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Resumo—Este trabalho propõe um algoritmo baseado em
Estratégias Evolutivas para resolução do problema de sequen-
ciamento flowshop hı́brido e flexı́vel. A construção das soluções
iniciais é feita por dois métodos heurı́sticos: a heurı́stica NEH
aleatória e a metaheurı́stica IG. O principal mecanismo de
busca no espaço de soluções dos algoritmos desenvolvidos é
a mutação, que é feita com base em dois parâmetros, sendo
um relativo à probabilidade de aplicar cada tipo de mutação,
e outro relativo ao número de vezes em que cada mutação é
aplicada. Feita a mutação, uma parcela da população de filhos é
refinada por um procedimento de busca local baseado no método
Iterative Improvement Insertion (III). Ao final das gerações é
aplicado um método de busca local com representação completa
nos indivı́duos. O algoritmo foi testado e comparado com um
algoritmo da literatura e os resultados mostraram que ele é capaz
de gerar soluções melhores para um subconjunto de instâncias
do problema.

I. INTRODUCTION

Problemas de sequenciamento aparecem em vários setores
de atividade, entre eles o da produção industrial. Nesse con-
texto, o problema consiste em definir uma sequência de tarefas
a serem executadas em um conjunto de máquinas, satisfazendo
a um conjunto de restrições operacionais e atendendo a um
certo objetivo, que pode ser a minimização do tempo de
término de todas as tarefas, a minimização dos tempos de
atraso na conclusão das tarefas, entre outros.

Existem diversos estudos a respeito dos problemas de se-
quenciamento, porém sempre existiu uma distância entre teo-
ria e prática. Muitos modelos desenvolvidos não incorporam
várias restrições operacionais, limitando, assim, sua aplicação
em situações reais. Há, no entanto, uma tendência recente em
desenvolver abordagens de solução para problemas reais [1].

Nesse sentido, este trabalho considera o problema real
descrito em [1], que trata uma variação do problema de
flowshop hı́brido (HFS, do inglês Hybrid Flowshop), em que

um conjunto de tarefas passa por um conjunto de estágios e
para cada estágio existe um conjunto de máquinas paralelas
não-relacionadas. A caracterı́stica de um flowshop é que o
fluxo de processamento nas máquinas é o mesmo, ou seja,
todas as tarefas seguem a mesma sequência de estágios. No
entanto, no problema considerado os estágios podem não ser
todos executados. Tal variante, denominada Flowline Hı́brido
e Flexı́vel (HFFL, do inglês Hybrid and Flexible Flowline),
é, desta forma, uma generalização do HFS e do Flowline
Flexı́vel. O critério de otimização considerado é o de mini-
mizar o maior tempo de conclusão das máquinas, o chamado
makespan.

Tendo em vista o fato de o HFFL ser da classe NP-difı́cil
[1], este trabalho propõe um algoritmo baseado em Estratégias
Evolutivas (ES, do termo em inglês Evolutionary Strategies)
[2], [3] para sua solução. Segundo [3], as ES foram desenvol-
vidas para aplicação em problemas de otimização numérica,
e se caracterizam pela sua robustez e eficiência. As ES são
procedimentos iterativos que realizam a busca pelo espaço de
soluções através de populações de indivı́duos que representam
potenciais soluções para o problema de otimização. Cada
iteração é, por analogia com os sistemas biológicos, chamada
de geração. Em cada geração, os operadores genéticos de
recombinação e mutação atuam sobre a população, permitindo
a exploração do espaço de busca. O princı́pio da sobrevivência
do mais apto é implementado pelo mecanismo de seleção,
que garante a sobrevivência dos indivı́duos que representam
soluções de melhor qualidade para o problema. O uso dessa
classe de algoritmos foi motivado pela sua aplicação bem
sucedida na solução de vários problemas de otimização, como
os relatados em [4] e [5]. A adaptação proposta para a ES
é inspirada no trabalho de [4] e de [6], esse último trabalho
apresenta um algoritmo baseado em Diferencial Evolution com



Iterated Greedy.
O restante deste trabalho está organizado da seguinte forma.

Na seção II é feito um levantamento bibliográfico dos pro-
blemas de flowshop. Na seção III o problema é formulado e
exemplificado. O algoritmo proposto é descrito na seção IV.
Na seção V são mostrados os resultados encontrados, enquanto
a última seção conclui o trabalho e aponta os trabalhos futuros.

II. LITERATURE REVIEW

Como comentado anteriormente, o HFFL é uma
generalização do flowshop hı́brido (HFS). O HFS, por
sua vez, é um problema diferente do Flowshop Flexı́vel e do
Flowline Flexı́vel, pois para esses dois últimos problemas as
máquinas disponı́veis em cada estágio são idênticas. O HFS
não tem essa restrição. Alguns estágios podem ter apenas
uma máquina, mas pelo menos um estágio deve ter um grupo
de máquinas em paralelo. Estas máquinas geralmente são
diferentes [7].

Segundo [8], os trabalhos de pesquisa sobre agendamento
HFS apareceram na década de 1970. Um dos primeiros
trabalhos sobre HFS na modelagem do sistema de produção
em uma indústria de fibras sintéticas é o de [9]. Em [10]
é mostrado que o problema HFS com o objetivo makespan é
NP-completo. Assim, como o HFFL é uma generalização do
HFS, então o HFFL também o é.

Em [11] é feito um levantamento sobre as aplicações
de computação evolucionária a problemas do mundo real
em indústrias de metais, de papel e quı́mica. Em [12] é
propostae a resolução de um problema de escalonamento em
um flowshop realı́stico com tempos de setup dependentes
da sequência e diferentes pesos relativos para cada tarefa.
O objetivo, nesse caso, é a minimização do atraso máximo
ponderado e do atraso ponderado total.

No trabalho [13] é feita uma revisão sobre algoritmos exa-
tos e heurı́sticas para resolução multiobjetivo de problemas de
sequenciamento em ambientes flowshop. Entre os algoritmos
abordados estão branch-and-bound, Busca Tabu, Simulated
Annealing, Colônia de Formigas, Algoritmos Genéticos etc.

Várias heurı́sticas para resolução de um flowshop com várias
máquinas idênticas em cada estágio, restrições de precedência,
tempos de setup não dependentes da sequência, entre outras
caracterı́sticas, são propostas em [14]. Em [15] são desenvol-
vidas variações de heurı́sticas para resolver um problema da
flowline flexı́vel com máquinas paralelas idênticas, tempos de
setup dependentes da sequência e com o objetivo de minimizar
o makespan.

Em [16] são apresentados seis diferentes modelos ma-
temáticos para resolução de uma generalização do problema
flowshop de permutação. O objetivo a ser otimizado é a
minimização do makespan. Os modelos foram testados com
instâncias de 4 até 16 tarefas e nenhum deles foi capaz de
alcançar a solução ótima em tempo de processamento aceitável
para todas as instâncias. Então, foram propostos 14 metodos
heurı́sticos para resolução desse problema.

Em [17], os autores propõem um modelo matemático
e a aplicação de heurı́sticas construtivas para um problema

de sequenciamento de tarefas em máquinas paralelas não-
relacionadas com tempos de setup dependentes da sequência e
dos recursos atribuı́dos. Tem-se como objetivos a minimização
do makespan e a minimização da combinação linear do total
dos recursos atribuı́dos. Com este modelo foi possı́vel alcançar
a melhor solução possı́vel do problema em instâncias de até
8 tarefas e 5 máquinas.

Em [18] são propostos algoritmos genéticos para um
problema HFS com máquinas paralelas não relacionadas para
cada estágio, tempos de setup dependentes da sequência e
de elegibilidade de máquina. Os resultados alcançados nesse
trabalho mostraram que o algoritmo proposto foi mais eficiente
do que heurı́sitcas como Simulated Annealing, Colônia de
Formigas entre outras.

Em [19] é feita uma revisão de algoritmos exatos,
heurı́sticas e meta-heurı́sticas para o HFS. Um método de
relaxação lagrangiana com geração de cortes para esse pro-
blema, com o objetivo de minimizar o somatório dos atrasos
ponderados é apresentado em [20]. Em [21] é utilizado um
algoritmo baseado em uma estratégia de agregação e separação
em um problema de HFS, com o objetivo de minimizar o
makespan e aumentar a capacidade produtiva das máquinas.
No trabalho [22] é proposto um algoritmo de seleção clonal
para resolução de um problema HFS. Nesse caso, o objetivo
é a minimização do somatório das penalizações por atraso e
por adiantamento.

Em [23] é apresentado uma nova modelagem matemática
para o HFS, enquanto que em [24] é modelado um problema
de Flowshop Hı́brido em linhas de montagem de placas de
circuito. Nesses dois trabalhos foram utilizados Algoritmos
Genéticos, com o objetivo de minimizar o makespan nos
problemas propostos.

Em [25] é proposta a aplicação de heurı́sticas construtivas
para um problema de flowshop hı́brido com dois estágios e
recirculação. No trabalho [26] os autores também propõem a
aplicação de heurı́sticas para o problema de flowshop hı́brido
com dois estágios; nesse caso, existem máquinas paralelas
não-relacionadas no segundo estágio. O objetivo, nos dois
trabalhos, é a minimização do makespan.

Em [27] é proposto um algoritmo heurı́stico para resolução
de um problema flowshop hı́brido com elegibilidade de
máquinas. Os objetivos a serem otimizados são a minimização
do somatório do completion time dos grupos de tarefas e a
minimização da soma das diferenças entre o tempo de con-
clusão e o tempo de entrega desses grupos. Em [28] utilizam
um algoritmo baseado em Particle Swarm Optimization (PSO)
para a resolução desse problema.

Um modelo matemático para um novo problema de sequen-
ciamento flowshop hı́brido e flexı́vel, denominado Flowline
Hı́brido e Flexı́vel (HFFL, do inglês Hybrid and Flexible
Flowline) é apresentado em [1]. Com este modelo foi possı́vel
resolver na otimalidade o HFFL em problemas testes de até
15 tarefas, 3 estágios e 2 máquinas em cada estágio. Nesse
trabalho também foram apresentadas algumas heurı́sticas de
construção para resolução de problemas de maior porte, de 50
e 100 tarefas.



No trabalho [29] é chamada a atenção para duas questões
importantes a respeito de HFFL: a determinação da sequência
em cada estágio e a distribuição das tarefas nas máquinas
em cada estágio. É apresentado um algoritmo baseado na
meta-heurı́stica Iterated Local Search (ILS) com o objetivo
de minimizar o makespan.

Em [30] é desenvolvido um processo de solução base-
ado em Algoritmo Genético para o HFFL. O algoritmo foi
implementado em plataformas de computação sequenciais e
paralelas, e os desempenhos avaliados e comparados. Nos
trabalhos [31] e [32] também propostos Algoritmos Genéticos
para resolução desse problema. O objetivo nesses dois últimos
trabalhos é a minimização do makespan.

III. PROBLEM FORMULATION

Seja um conjunto de tarefas N = {1, 2, 3, ..., n}, um
conjunto de estágios M = {1, 2, 3, · · · ,m} pelos quais cada
tarefa pode passar e um conjunto Mi de máquinas paralelas
não-relacionadas para processar essas tarefas. No HFFL tem-
se as seguintes caracterı́sticas:

1) Fj : Conjunto de estágios que a tarefa j visita, sendo
1 < Fj < m;

2) pilj : Tempo de processamento da tarefa j na máquina l
e estágio i.

3) rmil: Tempo de release da máquina l no estágio i. Ele
representa o tempo de inı́cio dos processos na máquina.
Nenhuma tarefa pode iniciar na máquina antes do tempo
de release.

4) Eij : Conjunto de máquinas elegı́veis para a tarefa j no
estágio i.

5) lagilj : Tempo de atraso entre o fim da tarefa j, na
máquina l do estágio i, e o inı́cio do próximo estágio
da tarefa j.

6) Siljk: Tempo de preparação (setup) da máquina l no
estágio i, quando a tarefa k é executada logo após a
tarefa j. Existe um valor binário associado, Ailjk, que
indica se o setup é antecipativo, ou seja, Ailjk assume o
valor 1 se a preparação pode ser feita antes que a tarefa
seja liberada na fase anterior e o valor 0, caso contrário.

Considera-se o objetivo de minimizar o makespan, ou seja,
o tempo de término da última tarefa do sistema.

Para exemplificar o problema, seja uma instância com cinco
tarefas e dois estágios, três máquinas em cada estágio. A
Tabela I mostra quais máquinas são elegı́veis para cada tarefa
em cada estágio. Nesta Tabela, j indica uma tarefa, e a linha
i representa cada um dos 3 estágios. Por essa tabela, pode-se
verificar, por exemplo, que a tarefa 1 pode ser executada nas
máquinas 2 e 3, no estágio 1, e na máquina 4, no estágio 2.
Pode-se verificar também, que as tarefas 1, 2 e 5 visitam todos
os estágios, enquanto as tarefas 3 e 4 pulam os estágios 1 e
2, respectivamente.

A Tabela II contém o tempo de release para cada máquina,
a linha rmil indica os tempos de release para cada máquina,
e cada célula pilj os tempos de processamento. Por exemplo,
o tempo de release da máquina 1 é igual a 20 e o da máquina
2 é igual 5.

Tabela I
ELEGIBILIDADE

i 1 2
j 1 {2,3} {4}

2 {3} {4,5,6}
3 - {5}
4 {1,3} -
5 {1,2} {4,5,6}

Tabela II
TEMPO DE release

i 1 2
l 1 2 3 4 5 6

rmil 20 5 33 38 29 45

A Tabela III tempo de processamento de cada tarefa em cada
máquina, enquanto a Tabela IV mostra os tempos de atraso.
Nestas duas tabelas, j indica uma tarefa, a linha i representa
cada um dos 3 estágios, e a linha l representa cada uma das
5 máquinas. Nestas tabelas, pode-se verificar que o tempo de
processamento da tarefa 1 na máquina 2 é de 8, e o tempo de
atraso é nulo, enquanto a mesma tarefa na máquina 3 tem um
tempo de processamento de 13 e tempo de atraso igual 9. O
tempo de processamento de uma tarefa em uma máquina não
elegı́vel é nulo.

A Tabela V mostra os tempos de preparação (tempos de
setup), que são dependentes da sequência, e seus valores
binários associados. Esse valor binário representa se o setup
é antecipativo (1), ou não (0). Nesta Tabela, j e k indicam
uma tarefa, a linha i representa cada um dos 3 estágios, e
os dados de cada máquina em cada estágio estão separados
por vı́rgula. Por exemplo, o tempo de setup entre as tarefas 1
e 4 na máquina 2 do primeiro estágio é igual a 8 e o valor
binário igual a 1 (antecipativo), porém o setup na máquina 1
não existe pois essa máquina não é elegı́vel para a tarefa 4.

A Figura 1 ilustra um possı́vel sequenciamento para esse
exemplo. Note que o makespan para esse sequenciamento é
igual a 63.

Tabela III
TEMPO DE PROCESSAMENTO

i 1 2
l 1 2 3 4 5 6

j 1 0 8 13 21 0 0
2 0 0 15 45 46 44
3 0 0 0 0 13 0
4 12 0 32 0 0 0
5 18 16 0 16 19 36

Tabela IV
TEMPO DE ATRASO

i 1
l 1 2 3

j 1 0 0 9
2 0 0 8
3 0 0 0
4 2 0 -6
5 0 -5 0
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Figura 1. Diagrama de GANTT. Cmax = 107

Tabela V
TEMPOS DE setup E VALORES Ailjk

i 1
k 1 2 3 4 5

j 1 -,-,- -,-,5(0) -,-,- -,-,10(0) -,38(0),-
2 -,-,10(0) -,-,- -,-,- -,-,38(0) -,-,-
3 -,-,- -,-,- -,-,- -,-,- -,-,-
4 -,-,46(0) -,-,21(0) -,-,- -,-,- 43(0),-,-
5 -,6(0),- -,-,- -,-,- 25(0),-,- -,-,-
i 2

j 1 -,-,- 33(1),-,- -,-,- -,-,- 29(0),-,-
2 30(1),-,- -,-,- -,6(1),- -,-,- 8(1),39(1),27(1)
3 -,-,- -,45(1),- -,-,- -,-,- -,30(0),-
4 -,-,- -,-,- -,-,- -,-,- -,-,-
5 41(0),-,- 47(0),7(0),38(1) -,48(0),- -,-,- -,-,-

IV. METHODOLOGY

Nesta seção é apresentado um algoritmo baseado em Evo-
lutionary Strategies (ES). Uma parcela da população inicial é
gerada por meio de uma adaptação da heurı́stica de construção
NEH [33], e a outra parcela é construı́da com base na
metaheurı́stica Iterated Greedy – IG [34]. O algoritmo fazuso
do procedimento Iterative Improvement Insertion – III [34]
para refinar parte dos indivı́duos gerados durante o processo
evolutivo. Ao final das gerações é aplicada um método de
busca local com representação completa nos indivı́duos, pro-
posto em [35].

Esta seção está organizada como segue. Na subseção IV-A
é mostrado como um indivı́duo é representado. Na subseção
IV-B são mostradas as mutações usadas para explorar o espaço
de soluçòes. Na subseção IV-C é detalhado o algoritmo ES
básico, enquanto nas subseções IV-D e IV-E são apresentados
os métodos NEH e IG para gerar soluções iniciais. A subseção
IV-F traz a explicação do funcionamento do método de busca
local com representação completa.

A. Solution Representation

Um indivı́duo ind do problema é representado por uma
dupla (π,M), em que π é a sequência de tarefas para
processamento e M é uma matriz de máquinas, assim como
por dois vetores de parâmetros de mutação (prob e a). Nesta
representação, todos os estágios contém a mesma sequência de
tarefas (π), chamada representação permutacional, e para cada
tarefa está associada uma coluna da matriz M identificando

em qual máquina a tarefa é executada em cada estágio. Caso a
tarefa não seja executada em dado estágio é atribuı́do o valor
nulo. Os vetores prob e a contêm um número de posições
igual à quantidade de tipos diferentes de mutação, sendo que
em cada posição de prob armazena-se a probabilidade de
aplicar um tipo de mutação, enquanto que em a armazena-
se a intensidade dessa mutação.

A Figura 2 ilustra a dupla (π,M) para o indivı́duo do
exemplo considerado na Figura 1.

1 2 3 4 5

1 32 - 1 2

2 64 5 - 4

21 3 4 5

M:

π:

Figura 2. Representação de parte de um indivı́duo

Na Figura 2 verifica-se, por exemplo, que a sequência de
tarefas é 1, 2, 3, 4 e 5, ou seja, a tarefa 1 precede a 2, que por
sua vez precede a 3 e a 4, finalmente, a tarefa 5 é a última.
Verifica-se, também, pela matriz M , que a tarefa 1 é executada
na máquina 2 no primeiro estágio, na máquina 4 no segundo
estágio. O valor nulo constante na primeira linha e segunda
coluna da matriz M indica que a tarefa e não é executada no
primeiro estágio.

Para a busca local com representação completa cada
estágio passa conter uma sequência de tarefas. Assim, nessa
representação, para o exemplo mostrado, a sequência do
estágio 1 é 1, 2, 4 e 5, e no estágio 2 é 1, 2, 3 e 5.

B. Mutation Description
A exploração do espaço de soluções do problema é feita

com base em dois tipos de mutação:
• Realocação na sequência (MRS): consiste em esco-

lher uma tarefa e mudá-la para uma nova posição na
sequência;

• Realocação em Bloco na sequência (MBRS): consiste em
escolher um bloco de tarefas adjacentes e mudá-lo para
uma nova posição na sequência;



Neste trabalho são considerados blocos de 2, 3 e 4 tarefas.
Assim, o MBRS se subdivide em três outros tipos de mutação,
que se diferem pelo tamanho do bloco de tarefas.

C. Evolutionary Strategies

Como dito anteriormente, os dois algoritmos propostos têm
como base a heurı́stica Evolutionary Strategies (ES), cujo
pseudocódigo está esquematizado no Algoritmo 1.

Na primeira fase do algoritmo ES (linhas 1 a 7 do Algoritmo
1), é gerada uma população inicial de µ indivı́duos. Neste
caso, metade dos indivı́duos são gerados pelo método Greedy-
Random NEH, e a outra metade são construı́dos com base na
metaheurı́stica IG.

A segunda fase (linhas 8 a 20) consiste em gerar uma
população de γ filhos por meio de mutação. A seguir, é
aplicado o método III para uma quantidade κ de filhos, com
κ < γ. O III não é aplicado a todos os indivı́duos da população
de filhos em vista de seu alto custo computacional. Após esses
procedimentos, são selecionados, dentre a população de pais
e filhos, os indivı́duos sobreviventes para a próxima geração.
Esses passos são repetidos até que um critério de parada seja
atendido. Cada módulo de ES é detalhado a seguir.

Nas linhas 3 a 5 do Algoritmo 1 é formado um indivı́duo
ind a partir da aplicação dos vetores prob e a a um indivı́duo
(sequência) s. Para tanto, o vetor de probabilidade de mutação
prob de cada indivı́duo é inicializado com um número real
escolhido aleatoriamente no intervalo [0, 1] para cada um dos
quatro tipos de mutação, enquanto que o vetor a de intensidade
de mutação desse indivı́duo é inicializado com um número
inteiro escolhido aleatoriamente no conjunto {1, · · · , 8}.

Na linha 12 do Algoritmo 1 os vetores de parâmetros de
mutação são modificados. Para o vetor prob de probabilidade
aplica-se uma mutação seguindo uma distribuição normal
com desvio-padrão σreal e média zero. Para o vetor a de
intensidade aplica-se uma mutação seguindo uma distribuição
binomial com desvio-padrão σbinomial e média zero.

A mutação dos indivı́duos (linha 13 do Algoritmo 1) fun-
ciona como segue. Para cada tipo de mutação é gerado um
número real aleatório entre 0 e 1, e verificado se esse valor
satisfaz a condição de probabilidade probl. Caso afirmativo,
retira-se al tarefas (ou bloco de tarefas) da solução corrente e
as insere em um vetor πR. Depois, para reconstruir a solução,
cada tarefa (ou bloco de tarefas) de πR é inserida na melhor
posição possı́vel do sequenciamento.

Na linha 17 do Algoritmo 1 é feito o refinamento de κ
indivı́duos filhos pelo método III. Este refinamento consiste em
selecionar uma tarefa da solução corrente e inseri-la na melhor
posição possı́vel do sequenciamento. Se houver melhora na
solução corrente, ela é atualizada, e o procedimento reiniciado.
Esses passos são repetidos até que todas as tarefas sejam
consideradas e não haja melhora na solução. A ordem de
seleção das tarefas é aleatória.

Os µ indivı́duos que comporão a próxima geração (linha
19 do Algoritmo 1) são aqueles com os menores valores de
makespan, dentre a população de pais e filhos.

Após o critério de parada ser atingido, é aplicado o método
de busca local com representação completa nos indivı́duos da
população sobrevivente. Essa representação é aqui considerada
no intuito de explorar melhor o espaço de busca. Visto que a
representação permutacional, embora alcance bons resultados,
restringe o espaço de busca. Por fim, é retornado o melhor
indivı́duo da população final.

Algorithm 1 ES
Require: µ, γ, κ, criterioParada
Ensure: MelhorIndividuo

for w ← 1 to µ do
πw ← geraSolucao();
Inicialize o vetor de probabilidade de mutação aw;
Inicialize o vetor de intensidade de mutação probw;
Forme indw aplicando os vetores probw e aw a πw;
Popw ← indw;

end for
repeat

for w ← 1 to γ do
y ← número inteiro aleatório entre 1 e µ;
indw ← Popy;
indw ← mutacaoParametros(indw, σreal, σbinomial);
Filhow ← mutacaoIndividuo(indw);

end for
for w ← 1 to κ do
y ← número inteiro aleatório entre 1 e γ;
Filhoy ← III(Filhoy); {Busca Local}

end for
Pop ← selecao(Pop, Filhos, µ);

until Critério de parada ser satisfeito
for w ← 1 to µ do
indw ← LocalSearchFullRepresentation(indw);

end for
return melhorIndividuoPop();

D. Greedy-Random NEH

O procedimento Greedy-Random NEH é responsável por
gerar uma parcela de indivı́duos para a população inicial para
o algoritmo proposto. Ele é uma adaptação do procedimento
NEH e funciona como segue. Inicialmente todas as tarefas são
inseridas na Lista de Candidatos (LC). Na primeira iteração
são selecionadas, aleatoriamente, duas tarefas j ∈ LC e exe-
cutado o procedimento que procura o melhor sequenciamento
possı́vel entre essas duas tarefas. Nesse sequenciamento a
tarefa escolhida é executada na máquina que possa terminá-
la o mais cedo. Na segunda iteração essas duas tarefas são
retiradas da LC. Uma única tarefa da LC é, então, escolhida
aleatoriamente, sendo novamente aplicado o procedimento
NEH Adaptado, desta vez para verificar a melhor posição de
inserção da tarefa escolhida. O processo continua com a reti-
rada da tarefa escolhida da LC e a aplicação do procedimento
NEH até que todas as tarefas tenham sido sequenciadas.



E. Iterated Greedy

O procedimento Iterated Greedy (IG), cujo pseudocódigo
está esquematizado no Algoritmo 2, é utilizado para gerar
uma parcela de indivı́duos para compor a população inicial
do algoritmo proposto.

Na linha 1 do Algoritmo 2 é gerada uma solução inicial com
o método NEH de [33]. Este método funciona como segue.
Inicialmente, calcula-se o tempo médio de processamento em
cada estágio para cada tarefa, isto é, se uma tarefa j pode
passar por duas máquinas no estágio i e, essas máquinas
consomem os tempos pij1 e pij2, então a essa tarefa j será
atribuı́do o tempo médio, calculado como p̄ij =

pij1+pij2

2 .
A seguir, é calculado, para cada tarefa j, o somatório desses
tempos médios de processamento em todos os estágios, isto
é, é calculado o tempo médio de processamento da tarefa j,
p̄j =

∑
i p̄ij . Na primeira iteração são selecionadas as duas

tarefas com maiores p̄j e realizado um procedimento que
procura o melhor sequenciamento possı́vel entre essas duas
tarefas. Neste sequenciamento a tarefa escolhida é executada
na máquina que possa terminá-la o mais cedo. Este sequen-
ciamento é usado como base para inserir a terceira tarefa. Na
segunda iteração é, então, escolhida a terceira tarefa com o
maior valor de p̄j e sequenciada na melhor posição possı́vel.
O processo continua até que todas as tarefas tenham sido
sequenciadas.

Na linha 2 do Algoritmo 2 é aplicado o procedimento de
busca local III de [34].

Da linhas 3 à 16 do Algoritmo 2, as fases de destruição,
reconstrução e aceitação da solução são repetidas até que o
critério de parada seja atendido. A destruição (linhas 6 à
8) consiste em retirar d (parâmetro de entrada) tarefas da
solução corrente e inseri-las em um vetor πR. Para reconstruir
a solução (linhas 9 à 11), cada tarefa de πR é inserida na
melhor posição possı́vel do sequenciamento. Depois é aplicado
novamente o método de busca local III. Após isso, se a solução
gerada for melhor que a solução corrente, então a solução
corrente é atualizada.

F. Busca Local com Representação Completa

Ao observar o sequenciamento, é notavel que o makespan é
determinado por um caminho crı́tico. Por exemplo, na Figura
1, nota-se que o inicio da última operação da tarefa 5 é
determinado pelo fim da operação da mesma tarefa no estágio
anterior, e o inicio dessa operação é determinado pelo fim
da primeira operação da tarefa 1. Formando um caminho de
operações. Uma operação é a execução de uma tarefa em um
estágio. Quando esse caminho determina o makespan, ele é
chamado de caminho crı́tico.

Segundo [35], melhorar o valor makespan movendo uma
operação que não está no caminho crı́tico é muito improvável.
Portanto, só se aplica a busca local para as operações no
caminho crı́tico.

Esse método de busca local se inicia com a operação cujo
o momento de conclusão é igual ao valor do makespan, na
solução corrente. No exemplo da Figura 1 essa é a tarefa 5 na
máquina 4. Essa operação é realocada em todas as posições

Algorithm 2 IG
Require: d, Temperatura, criterioParada
Ensure: π

π ← construcaoNEH();
π ← III(π); {Busca Local}
repeat
π′ ← π;
πR ← ∅;
for w ← 1 to d do

Retire uma tarefa aleatoriamente de π′ e a insira em
πR;

end for
for w ← 1 to d do

Retire a tarefa πR(w) e a insira na melhor posição
possivel de π′;

end for
π′ ← III(π′); {Busca Local}
if Cmax(π

′) < Cmax(π) then
π ← π′;

end if
until criterioParada ser satisfeito;
return π

possiveis de sequenciamento em todas as máquinas elegı́veis.
Se houver melhora na solução, a solução corrente é atualizada,
e o procedimento reinicializado. Não havendo melhora a
próxima operação no caminho crı́tico é considerada. Essa pode
ser a operação do estágio anterior da mesma tarefa ou a
operação anterior, de uma outra tarefa, na mesma máquina.
Quando duas ou mais tarefas determinar o maksepan ou o
tempo de inı́cio de outra tarefa no caminho crı́tico, a busca do
local é interrompida. Neste caso, o valor makespan não pode
ser melhorado por meio da realocação de uma única operação.
O procedimento se encerra quando não houver mais tarefas no
caminho crı́tico.

V. EXPERIMENTAL RESULTS

Os dois algoritmos propostos foram implementados em
C++, utilizando-se a IDE Borland C++ Builder 6. Os testes
foram executados em um computador Intel Core 2 Quad,
2.67GHz, com 4 GB de memória RAM, sob sistema operaci-
onal Windows 7 32 bits.

Para testá-los foram utilizadas 8 famı́lias de instâncias, de
[1], cujas caracterı́sticas principais estão mostradas na Tabela
VI. Nesta Tabela, n é a quantidade de máquinas, m é o número
de estágios e mi o número de máquinas em cada estágio.
Como em cada famı́lia há 12 instâncias, há um total de 96
instâncias.

A Tabela VII mostra os valores dos parâmetros adotados
no algoritmo. Nessa tabela as colunas µ, γ e κ mostram os
valores dos parâmetros para o algoritmo ES, as colunas d e
T mostram os valores dos parâmetros para o algoritmo IG. O
parâmetro d é um número inteiro e aleatório. Esses valores
foram definidos de forma empı́rica.



Tabela VI
FAMÍLIA DE INSTÂNCIAS

Famı́lia de Instâncias n m mi

15 2 1 15 2 1
15 2 3 15 2 3
15 3 1 15 3 1
15 3 3 15 3 3
50 4 2 50 4 2
50 4 4 50 4 4
50 8 2 50 8 2
50 8 4 50 8 4

Tabela VII
PARÂMETROS DOS ALGORITMO

Algoritmo µ γ κ d T
ES 30 60 10 - -
IG - - - 2-8 0.5

O algoritmo proposto foi comparado com o melhor resul-
tado da literatura de [31] e [35] em relação a três aspectos: 1)
Soluções geradas na construção, 2) Soluções geradas durante
as gerações e 3) Soluções geradas após aplicação da busca
local com representação completa. Para avaliar o primeiro
aspecto, calculou-se o gap das melhores soluções e das
soluções médias geradas pelos algoritmos de construção para
cada grupo de instâncias em relação aos valores ótimos (no
caso das instâncias envolvendo 15 tarefas) ou melhores valores
da literatura (no caso das instâncias de 50 tarefas). Para avaliar
o segundo aspecto calculou-se o gap das melhores soluções
e das soluções médias nas gerações do algoritmo baseado em
ES. Para o terceiro aspecto calculou-se o o gap das soluções
geradas após aplicação da busca local com representação
completa.

O algoritmo foi executado 10 vezes para cada problema
teste. Toda vez que o algoritmo ficava 40 iterações seguidas
sem melhorar a solução a execução era interrompida.

A Tabela VIII mostra os resultados da comparação do algo-
ritmo proposto com relação aos três aspectos apontados para
as instâncias de 15 tarefas. A Tabela IX mostra os resultados
da comparação do algoritmo proposto para as instâncias de
50 tarefas. Na primeira coluna dessas tabelas são apresen-
tados os conjuntos de instâncias; nas colunas “Melhor” são
apresentados os valores que se referem ao gap dos melhores
valores para o makespan da variante, nas colunas “Médio”, o
gap dos valores médios do makespan. Nas colunas “Tempo”
são apresentados os valores médios dos tempos de execução
(em milisegundos). Nessa tabela, também é apresentado o
percentual de melhoria das soluções finais com as soluções
construı́das.

Para as instâncias de 15 tarefas, na média, o algoritmo
proposto apresentou um gap em relação aos melhores valores
de 0.62%, e em relação aos valores médios de 1.16%. Para as
instâncias de 50 tarefas, o algoritmo proposto apresentou um
gap em relação aos melhores valores de -5.18%, e em relação
aos valores médios de -4.06%.

Para as instâncias de 15 tarefas, na média, a fase das
gerações e da busca local com representação completa con-

seguiu melhorar em 2.94% em relação as melhores soluções
geradas na fase de construção. Para as instâncias de 50 tarefas,
a fase das gerações e da busca local com representação com-
pleta conseguiu melhorar em 4.21% em relação as melhores
soluções geradas na fase de construção.

Dos 48 ótimos globais conhecidos (problemas-teste de 15
tarefas), o algoritmo proposto foi capaz de encontrar 33
deles. Nos 48 problemas-teste cujo as soluções ótimas não
são conhecidas o algoritmo proposto conseguiu melhorar os
resultados da literatura em 34 deles.

VI. CONCLUSIONS AND FUTURE WORK

Este trabalho tratou o problema de sequenciamento flowshop
hı́brido e flexı́vel, tendo como objetivo minimizar o makespan.
Em vista de sua complexidade, ele foi resolvido por meio de
um algoritmo baseado em Estratégias Evolutivas.

No algoritmo proposto as soluções iniciais são geradas pela
aplicação de uma adaptação da regra de avaliação NEH, e
pela metaheurı́stica IG. O principal mecanismo de busca no
espaço de soluções do algoritmo desenvolvido é a mutação,
que é feita com base em dois vetores, sendo um relativo à
probabilidade de aplicar cada tipo de mutação, e outro relativo
a intensidade em que cada mutação é aplicada. Em ambos
os algoritmos, feita a mutação, uma parcela da população de
filhos é refinada por um procedimento de busca local baseado
no método Iterative Improvement Insertion (III). Por fim, os
indivı́duos da população final são refinados por um método de
busca local com representação completa.

Comos trabalhos futuros propõe-se testar a geração de
soluções iniciais com outras regras de avaliação, desenvolver
outros tipos de mutação, bem como testar o desempenho do
algoritmo em problemas-teste de maior porte.
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Construção Gerações Representação Completa Melhoria
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