito na secao 4. Na secdo 5 sdo mostrados os resultados encontrados,
enguanto a ultima secéo conclui o trabalho e aponta os trabalhos futuros.

2 Revisao da Literatura

Como comentado anteriormente, o HFFL é uma generalizactowtshophibrido
(HFS). O HFS, por sua vez, € um problema diferent&ldawshopFlexivel e doFlowline
Flexivel, pois para esses dois ultimos problemas as maquinas disponiveis em cada estagio
sdo idénticas. O HFS nédo tem essa restricdo. Alguns estagios podem ter apenas uma
maquina, mas pelo menos um estagio deve ter um grupo de maquinas em paralelo. Estas
maquinas geralmente sdo diferentes (Burtseva et al., 2012).

Segundo Ribas et al. (2010), as pesquisas sobre agendamento HFS apareceram
na década de 1970. Um dos primeiros trabalhos sobre HFS na modelagem do sistema de
producdo em uma industria de fibras sintéticas € o de Salvador (1973). Garey e Johnson
(1979) mostraram que o problema HFS com o objatiakespare NP-completo. Assim,
como o HFFL é uma generalizacdo do HFS, entdo o HFFL também o é.
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Ruiz e Vazquez-Rodriguez (2010) fazem uma revisédo de algasiexatos, heu-
risticas e meta-heuristicas para o HFS. Nishi et al. (2010) apresentam um método de re-
laxacdo lagrangiana com geracao de cortes para esse problema. Ziaeifar et al. (2011)
apresentam uma nova modelagem matematica para o HFS, bem como um algoritmo gené-
tico. Yaurima et al. (2009) modelaram um problemarttvshopHibrido em linhas de
montagem de placas de circuito e utilizaram um Algoritmo Genético para resolvé-lo.

Naderi et al. (2010) chama a atencéo para duas questdes importantes a respeito de
HFFL: a determinacdo da sequéncia em cada estagio e a distribuicdo das tarefas nas ma-
quinas em cada estagio. E apresentado um algoritmo baseado na meta-héeristéch
Local Searci{ILS) com o objetivo de minimizar mmakespan

Defersha (2010) apresenta um modelo matematico para o problema de sequenci-
amento HFFL baseado em uma técnica de divisdo de tarefas em subtarefas. Defersha e
Chen (2011) desenvolvem um processo de solucao baseado em Algoritmo Genético para o
HFFL. O algoritmo foi implementado em plataformas de computacdo sequenciais e para-
lelas, e os desempenhos avaliados e comparados. Urlings e Ruiz (2010) e Zandieh et al.
(2010) também propdem Algoritmos Genéticos para resolucdo desse problema. O objetivo
nesses dois Ultimos trabalhos € a minimizacamd&espan

Pacciarelli e D’Ariano (2011) e Venditti et al. (2010) apresentam problemas reais
de sequenciamento em industrias farmacéuticas. A meta-heuristica Busca Tabu € utilizada
para resolver tais problemas.

Urlings et al. (2010) tratam a minimizacdo dmakesparem problemas HFFL
por meio de uma nova meta-heuristica, denominada SRS. Esse novo método combina um
algoritmo guloso iterativo e o ILS.

3 Formulagéo do problema

O problema HFFL é definido sobre um conjunto de taréfas- {1,2,3,...,n},
que devem ser executadas em um conjunto de estagies{1,2,3,--- ,m}. Para cada
etapa ha um conjunto de maquinas paralelas nao-relacionadas. Algumas tarefas podem
saltar estagios. Consideram-se, ainda, as seguintes caracteristicas:

e [;: Conjunto de estagios que a targfaisita, sendd < F; < m;

pi;. Tempo de processamento da tarefea maquind e estagia.

e rm;. Tempo deeleaseda maquind no estagia. Ele representa o tempo de inicio
dos processos na maquina. Nenhuma tarefa pode iniciar na maquina antes do tempo
derelease

e [;;: Conjunto de maquinas elegiveis para a tajefa estagio.

e lag,;: Tempo de atraso entre o fim da tar¢faa maquind do estagio, e o inicio
do préximo estagio da tarefa

e Sujr: Tempo de preparacasdtup da maquind no estagia, quando a tarefa é
executada logo apos a targfaExiste um valor binario associadd,;;;, que indica
se osetupé antecipativo, ou sejal;;;, assume o valor 1 se a preparagdo pode ser
feita antes que a tarefa seja liberada na fase anterior e o valor 0, caso contrario.

De forma a exemplificar o problema, seja uma instancia com 5 tarefas e 3 estagios,
com duas maquinas nos dois primeiros estagios e uma maquina no ultimo estagio. A Tabela
1 mostra quais maquinas sao elegiveis para cada tarefa em cada estagio. Nesta Tabela,
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indica uma tarefa, e a linharepresenta cada um dos 3 estagios. Por essa Tabela, pode-se
verificar, por exemplo, que a tarefa 1 pode ser executada nas maquinas 1 e 2 no estagio 1,
na maquina 4 no estagio 2 e na maquina 5 no estagio 3. Pode-se verificar, também, que as
tarefas 1 e 5 visitam todos os estagios, enquanto as tarefas 2, 3 e 4 pulam os estagios 3, 1 e
2, respectivamente.

Tabela 1. Elegibilidade

i 1 2 3
j 1 1,2 4 5
2 1,2 3,4 -
3 - 3 5
4 2 - 5
5 1,2 3,4 5

A Tabela 2 contém o tempo deleasepara cada maquina e o tempo de processa-
mento de cada tarefa em cada maquina, enquanto a Tabela 3 mostra os tempos de atraso.
Nestas duas Tabelasjndica uma tarefa, a linharepresenta cada um dos 3 estagios, e a
linhal representa cada uma das 5 maquinas. Na Tabela 2, a‘tinhandica os tempos de
releasepara cada maquina, e cada celpjaos tempos de processamento.

Tabela 2. Tempos de processamentoe release

i 1 2 3
[ 1 2 3 4 5
rm; 4 3 8 16 23
Diij
j 1 10 15 0 8 6
2 6 9 11 4 0
3 0 0 9 0 8
4 0 10 0 0 6
5 11 14 6 12 3
Tabela 3. Tempo de atraso
1 1 2
l 1 2 3 4
j 1 10 2 0 -4
2 2 -2 0 0
3 0 0 3 0
4 0 1 0 0
5 -5 -6 -3 8

A Tabela 4 mostra os tempos de preparacéo (tempsstdg, que sado dependentes
da sequéncia, e seus valores binarios associados. Esse valor binério repressetase o
€ antecipativo (1), ou ndo (0). Nesta Tabgla,k indicam uma tarefa, a linharepresenta
cada um dos 3 estagios, e os dados de cada maquina em cada estagio estao separados por
virgula. Por exemplo, o tempo @etupentre as tarefas 1 e 4 na maquina 2 do primeiro
estagio é igual a 8 e o valor binario é igual a 1 (antecipativo), poréetupna maquina 1
nao existe pois essa maquina nao é elegivel para a tarefa 4.
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Tabela 4. Tempos de setup e valores Ak

) 1
k 1 2 3 4 5
j 1 N 3(1)!6(1) BN "8(1) 4(1)’2(1)
2 4(0),5(0) -- -,6(1) 1(2),4(2)
3 - -, - - --
4 -,8(0) -,2(1)
5 6(0),10(0) -,- -,4(0) -
) 2
j 1 -,6(1) -- - -,6(2)
2 -,5(1) - 6(0),- -- 4,2(0)
3 -- 8(0),- 5(1),-
4 -- -- -- --
5 -4(2) - -
) 3
J 1 - - 6(1) 3(2) 9(1)
2 - - - - -
3 4(0) - - 1(0) 8(1)
4 5(0) - - - 2(1)
5 2(0) - - 6(0) -

A Figura 1 ilustra um possivel sequenciamento para este dgenNpte que o
makesparmpara esse sequenciamento € igual a 63.

i 1
4 4 1 29
1 ||
1 3 12 18 28
2 [mf 2 ] s] 2 |
810 2 27 36
3 [ J[="T1 s [hE
2 & 4 8 50
P ra— |
23 z8 7 34" a0 4885 60 63
3 s ™ [ [ =
5 10 is 20 25 30 35 40 45 50 55 60

Figura 1. Diagrama de GANTT. Ciez = 63

4 Descricao do Algoritmo Proposto
4.1 Representacdo de uma solucéo

Uma solucéor do problema é representada por uma dypld/), em ques € um
vetor de estagios & € uma matriz de maquinas. Nesta representacdo, a cada estagio esta
associado um vetor que contém a sequéncia de tarefas para processamento, e para cada
tarefa esta associada uma coluna da matfimentificando em qual maquina a tarefa é
executada em cada estagio. A Figura 2 ilustra uma solugi@oa o problema apresentado
no exemplo dado.
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Sequencia de Tarefas Matriz M
1 2 3 4 5
! 1]2]0]2]1
2 H 2 4|3|3|0]4

Figura 2. Representa¢éo de uma solugao

Nesta Figura, por exemplo, verifica-se que a sequéncia de tarefas no primeiro esta-
gio€é2,1,5e4,ouseja, atarefa 2 precede a 1, que por sua vez precede a 5 e, finalmente, a
tarefa 4 € a ultima do estagio 1. Verifica-se, também, pela mbtrique a tarefa 1 é exe-
cutada na maquina 1 no primeiro estagio, na maquina 4 no segundo estagio e na maquina
5 no terceiro estagio. O valor nulo constante na terceira linha e segunda coluna da matriz
M indica que a tarefa 2 ndo é executada no terceiro estagio.

4.2 Algoritmo proposto

O algoritmo proposto, chamadl@> NEH- 1 | | , € baseado no procedimento heuris-
tico Iterated Greedy- IG (Ruiz e Stltzle, 2005), sendo sua solucéo inicial gerada por uma
adaptacdo do método NEH (Nawaz et al., 1983). O seu pseudocodigo esta esquematizado
no Algoritmo 1.

Na linha 2 do Algoritmo 1 é gerada uma solugéo inicial com o método guloso
NEH. Este método funciona como segue. Inicialmente, calcula-se o tempo médio de pro-
cessamento em cada estagio para cada tarefa, isto €, se uma fareéapassar por duas
maquinas no estagioe, essas maquinas consomem 0s tempese p;;2, entéo a essa

tarefaj sera atribuido o tempo médio, calculado copo= ZM. A sequir, é cal-

culado, para cada tarefao somatorio desses tempos meédios de processamento em todos
0s estagios, isto €, é calculado o tempo médio de processamento dg.tayefa  p;;.

Na primeira iteracéo sao selecionadas as duas tarefas com npgierssalizado uzm pro-
cedimento que procura o melhor sequenciamento possivel entre essas duas tarefas. Neste
sequenciamento a tarefa escolhida é executada na maquina que possa termina-la o mais
cedo. Este sequenciamento é usado como base para inserir a terceira tarefa. Na segunda
iteracdo €, entdo, escolhida a terceira tarefa com o maior valpy desequenciada na

melhor posicao possivel. O processo continua até que todas as tarefas tenham sido sequen-
ciadas. Observa-se que esta estratégia de geracao de solucgdo inicial gera uma sequéncia
gue é a mesma para todos 0s estagios.

Na linha 3 é aplicado um procedimento de busca local, denomitadaive Im-
provement Insertioflll), para refinar a solucdo. Este refinamento, cujo pseudocdédigo esta
mostrado no Algoritmo 2, consiste em selecionar uma tarefa da solucéo corrente e inseri-la
na melhor posicao possivel do sequenciamento. Se houver melhora na solucao corrente,
ela € atualizada. Esses passos sao repetidos até que todas as tarefas sejam consideradas. A
ordem de selecdo das tarefas é aleatoria.

Da linha 5 a 26, as fases de destruicdo, reconstrucdo e aceitacdo da solucdo séo
repetidas até que o critério de parada seja atendido. A destrui¢do (linhas 8 a 10) consiste
em retirard (parametro de entrada) tarefas da solugdo corrente e inseri-las em um vetor
mr. Para reconstruir a solucéo (linhas 11 a 13), cada tarefs; deinserida na melhor
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Algoritmo 1 : IG-NEH-III
Entrada: d, TemperaturacriterioParada

1. inicio
2. m <+ construcaoNEH();
3. 7w« lli(n); {Busca Local}
4., mp <,
5. repita
6. 7 —
7. TR < @,
8. para w + 1 atéd faca
9. Retire uma tarefa aleatoriamenterde a insira emry;
10. fim
11. para w < 1 atéd faca
12. Retire a tarefap(w) e a insira na melhor posicao possivelde
13. fim
14, 7« N(7"); {Busca Local}
15. S€Chnax (T') < Chax(7) €Nta0
16. i
17. S€Cmax(T) < Chax(mp) €Nt&O
18. Ty 4 T,
19. fim
20. senao
21. pr < NUmero real aleatério entre 0 e 1;
22 sepr < 6—(Cmax(7r/)—Cmax(w))/Temperaturaentéo
23. R
24. fim
25. fim

26. atécriterioParadaser satisfeito;
27. retorne my,;
28. fim

posicdo possivel do sequenciamento. Depois é aplicado monvarn método de busca
local descrito no Algoritmo 2. Apds isso, se a solucao gerada for melhor que a solugéo
corrente, entdo a solugdo corrente é atualizada, e se ela for também melhor que a melhor
solucéo, esta é atualizada.

A solucéo corrente podera ser atualizada também caso um numero real aleatério,

Cmax (") = Cmax (1)

entre 0 e 1, for menor que = T™meawa — sendo o valor d@emperaturacalculado pela
equacao (1):

Zi Zj Pij

Temperatura= T' x
10 xnxm

1)

em quel’ é um parametro de entrada do algoritmn e m sé@o a quantidade de tarefas
e estagios, respectivamente. Este critério de aceitacéo € considerado para diversificar as
solucdes geradas.
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Algoritmo 2 : llI
Entrada: =
1. inicio
2. melhora+ Verdadeirg
3. enquantomelhorafaca
4 melhora« Falso,
5. para w + 1 atén faca
6
7
8

Retirar, aleatoriamente, uma taréfde = (sem repeticéo)
7' « Resultado da insercéo da taréfaa melhor posicédo possivel de
S€Chax () < Chax(m) €Ntéo

0. i
10. melhora« Verdadeirg
11. fim
12. fim
13.  fim
14. retorne
15. fim

5 Resultados

O algoritmo proposto foi implementado em C++, utilizando-se a IDE Borland C++
Builder 6. Os testes foram executados em um computador Intel Core i5-2310, 2.90GHz,
com 4 GB de memodria RAM, sob sistema operacional Windows 7 64 bits.

Para testa-lo, foram utilizadas 8 familias de instancias, de Ruiz et al. (2008), cujas
caracteristicas principais estdo mostradas na Tabela 5. Nesta Tabalaquantidade de
maquinas € o numero de estagiose¢ o numero de maquinas em cada estagio. Como
em cada familia ha 12 instancias, ha um total de 96 instancias.

Tabela 5. Familia de Instancias

Familia de Instancias n m m;
15211 15 2 1
152 31 15 2 3
153 1.1 15 3 1
153 3 1 15 3 3
50 4 21 50 4 2
50 4 4.1 50 4 4
50 8 2.1 50 8 2
50 8 4 1 50 8 4

Foram consideradas quatro variantes do algoritmo testagose diferem entre si
pelos valores adotados para seus paraméte¥’, definidos no Algoritmo 1 e equacao
(1), respectivamente. A Tabela 6 mostra os valores adotados em cada variante.

Inicialmente foram realizadas varias analises de probabilidade empirica (Aiex et al.,
2007) em diversas instancias do problema para verificar qual delas era capaz de alcancar
um dado valor alvo mais rapidamente. Em todas elas o comportamento foi 0 mesmo. A
Figura 3 ilustra uma dessas analises. Ela foi gerada a partir da aplicacdo das variantes
do algoritmo a uma instancia da familia_3 3 1, nomeada em Ruiz et al. (2008) por
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Tabela 6. Parametros das variantes do algoritmo proposto

Variante d T

IG-NEH-III1 4 0,2
IG-NEH-III2 8 0,2
IG-NEH-III3 4 0,5
IG-NEH-II14 8 0,5

Ism15 3 3 1-200_0_50 75-125 50-100_-99-99 0-0_3. O algoritmo

foi executado 100 vezes para cada uma das variantes consideradas. Sempre que a funcao
objetivo atingia o valor 1030, que é distante 2% do valor 6timo, a execucao era interrom-
pida e o tempo registrado. Esses tempos foram, entdo, ordenados de forr(l)1a5 crescente e,
2_7’. A

para cada tempg foi associada uma probabilidade acumulada, dada;,per 100

seguir, 0s ponto§;, p;) foram plotados, resultando na Figura 3.

Alvo: 1030
100

90 [

80 [

70 |

60 [

50 |-

Probabilidade(%)

a0
0| §

20+

TG-NEA-TT ——
10 H IG-NEH-III2 g
& IG-NEH-1113 g

IG-NEH-II14 v

I I I I
0 20000 40000 60000 80000 100000 120000
Tempo (ms)

Figura 3. Analise de Probabilidade Empirica

O gréfico da Figura 3 mostra que a variante IG-NEH-III4 € a primeira a atingir o
alvo desejado com uma probabilidade de quase 100%, alcancando-o em cerca de 500000
milisegundos, enquanto que a variante IG-NEH-1112 o alcanga em pouco mais de 600000
ms. As variantes IG-NEH-III1 e IG-NEH-1113 alcancam essa probabilidade em aproxima-
damente 110000 ms, porém a curva do IG-NEH-III3 se mantém acima da do IG-NEH-III1.

Em vista deste comportamento, a variante IG-NEH-I114 foi escolhida para ser com-
parada com um algoritmo da literatura, no caso, o Algoritmo Genético de Urlings e Ruiz
(2010). Foram feitas 30 execugdes do algoritmo proposto para cada uma das 96 instancias.

O critério de parada para esses testes foi o tempo de execucao, dad0><pnr>5£ m;

=1
milisegundos, sendo o numero de tarefasx; a quantidade de maquinas por estagio.
Este critério € o mesmo adotado em Ruiz et al. (2008).

O algoritmo IG-NEH-I1114 foi comparado em relacéo a dois aspectos: 1) Capaci-
dade de encontrar as melhores solucdes existentes e 2) Variabilidade das solugdes finais.
Para avaliar o primeiro aspecto, calculou-sgap das melhores solu¢des geradas pelo
algoritmo para cada grupo de instancias em relacao aos valores 6timos (no caso das instan-
cias envolvendo 15 tarefas) ou melhores valores da literatura (no caso das instancias de 50
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Tabela 7. gap médio da variante IG-NEH-1114

gapdo melhor gapdo
Instancia makespan makespameédio
152 11 0,20 0,22
152 3 1 0,47 0,98
153 11 0,30 0,32
1533 1 1,04 1,59
50 4 2 1 3,22 4,23
50 4 4 1 -3,06 -1,72
50 8 2 1 -4,44 -2,94
50 8 4 1 -12,02 -10,47
Média -1,79 -0,97

tarefas). Para avaliar o segundo aspecto, em lugar dos reghalores, séo calculados os
valores médios encontrados pelo algoritmo.

A Tabela 7 mostra os resultados da comparacéo da variante IG-NEH-II14 do algo-
ritmo proposto com os do Algoritmo Genético de Urlings e Ruiz (2010), com relacdo aos
dois aspectos. Na primeira coluna dessa Tabela sdo apresentados os conjuntos de instan-
cias; na segunda coluna é apresentado para cada conjunto de inst@agide®melhores
valores para eanakesparencontrados nas 30 execucdes do algoritmo IG-NEH-III4 e, fi-
nalmente, na ultima coluna,gapdos valores médios doakespanDestaca-se que neste
altimo caso, agapé em relacéo a melhor solucdo conhecida na literatura, disponibilizada
em Urlings e Ruiz (2010). Os valores destacados em negrito indicam que o algoritmo
proposto superou o algoritmo da literatura.

Alguns detalhes dos experimentos sdo apontados a seguir. Em cerca de 48% das
instancias de 15 tarefas, o algoritmo proposto conseguiu alcancar o valor 6timo em todas
execucodes, e em cerca de 58%, esse valor foi atingido pelo menos uma vez. Ja para as
instancias de 50 tarefas, em cerca de 35% delas o algoritmo proposto encontrou melhores
resultados que o da literatura em todas as execucdes, e em aproximadamente 65%, 0s
resultados da literatura foram superados pelo menos uma vez. Dos 48 otimos globais
conhecidos, o algoritmo desenvolvido foi capaz de encontrar 28 deles e aqueles em que ele
nao encontrou o 6timo conhecidogapfoi de 1,11%. Nos 48 outros problemas-teste em
qgue o 6timo global ndo era conhecido, o algoritmo IG-NEH-1114 produziu solucbes, em
média, 4,07% melhores, tendo em vistgapda melhor solucéo obtida pelo algoritmo em
relacdo a melhor solugéo conhecida até entéo.

6 Conclusodes e trabalhos futuros

Este trabalho tratou o problema de sequencianmfeamshophibrido e flexivel, com
0 objetivo de minimizar anakespanEm vista de sua complexidade, ele foi resolvido por
meio de um algoritmo heuristico baseadolégrated Greedy

Nesse algoritmo, a solucéo inicial € gerada por uma adaptacao do método NEH e
refinada pela busca local denomindtaative Improvement Insertiofill). Para geracao
de novas solucdes séo executados iterativamente os passos de destrui¢cdo, reconstrucdo e
busca local. E implementado um critério de aceitag&o no intuito de diversificar as solucdes
encontradas.
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Quatro variantes do algoritmo proposto, que se diferem pal@netros de entrada
do algoritmo, foram testadas. A variante nomeada IG-NEH-I114, que fixa os paranietros
T em 8 e 0,5, foi a que teve melhor desempenho nos testes de distribuicdo de probabilidade
empirica, em que se buscava alcancar um valor alvo o mais rapidamente possivel.

Em seguida, os resultados dessa variante foram comparados com os de um Algo-
ritmo Genético da literatura, tendo-se por base 96 problemas-teste encontrados na litera-
tura. Os resultados mostraram que o algoritmo proposto teve um desempenho melhor nas
insténcias maiores, tendo conseguido melhorar um numero significativo de resultados da
literatura. Nessas instancias, os resultados encontrados foram, em média, 4,07% melhores
em relacdo agapdos valores das melhores solu¢des conhecidas.

Como os trabalhos futuros propde-se desenvolver outros tipos de busca local, bem
como testar o desempenho do algoritmo em problemas-teste de maior porte.
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