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Resumo

O Escalonamento das Operagbes é um elemento fundamental para o funcionamento eficiente
de industrias de servigos e manufatura, sendo o processo de decisdo responsavel pela alocagdo
de recursos limitados entre atividades ao longo do tempo. Apesar de um bom Escalonamento
das OperacOes proporcionar diversas vantagens, este acarreta alguns problemas de elevada
complexidade e de dificil resolucdo. As Metaheuristicas surgem como técnicas de otimizacao
que podem ser aplicadas na resolugdo destes problemas atingindo uma solucdo aproximada,
pelo que a sua utilizagdo tem vindo a crescer ao longo dos anos. Neste trabalho, foram
selecionadas quatro Metaheuristicas (Genetic Algorithm, Particle Swarm Optimization, Tabu
Search e Simulated Annealing) e um tipo especifico de Problema de Escalonamento Industrial
(Job-Shop com makespan como critério de otimizacdo), com base na sua relevancia e
popularidade na comunidade cientifica, para serem o alvo de foco de testes estatisticos. Para
cada Metaheuristica foram reunidos dados de vinte artigos cientificos, posteriormente os dados
foram organizados para servirem de base a analise estatistica. Inicialmente, procedeu-se a
realizacdo de uma andlise descritiva com os dados dos artigos, com o objetivo de compreender
a distribuicdo dos artigos por diferentes categorias e extrair observacGes preliminares.
Seguidamente, com recurso ao software estatistico IBM SPSS Statistics, realizaram-se cinco
analises de inferéncia estatistica: Evolu¢ao dos Resultados ao longo dos Anos, Comparacao de
Desempenho entre as Metaheuristicas, Variabilidade de Resultados dentro de cada
Metaheuristica, Influéncia dos Métodos de Comparacgdo de Resultados e Analise por tipo de
Metaheuristica (Hibrida e Nao Hibrida). Estas andlises permitiram chegar a diversas conclusdes,
entre as quais se destaca a auséncia de correlagdo significativa entre o ano de publicacdo e a
proximidade ao resultado 6timo, por de parte das Metaheuristicas, a evidéncia de que o Genetic
Algorithm proporciona, em média, as maiores redugdes de makespan entre as Metaheuristicas
analisadas e o facto de este algoritmo também se destacar pela sua consisténcia, apresentando
a menor variabilidade de resultados. Assim, este trabalho oferece uma fonte de informacao
valiosa para a sele¢do de Metaheuristicas, no contexto industrial, mais especificamente para os
Problemas de Escalonamento Industrial do tipo Job-Shop que apresentam makespan como
critério de otimizacdo, realgando o facto que a selecdo de uma Metaheuristica deve ser baseada
numa avaliacdo multicritério, e ndo apenas com base no desempenho médio de cada
Metaheuristica.

Palavras-chave: Escalonamento das Operacbes, Metaheuristicas, Hibridizacdo, Job-Shop,
Makespan, Resultado Otimo, Andlise Descritiva, Inferéncia Estatistica
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Abstract

Operations Scheduling is a fundamental element in the efficient operation of service and
manufacturing industries and is the decision-making process responsible for allocating limited
resources between activities over time. Despite the fact that good Operations Scheduling offers
a number of advantages, it also entails some highly complex problems that are difficult to solve.
Metaheuristics emerge as optimization techniques that can be applied to solve these problems
and achieve an approximate solution, which is why their use has been growing over the years.
In this work, four Metaheuristics (Genetic Algorithm, Particle Swarm Optimisation, Tabu Search
and Simulated Annealing) and a specific type of Industrial Scheduling Problem (Job-Shop with
makespan as an optimization criterion) were selected, based on their relevance and popularity
in the scientific community, to be the focus of statistical tests. For each Metaheuristic, data was
gathered from twenty scientific articles and then organized to serve as the basis for statistical
analysis. Initially, a descriptive analysis was carried out on the article data, with the aim of
understanding the distribution of articles by different categories and extracting preliminary
observations. Then, using IBM SPSS Statistics software, five statistical inference analyses were
carried out: Evolution of Results over the Years, Comparison of Performance between
Metaheuristics, Variability of Results within each Metaheuristic, Influence of Methods for
Comparing Results and Analysis by Type of Metaheuristic (Hybrid and Non-Hybrid). These
analyses led to a number of conclusions, including the absence of a significant correlation
between the year of publication and proximity to the optimum result, on the part of the
Metaheuristics, evidence that the Genetic Algorithm provides, on average, the greatest
reductions in makespan among the Metaheuristics analyzed and the fact that this algorithm
also stands out for its consistency, showing the least variability in results. Thus, this work offers
a valuable source of information for the selection of Metaheuristics, in the industrial context,
more specifically for Industrial Job-Shop Scheduling Problems that have makespan as an
optimization criterion, emphasizing the fact that the selection of a Metaheuristic should be
based on a multi-criteria evaluation, and not just on the average performance of each
Metaheuristic.

Keywords: Operations Scheduling, Metaheuristics, Hybridization, Job-Shop, Makespan,
Optimal Result, Descriptive Analysis, Statistical Inference
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1. Introdugao

O trabalho desenvolvido foi realizado no &ambito da unidade curricular de
Dissertacdo/Projeto/Estagio (DPEST), inserida no 22 semestre do 22 ano do Mestrado em
Engenharia Mecanica (MEM) — ramo de Gestdo Industrial do Instituto Superior de Engenharia
do Porto (ISEP).

Este capitulo é constituido por quatro subcapitulos, de forma a dar uma contextualizacdo ao
trabalho realizado, identificar os objetivos, expor a metodologia de investigacdo utilizada e
terminando com uma explicagdo da estrutura do relatdrio e dos contelddos abordados.

1.1. Contextualizacao

Atualmente e mais do que nunca, as empresas sao confrontadas com inimeros desafios e
dificuldades que as pressionam para atender a procura incessante de um mercado em continuo
crescimento. Para tal, tém que continuar a se adaptar ao que o mercado lhes impde, de forma
a tentar manter os seus niveis de competitividade. Assim, olhando numa perspetiva industrial,
as industrias tém o papel de fornecer produtos e servicos de qualidade e a precos adequados.
No entanto, isto por si também apresenta as suas dificuldades, sendo que é aqui que entra o
Escalonamento de OperagGes como estratégia para ajudar a atingir estes objetivos.

O Escalonamento das Opera¢bes é um componente essencial para a eficiente operacdo de
industrias de servicos e manufatura. Dado o qudao competitivo é o mercado atual, realca-se a
importancia do Escalonamento das Opera¢Ges para a grande parte das industrias, devido ao
qudo pequenas sao as margens de lucro. O Escalonamento das Operagdes faz a alocagdo de
escassos recursos entre atividades ao longo do tempo. A sua boa aplicacdo numa inddstria tem
inimeras vantagens como a redugao de custos, aumento de lucro, reducdo de tarefas em
atraso, entre muitas outras. No entanto, acarreta alguns problemas de complexidade elevada
e de dificil resolucdo, o que leva a muitas indUstrias, que ndo possuem os recursos adequados
e necessarios para os confrontar, a afastarem-se desta estratégia apesar dos seus diversos
beneficios [1].

As Metaheuristicas apresentam-se como técnicas aproximadas, muito utilizadas na resolucao
destes problemas de otimizacdo de elevada complexidade. Sdo algoritmos que podem ser
aplicados na resolugdo destes problemas atingindo uma solugdo aproximada, recorrendo a
estratégias para explorar de forma eficiente o espaco de solugdes e evitar os Otimos Locais.
Existem diversas Metaheuristicas que sdo utilizadas para resolver problemas complexos de
Escalonamento, pelo que o seu nimero continua a aumentar com o passar dos anos. Novas
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Metaheuristicas proporcionam maneiras mais eficientes de abordar problemas de otimizagado
tradicionais e novas formas de atacar problemas ainda sem resolucdo. E importante ter em
conta que, apesar de existirem Metaheuristicas especificas para a resolucdo de determinados
tipos de problemas de otimizagdo, a melhor estratégia consiste em nos familiarizar-nos
primeiro com as caracteristicas das Metaheuristicas e o seu campo de aplica¢Oes, antes de as
atribuirmos a um dado problema de Escalonamento [2].

1.2. Objetivos

O trabalhado desenvolvido neste relatério tem como objetivo pesquisar e reunir a informagao
acerca do Escalonamento das OperacGes e de Metaheuristicas, e, de seguida, proceder a sua
andlise e compreensdo. Com isto pretende-se ndao sé adquirir um conhecimento mais
aprofundando destes dois temas, desde que papéis assumem nas indUstrias até as suas
caracteristicas e conceitos-chave cruciais, como também perceber a relagao existente entre o
Escalonamento das Operacgdes e as Metaheuristicas, de que forma esta relacdo se procede e o
qudoimportante esta é no tecido industrial atual. Assim, este trabalho tem como papel oferecer
uma fonte de informacgao de boa qualidade e bem estruturada acerca destes temas e, com isto,
proceder a andlise e comparacdo de desempenho das Metaheuristicas selecionadas para o
trabalho, quando aplicadas a Problemas de Escalonamento Industrial do tipo Job-Shop.

Para a realizacdo dos objetivos referidos proceder-se-a , entdo, aos seguinte passos:

e Estudo do conceito de Escalonamento de Operacgdes, do seu papel nas industrias e dos
varios tipos de Escalonamento existentes;

e Identificar e compreender os tipos de Problemas de Escalonamento existentes e a
respetiva forma de os definir e representar;

e Estudo do conceito de Metaheuristicas e dos seus trés conceitos basicos inerentes;
e Identificacdo e analise dos varios tipos de Metaheuristicas existentes;

e Estudo aprofundado de duas Metaheuristicas mais populares e utilizadas no contexto
industrial;

e Estudo e selecdo de quatro Metaheuristicas populares no contexto industrial a analisar
para o trabalho;

e Estudo e selecdo do tipo de Problema de Escalonamento Industrial a analisar para o
trabalho;

e Estudo, selecdo e organizacdo de artigos cientificos considerados relevantes e
pertinentes ao tema do trabalho, de acordo com as Metaheuristicas e Problema de
Escalonamento Industrial selecionados;

e Exposicdo e organizacdao dos dados reunidos relativamente aos artigos cientificos
selecionados, com recurso a realizacdo de uma andlise descritiva;



Introducao

e Andlise e comparac¢do de desempenho das Metaheuristicas selecionadas, com recurso
a realizacdo de testes de inferéncia estatistica.

1.3. Metodologia

De forma a se alcangar os objetivos estabelecidos anteriormente, adotou-se a seguinte
metodologia de pesquisa:

e Pesquisa bibliografica acerca do Escalonamento de Operagdes, do seu papel nas
industrias e dos varios tipos de Escalonamento existentes;

e Pesquisa bibliografica sobre os tipos de Problemas de Escalonamento existentes e
respetivas formas de definicdo e representacao;

e Pesquisa bibliografica acerca de Metaheuristicas e dos trés conceitos basicos que lhe
sdo inerentes;

e Pesquisa bibliografica sobre os tipos de Metaheuristicas existentes;

e Pesquisa bibliografica acerca das quatro Metaheuristicas e tipo de Problema de
Escalonamento Industrial selecionados para o trabalho.

Assim, selecionaram-se primeiro as fontes de informag¢do mais adequadas para o tema do
trabalho. De seguida, apds uma cuidada leitura e analise da diversa informacdo reunida,
procedeu-se a selecdo da mais relevante que iria integrar o relatério e concluiu-se com a devida
organizacgao e apresentacao desta neste trabalho.

1.4. Estrutura do Relatdrio

O presente relatério estd organizado em cinco capitulos: Introducdo, Revisdo Bibliografica,
Métodos e Aplicacdo, Resultados e Discussao e Conclusao.

O primeiro capitulo, inicia-se com uma contextualizacdo ao tema do trabalho, seguido da
exposicdo dos objetivos propostos, da metodologia adotada e da estrutura do relatério.

No segundo capitulo, sdo contextualizados os dois temas fundamentais deste trabalho, o
Escalonamento de Operagdes e as Metaheuristicas, dividindo-se por isso em dois subcapitulos:

e Introdugdo ao tema do Escalonamento de Operagbes, abordando o seu papel nas
indUstrias e os seus diferentes tipos existentes, bem como a definicdo dos varios
Problemas de Escalonamento usualmente presentes nos processos industriais e a
respetiva forma de os definir e representar;

e Introducdo ao tema das Metaheuristicas, abordando o papel que assumem
relativamente aos problemas complexos de Escalonamento e os varios tipos de
Metaheuristicas existentes, caracterizando os trés conceitos basicos que lhe sdo
inerentes e realizando uma analise aprofundada acerca duas Metaheuristicas
especificas, consideradas relevantes para o trabalho.
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No terceiro capitulo, sdo selecionadas as quatro Metaheuristicas que sdo o alvo de andlise e
comparacao deste trabalho, bem como o tipo de Problema de Escalonamento Industrial no qual
estas sdo aplicadas. Seguidamente, reuniram-se artigos cientificos relevantes, mediante as
Metaheuristicas e tipo de Problema de Escalonamento Industrial selecionados, organizando os
dados provenientes deles em tabelas, sendo estes caracterizados através de categorias.

No quarto capitulo, é feita uma analise descritiva dos dados reunidos nos artigos selecionados,
com o objetivo de se perceber como estes se distribuem em vdrias categorias. De seguida,
realizaram-se testes de inferéncia estatistica que permitiram retirar diversas conclusdes quanto
ao desempenho das quatro Metaheuristicas em foco deste trabalho.

No quinto capitulo, sdo apresentadas as principais conclusdes atingidas ao longo da realizagdo
do trabalho, das limita¢gOes enfrentadas durante o seu desenvolvimento e das sugestdes de
trabalhos futuros.
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O capitulo 2 vai apresentar e contextualizar os dois temas fundamentais para a realizacdo desta
dissertacdo: Escalonamento das Operac¢des e Metaheuristicas. Inicialmente, sera realizado um
enguadramento acerca do Escalonamento das Operacgdes, incluido os principais problemas que
este apresenta e as diferentes formas de os representar.

Relativamente as Metaheuristicas, sera realizado o seu enquadramento e uma explicagdo de
trés conceitos essenciais para o seu funcionamento.

2.1. Escalonamento das Operagoes

Um eficaz Escalonamento das Opera¢Ges faz toda a diferenca nos processos de produgao
modernos, assumindo um papel crucial nas indUstrias de servigcos e de manufatura. Graves [3],
define o Escalonamento das Operagdes como a alocagdo de recursos de producgdo disponiveis
ao longo do tempo, de forma a melhor satisfazer um conjunto de critérios bem definidos. Baker
[4] define-o como a alocac¢do de recursos ao longo do tempo para se realizar um conjunto de
atividades. A partir destas definicdes pode-se concluir que o Escalonamento das Operacdes é
um processo de tomada de decisdo que vai alocar recursos as operagdes. Consoante a situagao,
estes recursos e atividades podem assumir diferentes formas. Recursos poderdo ser, por
exemplo, professores de uma escola ou mecanicos de uma oficina de reparag¢des enquanto as
atividades poderdo ser os deveres dos professores de uma escola ou as reparagdes de carros
numa oficina de reparagdes. Assim, podem-se ver as atividades como o que é realizado pelos
recursos [5].

Os primeiros estudos relacionados ao Escalonamento das Operagcées remontam a 1950, quando
diversos investigadores das areas de investigacao de operagdes, engenharia industrial e gestdo
se depararam com o problema de gerir as vdrias atividades que ocorriam numa oficina. Bons
algoritmos de Escalonamento das OperagGes poderiam levar a reducdo dos custos de um
processo de manufatura, permitindo a empresa manter-se competitiva. Nos finais de 1960,
cientistas de computacao comecaram também a participar no estudo de Escalonamento das
OperacOes. Dado que os recursos computacionais eram escassos, um uso eficiente destes
poderia levar a reducdo dos custos envolvidos na execu¢do dos programas de computador.
Estes dois fatores aliados, ofereceram uma razdo econdmica para o estudo mais aprofundado
do Escalonamento das Operacgdes [5].
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O Escalonamento das Operag¢des é uma das subfases do Planeamento e Controlo da Producéo,
sendo que este, por sua vez, se encontra dividido em cinco fases: Planeamento Estratégico (PE),
Planeamento Agregado de Produc¢do (PAP), Plano Diretor de Producdo (PDP), Material
Requirements Planning (MRP) e Programagdo da Produgdo. Assim, o Escalonamento das
Operagdes é realizado na ultima fase do Planeamento e Controlo da Produgdo, ou seja, durante
a Programacado da Producdo, caracterizando-se por um elevado nivel de detalhe e um horizonte
temporal curto [6].

As caracteristicas da industria sdo cruciais para determinar o tipo de Escalonamento, sendo que
existem quatro tipos principais:

® Escalonamento Estdtico: todas as atividades sdo conhecidas e preparadas desde o
inicio, ndo se alterando durante todo o processo de manufatura, independentemente
de novas atividades aparecerem no decorrer deste. Este tipo de Escalonamento é
notdrio pela sua falta de flexibilidade [7, 8];

® Escalonamento Dindmico: novas atividades podem ser adicionadas durante o processo,
datas de entrega podem ser alteradas, bem como o estado de algumas das maquinas.
Deste modo, caracteriza-se por considerar acontecimentos em tempo real [7, 8];

® Escalonamento Deterministico: é assumido que os parametros das atividades, como
tempos de processamento, sdo conhecidos a priori e com precisdo, o que ocorre
tipicamente em Problemas de Escalonamento académicos [9];

® [Escalonamento Estocastico: contrariamente ao Escalonamento Deterministico, os
parametros das atividades, como tempos de processamento ou datas de entrega, ndo
sdo conhecidos com precisdo, tornando-se estes parametros apenas conhecidos
quando acabam por ocorrer. Este tipo de escalonamento aproxima-se mais da
realidade pois apresenta a forte componente de incerteza e aleatoriedade presente nos
ambientes reais de produgao [9].

2.1.1. Problemas de Escalonamento

Problemas de Escalonamento podem ser vistos, de forma geral, como problemas relacionados
com a alocag¢dao de recursos ao longo do tempo para realizar um conjunto de atividades
pertencentes a processos, de entre eles sendo os computacionais e os de manufatura os mais
importantes [10].

Existem dois tipos de restricbes exequiveis que normalmente se encontram nos Problemas de
Escalonamento: os limites existentes nas capacidades das maquinas e as restri¢des tecnoldgicas
na ordem da qual algumas atividades podem ser realizadas. Baker & Trietsche [11] descrevem
o Escalonamento das Operagdes como um processo de decisdo, que, de forma a resolver estes
dois tipos de restricdes e solucionar um Problema de Escalonamento, procura responder a duas
questdes:

e Quais recursos devem ser alocados para realizar cada operagdo?
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e Quando é que cada operacdo deve ser realizada?

A partir destas duas questdes pode-se concluir que o Escalonamento das Operac¢des envolve
afetacdo (distribuicdo das operagdes aos recursos), sequencia¢ao (definicdo da ordem temporal
mais correta para a realizacdo das operacdes) e calendarizagdo (distribuicdo das operagées no
tempo). Ou seja, um Problema de Escalonamento divide-se em Problemas de Afetagdo,
Problemas de Sequenciacdo e Problemas de Calendarizagao [4].

Normalmente, um Problema de Escalonamento resolve-se de forma ordenada comecando
primeiro pela afetacdo, seguido da sequenciacao e finalmente a calendarizacao.

2.1.1.1. Problema de Afetacao

O Problema de Afetagdo responde a primeira questdo colocada por Baker & Trietsche [11]. Um
Problema de Afetagdo existe quando multiplas operacées podem ser realizadas por multiplos
recursos, sendo necessario distribuir estes recursos pelas operagoes [9].

Blazewicz et al. [10] descrevem o Problema de Afetacdo da seguinte maneira: “Conhecidas n
operagOes pertencentes a T={ Ty, T3, ..., Tn}, m maquinas pertencentes a P = {P1, P,, ..., Pm} e s
recursos adicionais pertencentes a R = {R1 R;, ..., Rs}, como deverdo as maquinas de P e os
recursos de R ser distribuidos pelas operaces de T de forma a otimizar uma determinada
medida de desempenho?”.

2.1.1.2. Problema de Sequenciacao

O Problema de Sequenciacao responde a segunda questao colocada por Baker & Trietsche [11]
pelo que se sucede, na maioria das vezes, ao Problema de Afetacdo. Um Problema de
Sequenciacdo determina a ordem em que as operagdes deverao ser executadas. Esta ordem de
execucdo das operagdes so se podera realizar se a distribuicdo das operagdes pelas maquinas
ja tiver sido concluida, pelo que, geralmente, o Problema de Sequenciacdo apenas se resolve
apos o Problema de Afetacao.

O Problema de Sequenciacdo pode ser descrito da seguinte maneira: dado um caso onde se
possui n operagdes pertencentesa T={Ti, Ty, ..., Tn} € uma sequéncia de fabrico S={S5i, S, ...,
Sn}, como se deve proceder a ordenagao das operagdes T na sequéncia S com o objetivo de se
otimizar uma determinada medida de desempenho. Apesar de o Problema de Sequenciacgao,
inicialmente, aparentar ser simples a sua natureza combinatdria torna-o bastante complexo [6].

2.1.1.3. Problema de Calendarizacao

O Problema de Calendarizagdo também responde a segunda questdo colocada por Baker &
Trietsche [11] sucedendo-se ao Problema de Sequenciagdo e correspondendo a ultima fase do
Escalonamento das Operacdes. Um Problema de Calendarizacdo determina quando é que as
operagGes se deverdo realizar nos seus respetivos recursos.
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O Problema de Calendarizagdo pode ser descrito da seguinte maneira: dado um caso onde se
possui n operagGes pertencentes a T={ T, Ty, ..., Tn}, m maquinas pertencentes a P = {P1, P, ...,
Pm}, uma distribuicdo das operagdes T pelas maquinas de P, uma sequéncia de fabrico S = { S,
S,, ..., Sn} para cada mdaquina de P e um intervalo de tempo [a,b], como se deve proceder a
distribuicdo das operagdes T no intervalo de tempo [a,b] com o objetivo de se otimizar uma
determinada uma determinada medida de desempenho [6]. Este problema é, entdo,
responsavel por determinar o inicio de todas as operagdes.

2.1.2. Definigdes

Os Problemas de Escalonamento sdao uma parte integral do Escalonamento das Operagdes,
sendo que é importante saber e perceber os conceitos chave associados a estes. Desta forma,
tem-se atividade ou tarefa, operagao, maquina ou recurso e oficina.

Uma Atividade ou Tarefa é uma unidade basica de trabalho que é realizada num determinado
tempo. Uma Operagdo é uma parte de uma atividade que apenas é realizada num Unico
recurso. Uma Mdquina ou Recurso é uma unidade produtiva, responsavel pela execugao de uma
ou mais operagoes. A Oficina corresponde ao local onde os recursos utilizados na execugao das
diversas operacgGes se encontram disponiveis [6].

Habitualmente, o nimero de atividades é representado por n e o nimero de maquinas por m,
enquanto j refere-se a uma atividade e i refere-se a uma maquina. Com isto estabelecido, tem-
se as seguintes definicdes [5, 9]:

e P; — representa o tempo de processamento da atividade j na maquina j. Se uma
atividade é sé processada em uma sé maquina, representa-se por pj;

e rj—representa a data de langamento da atividade j, ou seja, o momento a partir do qual
a atividade pode comecar o seu processamento;

e d; — representa a data de entrega para a atividade j. Se a data de entrega nao for
respeitada, a encomenda ainda pode ser entregue mas ird acarretar custos adicionais
para a empresa;

e w; — representa o peso da atividade j em relagdo as outras atividade do sistema
produtivo, ou seja, reflete o seu grau de importancia;

e (Cj—representa o tempo de conclusdo da atividade j;

e [L; — representa o atraso ou antecipacdo de uma atividade em relagdo a data
estabelecida. E definido através da equacdo (1), que resulta da diferenca do tempo de
conclusdo e da data de entrega de uma atividade;

L= C—d (1)
e T;—representa o atraso positivo de uma atividade em relagdo a data estabelecida. A
diferenca entre Tj e Lj é que o Tj nunca é negativo. E definido através da equac3o (2);

T; = max (¢, — d;,0) (2)
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e Ej—representa o qudo cedo uma atividade termina em relagdo a data estabelecida. E
definido através da equacdo (3), que resulta da diferenca da data de entrega e do
tempo de conclusdo de uma atividade.

E; = max (d; — C;,0) (3)

2.1.3. Representacao

Os Problemas de Escalonamento, apesar das suas semelhancas, apresentam geralmente
caracteristicas muito diferentes. Isto advém do facto de cada empresa possuir as suas proprias
particularidades, a sua prépria disposicao dos recursos pela oficina e a sua maneira de lidar com
as atividades existentes.

Devido a isto, recorrer a nomenclaturas e formas de representagdo torna-se extremamente
benéfico para as empresas, para facilitar a analise dos problemas. Um dos métodos de
representacao dos Problemas de Escalonamento mais utilizado é o proposto por Graham et al.
[12]. Este método apresenta uma representagdo simples, apresentado os campos a|B]|y. a
representa o ambiente de producdo, B representa as caracteristicas ou restricdes do processo
ey representa os critérios de otimizacdo. Este método de representacdo é bastante utilizado
por diversos autores, sendo que Pinedo [9], Leung [5] e Blazewicz et al. [10] usam variacGes
desta.

Este documento vai utilizar o método de representacdo de Graham et al, mais especificamente
a variacdo usada por Pinedo, devido a representar com o devido detalhe as diferentes
caracteristicas dos Problemas de Escalonamento.

2.1.3.1. Ambiente de Produgao

Como foi dito anteriormente, o ambiente de produgdo é representado por a, de acordo com a
representacdao de Graham et al. [12]. O campo a indica o nimero de recursos e de que forma
se dispdem pela oficina. Pinedo [9] descreve os nove tipos de ambientes mdquina que se podem
encontrar:

e 1-Representa os Problemas de Escalonamento de Maquina Unica. O caso da maquina
Unica é caracterizado por ser o mais simples, existindo apenas um Unico recurso,
compreendendo apenas Problemas de Sequenciacdo e Calendarizacdo. E normalmente
utilizado na resolugao de problemas de maior complexidade;

e P, — Representa os Problemas de Escalonamento de Mdquinas Paralelas Idénticas.
Apresentam velocidades iguais pelo que qualquer maquina m poderd executar
qualquer dada atividade;

e Qm — Representa os Problemas de Escalonamento de Madquinas Paralelas com
diferentes velocidades. Como o nome indica, apresentam diferentes velocidades pelo
que o tempo de processamento ira variar de acordo com o desempenho de cada
maquina;
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R, — Representa os Problemas de Escalonamento de Maquinas nao relacionadas. As
maquinas apresentam caracteristicas diferentes pelo que o tempo de processamento
ird variar entre as diferentes mdaquinas;

F» — Representa os Problemas de Escalonamento de Flow Shop. Existem m maquinas
dispostas em série, sendo que cada atividade terd que ser processada em cada uma das
m maquinas e seguir a mesma sequéncia especifica de operacgdes;

FF. — Representa os Problemas de Escalonamento de Flexible Flow Shop. Trata-se de
uma generalizacdo dos ambientes de Flow Shop e Mdaquinas Paralelas. Invés de m
maquinas em série, existem ¢ niveis em série, cada um com um numero determinado
de mdquinas em paralelo;

Jm — Representa os Problemas de Escalonamento de Job Shop. Existem m mdquinas,
onde cada atividade possui a sua prépria sequéncia de processamento, diferindo dos
Problemas de Flow Shop por nao possuirem um fluxo de trabalho unidirecional;

FJ.— Representa os Problemas de Escalonamento de Flexible Job Shop. Trata-se de uma
generalizagao dos ambientes de Job Shop e Mdaquinas Paralelas. Invés de m maquinas
em série, existem c centros de trabalho, cada um com um ndmero determinado de
magquinas em paralelo;

Om — Representa os Problemas de Escalonamento de Open Shop. Existem m mdquinas,
sendo que ndo existem restricdes em relagdo a sequéncia de processamento das
atividades. Assim, as operac¢Oes das atividades podem ser executadas por qualquer
sequéncia.

2.1.3.2. Caracteristicas ou RestrigGes

Como ja foi referido, as caracteristicas ou restricGes do processo de fabrico sdo representadas

por B, de acordo com a representac¢do de Graham et al. [12]. O campo B indica as especificacdes

das atividades e limitages existentes no sistema produtivo. Estas caracteristicas ou restri¢des

podem incluir multiplas entradas sendo que Pinedo [9] descreve as seguintes:

10

R; — Representa as Datas de Langamento. O processamento das atividades sé se inicia
apos a sua data de langamento;

prmp —Representa as Interrupgdes. Implica que ndo é necessario manter uma atividade
numa maquina até esta terminar. E possivel interromper o processamento de uma
atividade numa dada maquina e substitui-la por outra sem se perder o trabalho ja
realizado;

prec — Representa as Precedéncias. Significa que uma dada atividade sé podera ser
realizada quando forem concluidas as atividades que a precedem;

Six — Representa os Tempos de Setup dependentes da Sequéncia. Os tempos de setup
variam de acordo com a sequéncia de processamento das atividades j e k;
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e fmls — Representa as Familias de Atividades. Existem n atividades pertencentes a F
diferentes familias de atividades. Atividades da mesma familia podem ter diferentes
tempos de processamento mas ndo precisarem de tempo de preparagdo entre si para
0 seu processamento;

e batch (b) — Representa o Processamento em Lotes. Uma maquina é capaz de processar
b atividades, em simultaneo. Os tempos de processamento das atividades podem nao
ser todos iguais pelo que a atividade com maior tempo de processamento determina o
tempo de conclusdo do lote;

e brkdwn — Representa as Avarias das Maquinas. As avarias de maquinas implicam que
estas podem n3do estar continuamente disponiveis. As maquinas est3o-lhe associadas
distribuicGes de fiabilidade que representam a probabilidade de ocorréncia de avarias;

e M;— Representa as Restricdes de Elegibilidade das Maquinas. Quando o ambiente de
maquinas € m maquinas em paralelo e M, esta presente entdo nem todas as maquinas
m sdo capazes de processar a atividade j;

e prmu—Representa as Permutagdes. Apds as atividades serem processadas na primeira
magquina ndo é possivel alterar a sua sequéncia, sendo caracteristico de Flow Shops;

e block — Representa o Bloqueio. E um fendmeno que podera ocorrer em Flow Shops. Se
uma dada atividade x tiver acabado o seu processamento numa madaquina mas a
atividade anterior ndo tiver terminado o seu processamento na maquina seguinte
entdo esta atividade x fica bloqueada, acabando por bloquear também a atividade
seguinte de iniciar o processamento na sua mdaquina;

e nwt — Representa Sem Espera. Trata-se de outro fendmeno que poderd ocorrer em
Flow Shops. As atividades ndo podem esperar entre duas maquinas consecutivas pelo
que sé podem ser processadas se, se garantir que ndo havera tempo de espera em
nenhuma maquina;

e rcrc — Representa a Recirculagdo. As atividades precisam ser processadas varias vezes
em uma ou mais maquinas.

2.2. Metaheuristicas

O cérebro humano resolve diariamente problemas de otimizacdo recorrendo a Heuristicas,
desde, por exemplo, se escolher o caminho mais rapido para casa depois do trabalho ou a
escolher um dado artigo para comprar. Apesar disto, o estudo cientifico de Heuristicas e
Metaheuristicas é bastante recente [13, 14], sendo que o préprio termo “Metaheuristica” foi
apenas introduzido em 1986 por Glover [15].

11
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O termo Metaheuristica resulta da combinacdo de duas palavras “Meta” e “Heuristica”. O

prefixo grego “Meta” significa “para além, em um nivel superior”, enquanto a palavra

“Heuristica”, que deriva do verbo grego heuriskein, significa “encontrar” ou “atingir um

objetivo”. Assim, podem-se ver Metaheuristicas como algoritmos que combinam Heuristicas

numa estrutura mais generalizada [16, 17].

Ao longo da histdria vdrias técnicas de resolugao de problemas apresentavam as caracteristicas

de Heuristicas e Metaheuristicas, no entanto a utilizacdo de Heuristicas como técnica cientifica

para otimizacdo é um fendmeno relativamente moderno. Varias Metaheuristicas foram

desenvolvidas em diferentes periodos historicos:

12

Entre 1940 e 1960 realca-se a difusdo dos métodos heuristicos para as mais diversas
aplicagdes. Em 1945 foi publicado o famoso livro How to Solve It, pelo matematico
hungaro Polya sendo o primeiro documento onde se pode observar o uso de Heuristicas
na resolucdo de problemas matematicos, através de uma perspetiva cientifica
moderna. A forma como as Heuristicas foram apresentadas no seu livro estabeleceu os
fundamentos para as diversas Heuristicas que surgiram nos anos seguintes [18].

Em 1963 da-se a introducdo de Evolutionary Algorithms por Rechenberg e Schwefel
[19]. Estes algoritmos sdo caracterizados pela sua inspiracdo na Teoria da Evolucdo de
Darwin [20] tentando reproduzir a evolucdo das espécies [21].

Em 1975 da-se o desenvolvimento da primeira Metaheuristica Evolutiva por de parte
de Holland [22], o Genetic Algorithm (GA). Inspirada na sele¢do natural, comega-se com
uma populagdo de solugdes que vai evoluindo através de sucessivos cruzamentos,
privilegiando-se as solu¢des de melhor qualidade [23].

Em 1983 deu-se um dos maiores passos relativamente ao desenvolvimento das
Metaheuristicas. Kirkpatrick et al. [24] apresentou a primeira Metaheuristica que nao
era inspirada na sele¢do natural, o Simulated Annealing (SA). Esta Metaheuristica
caracterizava-se por nao utilizar uma populagao de solu¢des, como as Metaheuristicas
Evolutivas, inspirando-se no processo de recozimento natural dos sélidos.

Em 1986 Glover para além de apresentar o termo “Metaheuristica”, propde outra
Metaheuristica que ndo é inspirada na sele¢do natural, a Tabu Search (TS). Tratou-se da
primeira vez em que “memdria” foi utilizada em uma Metaheuristica, em que os
movimentos de uma pesquisa anterior eram armazenados numa Tabu List, proibindo a
repeticdo de movimentos iguais dali para a frente [15].

Entre 1990 e 2000 houve o desenvolvimento de diversas Metaheuristicas importantes,
destacando-se principalmente as de Swarm Intelligence inspiradas no comportamento
de enxames presentes na natureza, como a Ant Colony Optimization (ACQO) e Particle
Swarm Optimization (PSO) [14, 25].

Entre 2000 e os dias de hoje desenvolveram-se iniUmeras novas Metaheuristicas
realcando alguns exemplos como a Harmony Search, a Artificial Bee Colony e a Cuckoo
Search [25].
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Este crescimento consistente no desenvolvimento de novas Metaheuristicas deveu-se a
necessidade de resolucdo de problemas cada vez mais complexos, em que os métodos
tradicionais ja ndao eram suficientes. As Metaheuristicas apresentam-se assim como solugdes
para resolver estes problemas em tempos e com esforco adequados.

Apds se conhecer as diversas Metaheuristicas existentes e compreender o seu papel na nossa
sociedade é importante perceber o que realmente é uma Metaheuristica, os seus conceitos,
comportamentos e propriedades associados a ela e as diferentes classificagdes que esta pode
vir a ter. Osman e Laporte [26] definem Metaheuristica como “um processo de geragdio iterativo
que guia uma heuristica subordinada, ao combinar de forma inteligente diferentes conceitos
para explorar e aproveitar o espaco de pesquisa, estratégias de ensino sdo utilizadas para
estruturar informagdo com o intuito de encontrar de forma eficiente solu¢des otimizadas”.

O comportamento de uma Metaheuristica é determinado através de dois conceitos:
Intensificacdo e Diversificacdo. Apesar de se tratar de conceitos um tanto contrarios acabam
por se complementar, sendo eles responsaveis por orientar as pesquisas através do espago de
solucBes. Enquanto a Intensificacdo consiste em focar a pesquisa nas zonas mais atrativas do
espaco de solucbes, com o intuito de melhorar a solucdo atual, a Diversificagdo consiste em
manter uma visao global do espaco de solugdes [27, 28].

Achar um equilibrio entre a Intensificacdo e a Diversificacdo, em relacdo as Metaheuristicas,
torna-se essencial. Um bom equilibrio permite identificar zonas no espago de solu¢des com
solucGes de alta qualidade e por outro lado ndo se desperdiga tanto tempo em zonas no espago
de solugdes que ja foram exploradas ou entdo que ndo oferecem solugbes de alta qualidade.
Caso ndo exista o equilibrio entre estes dois conceitos podem-se suceder complicagdes. Um
excesso na Intensificacdo leva o algoritmo a convergir em Otimos Locais e um excesso na
Diversificacdo leva a falta de eficiéncia do algoritmo, dificultando a procura por solucdes de alta
qualidade. Importante ainda referir que as estratégias de pesquisa de cada Metaheuristica
dependem do seu tipo, variando consoante cada Metaheuristica [29, 30].

Existem varias formas para classificar as Metaheuristicas, consoante as caracteristicas que as
diferenciam umas das outras. Encontram-se de seguida os métodos de classificacdo utilizados
com maior frequéncia:

e Inspirada na Natureza/N3ao Inspirada na Natureza [31, 32, 33, 34]

o Inspirada na Natureza: Metaheuristicas inspiradas por processos naturais. Estes
algoritmos usufruem das caracteristicas inerentes da natureza para o seu
desenvolvimento. Exemplos destas Metaheuristicas sdo o GA, ACO, Honey-bee
Mating Optimization, PSO, Firefly Algorithm, Bat Algorithm, entre outras.

o Nao Inspirada na Natureza: como o nome indica sdo Metaheuristicas do qual
as suas origens ndo sdo relacionadas com processos naturais mas sim com
computacdo. Exemplos destas Metaheuristicas sdo a TS, /terated Local Search,
entre outras.

e Baseada numa Solugdo Unica/Baseada em Populagdo [32, 33, 34, 35]

13
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o Baseada numa Solugdo Unica: também conhecidas por “métodos de
trajetoria”, estas Metaheuristicas geram uma Unica solucdo, tentando
melhorar esta em cada iteragdo consecutiva até se atingir uma solucao de alta
gualidade. Possuem a caracteristica de intensificarem a procura em regides
locais. Exemplos destas Metaheuristicas sdo o SA, TS, Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure, Variable Neighborhood Search, Iterated Local
Search, Guided Local Search, entre outras.

o Baseada em Populacdo: estas Metaheuristicas utilizam diversas solugdes invés
de uma so permitindo-lhes uma melhor diversificagdo no espaco de solugdes.
Exemplos destas Metaheuristicas sdo o GA, Firefly Algorithm, Bat Algorithm,
PSO, ACO, Evolutionary Algorithms, entre outras.

e Baseada em Memdria/Sem Memdria [29, 32, 33, 34]

o Baseada em Membdria: estas Metaheuristicas utilizam a informacao
armazenada durante o processo iterativo para guiar a pesquisa futura em torno
de uma solugdo de alta qualidade. Exemplos destas Metaheuristicas sdo o TS,
ACO, entre outras.

o Sem Memodria: estas Metaheuristicas utilizam apenas a informagao disponivel
no momento do processo de procura, ndo considerando solugdes passadas.
Exemplos destas Metaheuristicas sdo o SA, Local Search, Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure, entre outras.

Com o passar do tempo ndo sé os algoritmos ja existentes foram melhorando através dos
esforcos dos seus investigadores, como novas Metaheuristicas foram propostas.
Consequentemente, métodos de classificagdo mais antigos de Metaheuristicas tiveram que se
adaptar a esta evoluc¢ao, ou seja, tiveram que se dividir em subcategorias. Exemplo disto sdo as
Metaheuristicas inspiradas na Natureza que se podem classificar em quatro grupos, como se
pode observar na Figura 1 [36, 37].

Metaheuristicas
Inspiradas na

Natureza
. Algoritmos
Algoritmos Algo.rltAmOF ds Algoritmos relacionados com o
Evolucionarios Inteligénciade baseados na Fisica comportamento
Enxame
Humano

Figura 1 - Classificacdo de Metaheuristicas inspiradas na Natureza (adaptado de [37])

14
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e Algoritmos Evolucionarios: sdo inspirados pela evolucdo natural. Estes algoritmos
comegam o seu processo com uma populacdo de solucdes gerada aleatoriamente,
produzindo novas solugdes através de cruzamentos e mutagdes, restando apenas as
melhores solucdes;

e Algoritmos de Inteligéncia de Enxame: sdo inspirados pelos comportamentos sociais de
insetos, animais, peixes, passaros, entre outros.

e Algoritmos baseados na Fisica: sdo inspirados pelas regras da fisica no universo;

e Algoritmos relacionados com o comportamento social Humano: como o nome indica
sdo inspirados puramente no comportamento social Humano, desde as suas atividades
fisicas até atividades nao fisicas como pensar.

Em suma, existem muitos mais diversos e variados métodos de classificagdo de Metaheuristicas
para além deste, resultante da imensiddo de diferentes Metaheuristicas existentes, pelo que
este nimero continuara a crescer continuamente dado o ritmo com que novos algoritmos
heuristicos sdo desenvolvidos atualmente. Stegherr et al. [38] apresenta uma revisdo detalhada
dos diferentes métodos de classificacdo de Metaheuristicas utilizados ao longo dos anos.

2.2.1. Conceitos Basicos

Existem trés conceitos importantes inseparaveis das Metaheuristicas que apesar de nao se
incluirem no seu procedimento sdao fundamentais para a sua implementacdo: Codificacao,
Avaliacdo e as Estruturas de Vizinhanca. Estes trés conceitos permitem representar, avaliar e
manipular solugdes [32].

2.2.1.1. Codificagao

Dado que as Metaheuristicas precisam de codificar primeiramente o problema de forma a
reproduzir as solugbes, compreende-se facilmente a importancia da codificacdo. A codificagdo
permite a devida representacdo das solu¢Ges de um determinado problema, para além de as
interpretar, ou seja, deixar as solugcdes compreensiveis e manipuldveis para as Metaheuristicas.
Isto é essencial visto que as Metaheuristicas tém o papel de gerar, avaliar e manipular varias
solugdes.

Explicada a importancia da codificacdao, a sua escolha apropriada torna-se crucial para a
resolucdo eficiente dos diversos problemas. Talbi [32] apresenta duas classes de codificagao:
Codificagdo Linear e Codificagdo N&o Linear. A Codificacdo Linear inclui as seguintes
representacGes: Codificacdo Bindria, Discreta, de Permutacdo e baseada num Vetor de Valores
Reais [32, 39].

Numa Codifica¢do Bindria as varidveis de decisdo sdo representadas por um valor binario {0,1},
sendo que a solucdo é codificada como um vetor de “bits”. Um exemplo de problema onde a
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Codificagcdo Binaria é utilizada é o conhecido “Problema da Mochila”. Numa Codificacdo
Discreta as varidveis de decisdo sdo representadas por nimeros inteiros, tratando-se de uma
extensdao da Codificacdo Binaria. Numa Codificacdo de Permutacdo representa-se uma
permutacdo das varidveis de decisdo. E normalmente utilizado este tipo de codificagdo em
Problemas de Sequenciacdo para representar a sequéncia de processamento das operagdes.
Numa Codificagdo baseada num Vetor de Valores Reais a solucdo é codificada como um vetor
de valores reais, onde os elementos sado representados por numeros reais [32, 39].

Um exemplo de cada um dos quatro tipos de Codificacdo falados pode-se observar na Figura 2.

Codificacdo Binaria Codificacdo Discreta

11011(1]0 11312512

Codificacao de Permutacao Codificacao Vetor de Valores Reais

1101324 4.511.2|13.1|11.7|12.4

Figura 2 - Tipos de Codificagdo Linear

Para além dos quatros tipos de Codificacdo Linear ja mencionados existem diversos mais, como
por exemplo a Quantica [32].

Relativamente a Codificacdo Ndo Linear, esta é caracterizada por possuir maior complexidade
que a Codificacdo Linear, representando as varidveis por arvores e com estruturas baseadas
maioritariamente em grafos. Na Codificacdo em Arvore uma solucdo é representada por uma
arvore de alguns objetos, sendo a Codificacdo mais utilizada de entre os varios tipos de
Codificacdo Nao Linear [32].

2.2.1.2. Avaliagdo

O mecanismo de Avaliacdo é um elemento importante ao projetar uma Metaheuristica, pois ela
necessita de calcular o desempenho das diversas solugcdes. O mecanismo de Avaliacdo tem
como papel guiar a pesquisa em torno de solu¢des de alta qualidade no espago de solugdes. O
mecanismo comegca por calcular o desempenho de uma dada solugdo de Codificagdo, sendo
que esse desempenho, depois, é utilizado para guiar a pesquisa da Metaheuristica. Uma
definicdo improépria do mecanismo de Avaliacdo pode ter como consequéncia solugdes
inaceitaveis, independentemente do tipo de Metaheuristica que esteja a ser utilizada [32].
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2.2.1.3. Estruturas de Vizinhanga

As Estruturas de Vizinhanga apresentam um papel crucial nas Metaheuristicas, permitindo-lhes
explorar o espago de solugdes na procura de solugdes de alta qualidade. As Estruturas de
Vizinhanca determinam de que forma as Metaheuristicas se irdo deslocar pelo espago de
solugdes, isto é, como uma solugao é transformada noutra através de um sé movimento bdsico
[40, 41].

De acordo com o problema em questdo as Estruturas de Vizinhanca podem variar. Estas podem
apresentar uma complexidade elevada quando sdo desenvolvidas para resolver um problema
especifico ou, entdo, contrariamente, apresentar mecanismos simples, podendo ser usadas na
resolucdo de muitos problemas [40]. Existem quatro Estruturas de Vizinhanca comuns para
problemas de permutacdo: Transpose, Swap, Insert e 2-Opt. Na Transpose as solu¢des sao
obtidas pela permutacdo de dois elementos adjacentes da solucado [42]. Um exemplo disto é a
transformacao da solucao {1,2,3,4,5,6} na solugdo {2,1,3,4,5,6} ao se trocarem os elementos 1
e 2. Na Swap as solugdes sdo obtidas pela permutagdo de dois quaisquer elementos da solugdo
[42, 43]. Um exemplo disto é a transformacado da solugao {1,2,3,4,5,6} na solugao {5,2,3,4,1,6}
ao se trocarem os elementos 1 e 5. Na Insert as solugdes sdo obtidas ao remover um elemento
da solucdo e inseri-lo noutra posicdo [42, 43]. Um exemplo disto é a transformacgdo da solucdo
{1,2,3,4,5,6} na solugdo {2,3,4,5,1,6}. Por ultimo, na 2-Opt, que combina as Estruturas de
Vizinhanga Swap e Insert, as solu¢des sao obtidas ao se trocarem dois elementos diferentes,
invertendo a sequéncia de niumeros entre eles [43, 44, 45]. Um exemplo disto é a transformacado
da solucdo {1,2,3,4,5,6} na solugado {1,5,4,3,2,6} ao se selecionarem os elementos 2 e 5.

E possivel observar exemplos destas Estruturas de Vizinhanga na Figura 3.

m ranspose Swap
B34 5]l 112[3[4]5]s6]

1

4

2|1[3[4]5]6] 5[2[3[4]1]6]
Insert 2-0pt

~~ A T \

1]2[3[4]5]6] 1 [213[4]5] 6

4 4

2|3]4]s]1]6) 1 [s]4]3[2]6

Figura 3 - Tipos de Estrutura de Vizinhanga comuns de Permutacao
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De forma a assegurar um bom desempenho por de parte de uma Metaheuristica é necessario
escolher com o devido cuidado a Estrutura de Vizinhanca que Ihe é adequada. Isto ird permitir
a Metaheuristica explorar o espaco de solucbes eficientemente e, consequentemente,
encontrar mais solucdes de qualidade.

2.2.2. Simulated Annealing

O Simulated Annealing (SA) é uma das Metaheuristicas mais antigas, tendo sido introduzida em
1983 por Kirkpatrick et al. [24] baseada no método de Metropolis-Hasting. Foi desenvolvida
como técnica de resolugdo de problemas de otimizagdo combinatérios.

O SA éinspirado no processo de recozimento de sdlidos, no qual um sélido cristalino é aquecido,
sendo de seguida arrefecido muito lentamente até atingir a sua configuracdo cristalina mais
regular e livre de defeitos. Este algoritmo é, entdo, baseado na analogia entre a simula¢ao de
recozimento de sélidos e no problema de resolucao de problemas de otimizacao, apresentando
como sua vantagem principal o facto de conseguir evitar ficar preso nos Otimos Locais [46, 47,
48].

O algoritmo comeca por gerar uma solucgdo inicial, que tanto pode ser gerada aleatoriamente
ou, entdo, construida através de uma heuristica. De seguida, o SA, em cada itera¢do, gera uma
nova solucdo, designada por solugdo candidata, que sera comparada a solugdo atual. Se a
solucdo candidata apresentar um desempenho superior a solucdo atual, a candidata substitui a
atual. Se ndo for o caso, a solucdo candidata substitui a solucdo atual baseado numa
determinada probabilidade. Ao aceitar solugcdes com pior desempenho, o algoritmo oferece
uma forma de evitar Otimos Locais [35, 46].

A probabilidade de uma solugao com pior desempenho ser aceite em relagdo a solucdo atual é
calculada através da equacdo (4).

PUET) = e(-T) (4)

Onde AE corresponde a diferenca entre a solugdo candidata, f(s’), e a solugdo atual, f(s), e o
parametro T corresponde ao valor de Temperatura [32]. Para cada temperatura T, sdo geradas
novas solucdes, um determinado numero de vezes. Este nimero é representado por L que é o
Epoch Lenght, um parametro que determina o nimero de iteragGes para cada temperatura T,
ou, o numero de solu¢des aceites até T diminuir [49, 50].

Na Tabela 1 pode-se observar o template do algoritmo de SA, onde s representa a solugao atual,
So a solucdo inicial, s’ a solugdo candidata, T a temperatura atual e Tmax @ temperatura inicial.
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Tabela 1 - Template do algoritmo de Simulated Annealing (adaptado de [32])

Input: Esquema de Arrefecimento
S=5S,
T = Trmax
While Critério de Interrupg¢do ndo Ocorrer Do
While L Do
Gerar aleatoriamente s’
AE =f(s") —f(s)
IfAE<OThens=5¢

AE
Else s =s’ com probabilidade P(4E,T) = e(_T)
EndWhile

Output: Melhor Solucdo

Uma das caracteristicas principais deste algoritmo é o facto de aceitar solugdes com pior
desempenho que a atual, armazenando a solucdo com melhor desempenho encontrada desde
o inicio da pesquisa, de forma a solucdo final corresponder a melhor. Inicialmente, o valor de
temperatura é elevado, o que aumenta a probabilidade de solu¢des com pior desempenho
serem aceites e, consequentemente, permite explorar o espago de solugdes minuciosamente.
A medida que o valor de temperatura reduz, menor sera a probabilidade de se aceitarem
solucGes com pior desempenho, levando a concentracdo da pesquisa em certos locais do
espaco de solugdes [32, 51]. Esta informacdo é inferida apos a devida analise da equagdo (4).

Na Figura 4, pode-se observar uma representacdo do funcionamento do SA, onde é possivel
perceber que quanto mais tempo passa menor fica a probabilidade de serem aceites solu¢des
com pior desempenho. E importante realcar que solu¢des que apresentem um melhor
desempenho sdo sempre aceites.

A Objetivo
Grande probabilidade Baixa probabilidade de x: solugéo inicial
de aceitar o movimento  x’ aceitar o movimento

x x’: solugao candidata

»
>

Espaco de Pesquisa

Figura 4 - Representacgdo do funcionamento do Simulated Annealing (adaptado de [32])
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Relativamente ao Esquema de Arrefecimento, se a temperatura for diminuindo lentamente
obtém-se melhores solugGes, apresentando a desvantagem de ser mais dispendioso ao nivel
computacional [32].

Os parametros necessarios de forma a definir o Esquema de Arrefecimento sdo a Temperatura
Inicial, o Estado de Equilibrio, a Fungao de Arrefecimento e a temperatura final que define o
Critério de Fim. E a Funcdo de Arrefecimento que é responsavel por atualizar a Temperatura T,
ou seja, por diminuir T, apresentando diversas formas de ser representada. De entre elas,
existem trés que sdo as mais utilizadas [32]:

e Linear, onde a Temperatura T é atualizada de acordo com a equacdo (5). Ti representa
a Temperatura na iteragdo i, To a Temperatura inicial e § o fator de diminuicdo situado
entre ]0,1[;

T,=Ty—ix B (5)

e Geométrico, onde a Temperatura T é atualizada de acordo com a equacgéao (6). O fator
o encontra-se situado entre ]0,1[;

Tl-=0(><T0 (6)

e Logaritmico, onde a Temperatura T é atualizada de acordo com a equagao (7). Este tipo
de esquema é muito lento para ser aplicado na pratica, mas tem a propriedade de
convergir para um Otimo Global.

Ty (7)
= g ®

Estes Esquemas de Arrefecimento possuem em comum o facto de que sdo estdticos, ou seja,
sdo definidos completamente a priori. Outros tipos de Esquemas de Arrefecimento podem ser
consultados em [32, 52].

2.2.3. Genetic Algorithm

Outra Metaheuristica antiga e igualmente popular é o Genetic Algorithm (GA), tendo sido
introduzida em 1975 por Holland [22]. Este algoritmo pertence a classe de Algoritmos
Evolutivos, sendo um dos mais conhecidos. Inicialmente, foi desenvolvido para compreender
os processos dos sistemas naturais [22], pelo que mais tarde, a partir de 1980, comecou a ser
utilizado em problemas de otimizacao e machine learning [53, 54].

O GA é inspirado na sele¢do natural e na genética, utilizando técnicas igualmente inspiradas
nestas como selection, crossover e mutation. Este algoritmo e as suas respetivas técnicas tém
como ideia base o Principio de Darwin, ou seja, a sobrevivéncia do mais apto de entre
organismos ameacados por predadores e catastrofes naturais. Assim, o GA parte de uma
populagdo inicial de solu¢des candidatas que, através das técnicas mencionadas, vai evoluindo,
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selecionando as melhores solucGes, sendo utilizado em diversas areas como biologia,
engenharia e ciéncia da computacgdo [33, 55, 56].

O algoritmo comeca por gerar uma populacdo aleatéria com diversas solugdes candidatas
designadas por individuals. Para cada um destes individuals é calculado o seu fitness, que dita
a adaptabilidade solu¢do em relacdo a natureza de um problema em particular, sendo que as
solugBes com melhores valores de fitness sdo selecionadas como parents. Estes parents
selecionados dao origem a uma nova populacdo de solugbes candidatas, repetindo-se este
processo por um determinado numero de iteracGes, até o Critério de Fim ser satisfeito. Este
processo tem como objetivo melhorar os valores da fungdo objetivo de forma pratica, eficiente
e rapida [33, 57, 58].

Em relagdo ao funcionamento e implementagdo deste algoritmo existem 3 pontos cruciais que
necessitam ser abordados, tendo sido ja referidos: selection, crossover e mutation.

Selection corresponde ao processo no qual sdo selecionados os individuals responsaveis pela
reproducdo e criacdo da nova populacdo de solucdes candidatas, tornando-se estes individuals
selecionados nos parents da proxima geragdo. O Selection esta diretamente relacionado com o
critério fitness, sendo este essencial na escolha dos individuals. Existem trés métodos mais
comuns para a selecdo dos parents [33, 56, 57]:

e Selecdo Proporcional, onde a probabilidade de uma solucgdo ser selecionada é calculada
pela equacdo (8). Px representa a probabilidade da solucdo k ser selecionada e F(X)
representa a funcao fitness da solugao X;

F(X) (8)
2L F(X;)

e Selegdo por Classificacdo, onde se faz uma classificagcdo de todas as solugdes baseadas

Pk=

no seu fitness. A melhor solucdo recebe a classificacdo de 1 enquanto a pior receber a
menor classificagdo. A cada solucdo é |lhe designado uma probabilidade que é
proporcional a sua classificagdo, de acordo com as equagoes (9), (10), (11) e (12). Sk
representa a classificacdo da solucao k na populagao, Z corresponde a um valor definido
pelo usudrio e M representa o nimero de populagdes;

Po=U~—-(S,—1) xZ (9)
Sy = Classificagio (X) (10)
Y (11)
2.h=1
=1
ZM-1) 1 (12)
U= T‘I‘ M

e Selecdo porTorneio,ondeY (Y < M) solugdes sdo selecionadas aleatoriamente com uma
distribuicdo uniforme, sendo que a melhor solucdo do conjunto selecionado é escolhida
como parent. Isto repete-se até todos os parents serem selecionados.
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O GA tem que criar solugdes sucessivamente, de forma a atingir uma 6tima de qualidade. Estas
novas solugdes (filhos) sdo constituidas em parte pela populacdo parent e a restante pela nova
populacdo de solugdes, sendo que este racio de parents para filhos é um valor definido pelo
utilizador. Gerar novas solugdes (filhos) é o papel dos parents selecionados. Para tal, foram
criadas varias metodologias para a criagdo de novas populagdes de solugdes, com o intuito de
aumentar a variedade presente no algoritmo. Aqui é que entra o crossover. O crossover
corresponde ao processo no qual dois parents trocam material genético, sendo que através de
um operador de crossover duas novas solucdes sdo criadas, com os genes dos dois parents.
Existem trés métodos principais de crossover [33, 56, 57, 59]:

e (Crossover de um ponto, onde um ponto de crossover é selecionado aleatoriamente. As
duas novas solugdes criadas possuem os genes de um dos parents, estando localizados
num dos lados do ponto de crossover e os restantes genes pertencentes ao outro
parent estdo localizados no outro lado do ponto de crossover;

e (Crossover de dois pontos, onde dois pontos de crossover sdo gerados aleatoriamente.
Os genes entre os dois pontos das solu¢des parent sao preservados nas mesmas
posicOes para as novas solu¢des, enquanto os genes posicionados fora dos dois pontos
de crossover sao trocados para a criacao das duas novas solucdes;

e Crossover uniforme, onde os parents ndao podem ser decompostos em segmentos,
sendo cada gene tratado separadamente. E decidido aleatoriamente quais genes se
trocam entre os parents para a criagdo das novas solugdes.

Na Figura 5, podem-se observar representacdes dos trés métodos de crossover mencionados.

Parents Filhos
AlA|A|A|A|A| Crosover | ala|lAa|lAa|B|B
de um ponto
—

B|B|B|(B|B|B B|B|B|B|A|A
Parents Filhos
AlAa|A|[A]|a|a| Crossoverde | gl g |ala|B|B
dois pontos
—

B|B|B|B|B|B A|lA|B|B|[A|A
Parents Filhos

| |
A|lA{A[A[A|Aa]| Cossoer Talglala|B]|A
uniforme
—p
B ! B| B * B B(A|B|B|A|B
| |

Figura 5 - Métodos de Crossover

Por ultimo, falta falar da mutation. Esta é importante porque permite introduzir novo material
genético nas populagdes e, desta forma, manter a diversidade genética. Isto é possivel através
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do operador de mutation que substitui de forma aleatdria alguns genes das novas solugdes. A
mutation ao introduzir esta aleatoriedade a pesquisa previne o processo de otimizagdo de ficar
preso em Otimos Locais. Existem dois métodos principais de mutation [33, 35, 56, 57, 59]:

e Mutation uniforme, onde um gene do parent é substituido por um gene gerado
aleatoriamente, que se encontra no espaco de solugdes;

e Mutation nao uniforme, onde é induzida uma crescente pesquisa localizada por 6timas
solugBes, no qual os conjuntos de genes que sdo selecionados para a mutation sao
definidos por restri¢cdes, que ficam mais restritivas a medida que o algoritmo progride.

Finalmente, o Critério de Fim é responsavel por determinar quando terminam as iteracées do
algoritmo. A importancia advém do facto do Critério de Fim influenciar a convergéncia do
algoritmo. O GA pode apresentar, entao, diversos Critérios de Fim como por exemplo o nimero
de iteragbes, o tempo de execuc¢do do algoritmo, quando o orgamento alocado é atingindo,
entre muitos outros [33, 55].

Na Tabela 2, pode-se observar o template do algoritmo de GA, onde n representa o tamanho
da populagdo, MAX o nimero maximo de iteracBes, Yot a melhor solucdo, Yia solugdo nimero i
e t o contador de iteracgdes.

Tabela 2 - Template do algoritmo de Genetic Algorithm (adaptado de [59])

Input:

Tamanho da Populagao, n

Nimero Maximo de Iteragdes, MAX

Begin

Gerar populacdo inicial de n solugdes Y; (i = 1,2,...,n)

Estabelecer contador de iteragdes t =0

Calcular o valor de fitness para cada solugao
While (t < MAX) Do
Selecionar um par de solu¢des da populacado inicial baseado no valor de fitness
Aplicar crossover no par selecionado com probabilidade de crossover
Aplicar mutation nos filhos com probabilidade de mutation
Substituir antiga populagdo com a nova populagdo gerada
Aumentar a iteracdo atualtem 1
EndWhile
End

Output: Melhor Solugao, Yt
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2.3. Analise Bibliométrica

Uma analise bibliométrica foi realizada com o intuito de compreender a relevancia do tema
proposto para este trabalho, bem como o seu potencial impacto, através de uma analise de
como o tema tem vindo a evoluir ao longo dos anos e as principais areas onde se destaca mais.
Assim, com recurso a analise bibliométrica, foi possivel reforcar as referéncias a utilizar e
identificar os autores e palavras-chave mais importantes para o tema, consolidando a pesquisa
realizada.

A andlise bibliométrica foi realizada no dia 1 de dezembro de 2024, através do uso do Web of
Science Core Collection, uma base de dados conhecida por ser um dos maiores repositdrios de
artigos cientificos, e do software VOSviewer. Para as palavras-chave utilizou-se o termo “Topic”,
de forma a direcionar a pesquisa para os campos mais importantes como titulo, resumo e
palavras-chave. As palavras-chave, que estdo em inglés, incluem os conceitos cruciais a este
trabalho, como “Metaheuristicas”, incluindo algumas em especifico que tém maior relevancia
para o tema como “Simulated Annealing” e “Genetic Algorithm”, “Escalonamento” com as suas
diversas variantes e “Problemas de Escalonamento”. Na Tabela 3, pode-se observar a query
realizada e os seus resultados.

Tabela 3 - Pesquisa de Palavras-Chave

Base de Dados Query Resultados

TOPIC (("Metaheuristic" OR "Metaheuristics" OR
"Meta-Heuristic" OR "Meta-Heuristics" OR "Simulated
Annealing" OR "Genetic Algorithm" OR "Genetic
Web of Science  Algorithms") AND ("Job Shop Scheduling" OR "Flow 3573
Shop Scheduling" OR "Production Scheduling" OR
"Resource Scheduling" OR "Operation Scheduling" OR
"Operations Scheduling") AND ("Scheduling Problems"
OR "Scheduling Problem"))

Primeiro, realizou-se a andlise de co-ocorréncia, que se encontra no APENDICE A. Para unidade
de andlise escolheu-se “Author keywords” e para o numero minimo de ocorréncia de uma
palavra-chave definiu-se 10. De entre as palavras-chave mais significativas tem-se “genetic
algorithm”, “scheduling”, “simulated annealing”, “job shop scheduling”, “makespan”,
“optimization”, “production scheduling” e “multi-objective optimization”. Também se podem
observar algumas palavras-chave com interesse em se destacar, como “energy consumption” e

“green manufacturing”.

De seguida, realizou-se a analise de cita¢do, que se encontra no APENDICE B, dividindo-se em
trés tipos de andlise: documentos, fontes e autores. Para a analise por documentos, definiu-se
para o numero minimo de citacGes 10, notando-se uma predominancia de publica¢cdes entre
1992 e 2014. Para a andlise por fontes, definiu-se para o nimero minimo de documentos de
uma fonte 5 e para o nimero minimo de citagdes de uma fonte 15. Destacam-se o
“International Journal of Production Research” e o “Computers & Industrial Engineering”. Para
a analise por autores, definiu-se para o nimero minimo de documentos de um autor 3 e para
o numero minimo de citagées de um autor 20, destacando-se o autor Liang Gao.
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Por ultimo, realizou-se a analise de co-citacdo, que se encontra no APENDICE C, dividindo-se em
trés tipos de analise: referéncias citadas, fontes citadas e autores citados. Para a andlise por
referéncias citadas, definiu-se para o nimero minimo de citacdes de uma referéncia citada 25,
notando-se 4 grandes grupos distintos. Para a andlise por fontes citadas, definiu-se para o
numero minimo de citagdes de uma fonte 30, destacando-se 3 grandes grupos distintos. Para a
analise por autores citados, definiu-se para o nimero minimo de citagdes de um autor 30. Pode-
se observar que existe um autor principal, Wang.l, a partir do qual se originam 4 grandes grupos
de autores.

No APENDICE D, pode-se observar, sob forma grafica, quais as categorias do Web of Science que
tém mais artigos na query realizada. Assim, em primeiro lugar encontra-se a “Ciéncia de

III

Computacdo, Inteligéncia Artificial” e nos lugares seguintes a “Ciéncia de Gestdo de Pesquisa

IM

de Operagdes”, a “ Engenharia Industrial” e a “Engenharia de Manufatura”.

No APENDICE E, pode-se observar, graficamente, a evolugio temporal do numero de
publicacGes dos artigos obtidos pela query realizada. Isto permite perceber de que forma foi
evoluindo o interesse no tema deste trabalho. As primeiras publicagcdes surgiram a partir do
ano de 1992, em pequeno nimero mas com um crescimento constante. A partir do ano de 2005
houve um aumento substancial no nimero de publica¢des, acompanhado de um crescimento
muito mais acentuado que se manteve até ao ano de 2019. Apds este ano, o niumero de
publicagdes manteve-se mais ou menos constante, notando-se um declinio notério em 2024,
resultado de quando foi realizada a query, o ano de 2024 ainda nao ter acabado. Os anos de
2019 e 2022 posicionam-se nos dois primeiros lugares, com 2022 a apresentar o maior nimero
de publicagdes com 270, demonstrando-se, assim, um elevado interesse neste tema nos
ultimos anos.

2.3.1. Revisao do Estado da Arte — Casos de Estudo

As Metaheuristicas tém assumido um papel cada vez mais importante na resolugao de diversos
problemas complexos de otimizagdo. Estas técnicas de otimizagdo tém vindo a apresentar uma
utilizacdo crescente nas industrias, especialmente na drea de Escalonamento de Operacdes, ao
oferecerem solugdes eficientes para os problemas de Escalonamento, que ameagam as suas
margens de lucro e niveis de competitividade.

Relativamente aos casos de estudo reunidos, com foco na resolucdo de problemas de
Escalonamento através do uso de Metaheuristicas, existem um conjunto de caracteristicas que
os definem como o tipo de problema de Escalonamento presente, qual a Metaheuristica
utilizada, informacdOes adicionais relevantes e os resultados provenientes da sua utilizacdo.
Assim, na Tabela 4 pode-se observar e analisar este conjunto de caracteristicas referido para 20
artigos reunidos, de acordo com a sua relevancia e qualidade para o trabalho desenvolvido.
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Tabela 4 - Classificacdo de 20 Artigos relevantes
Problema de L. Informagoes
Autor Metaheuristica . . Resultados
Escalonamento Adicionais
Foco na Produgdo
. Flow-Shop com . . [ 5
Fathollahi-Fard et al. Permutacio Simulated Annealing e Sustentdvel e Redugdo do
[60] L g Tabu Search Escalonamento em Makespan
Distribuida
Tempo Real
Redugdo do

Abreu e Prata [61]

Maquinas Paralelas

N3do Relacionadas

Genetic Algorithm

Hibrido

Hibridizagdo de GA
com elementos de SA,
Iterated Local Search,
entre outros

Makespan e Eficacia e

Eficiéncia na
resolugdo de
Problemas Reais

Marichelvam et al.
[62]

Flow-Shop Hibrido

Melhorado e Variable
Neighborhood Search
hibridizado com PSO

Particle Swarm
Optimization

Fatores Humanos
como nivel de
habilidade e idade sdo
tidos em conta neste
trabalho

Redugdo do
Makespan e do Flow
Time total

Minimizagdo do

Stankovié et al. [63]

Planeamento de Job-
Shop Flexivel

GA, Tabu Search e Ant
Colony Optimization

Utilizagdo de trés
Metaheuristicas
diferentes para
comparar os seus

processo de
Produgdo,

apresentando o GA os

melhores resultados

Sacramento et al. [64]

Job-Shop Flexivel

GA e Tabu Search

Multiobjetivo e
Comparagao dos
respetivos
desempenhos

desempenhos
Desenvolvimento de Redugdo do
duas Metaheuristicas Makespan e

Tardiness; GA
apresenta melhor
eficiéncia e Tabu
Search melhor eficdcia

GA e Iterated Local

Particularidade de
este caso de estudo
ser proveniente da

Abderrabi et al. [65] Job-Shop Flexivel
Search i total
supply chain de um
hospital
Ei d
incorporado o Redugio do

Redugdo do Flow Time

Xue et al. [66]

Job-Shop Flexivel com
Lotes de Maquinas
Paralelas

GA de Multiplas
Populagdes

conceito de Variable
Neighborhood Search
no GA de Multiplas

Populagdes

Makespan e aumento
da eficiéncia de
produgdo

Nejjarou et al. [67]

Flow-Shop Sem
Espera

Hibridas e Melhoradas

baseadas Nawaz

Enscore Ham, GRASP

e GA

Foram propostas trés
novas Metaheuristicas
hibridas baseadas em

SA

Minimizagdo da
Tardiness maxima

Ali et al. [68]

Job-Shop Dindmico

GA Melhorado

Neste GA sdo
propostos novos
operadores de
crossover virtuais

Minimizagdo do
Makespan

Ozsoydan e Sagir [69]

Flow-Shop Flexivel
Hibrido

Iterated Greedy

Search

O desenvolvimento do
algoritmo é dividido
em quatro estagios,

incluindo o
envolvimento de uma
Hiper-Heuristica

Minimizagdo do
Makespan
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Tabela 4 - Classificacdo de 20 Artigos relevantes (continuagdo)
Problema de L. Informagodes
Autor Metaheuristica L. Resultados
Escalonamento Adicionais
Aliado ao Tabu Search
Flow-Shop Hibrido d sdo utilizadas Minimizacio d
ow-Shop Hibrido de inimizagdo do
Schumacher et al. [70] X P . Tabu Search heuristicas como a ¢
Dois Estagios . Makespan
Shortest Processing
Time e Local Search
Aliado as
Flow-Shop Hibrido . e x T
oo Iterative Local Search Metaheuristicas sdo Minimizagdo da
. . com Maquinas . . . )
Aqil e Allali [71] Paralelas N3 e Iterative Greedy utilizados o algoritmo Tardiness total de
aralelas Ndo
. Algorithm de Nawaz Enscore todos os trabalhos
Relacionadas
Ham e GRASP
Procedeu-se a
hibridizagdo de uma
Sequéncia List Algorithm com Minimizagdo da
Dependente de . cada uma das Tardiness dos
Stochastic Descent e -
Klement et al. [72] Tempos de Setup, A Metaheuristicas e trabalhos; SA
com Maquinas realizou-se uma apresenta os
Paralelas comparagdo do melhores resultados
desempenho entre
elas
Neste caso de estudo
Flow-Shop com foram desenvolvidas Minimizagdo do
Manutengdo duas novas Makespan e redugdo
Branda et al. [73] . . GA e Harmony Search L .
Preventiva e Avaria Metaheuristicas ao da penalidade de
Estocdstica modificar o GA e Earliness-Tardiness
Harmony Search
E realizado um estudo L
. Minimizagdo do
comparativo entre as )
i L. i i . L. Makespan; Grouping
Ramos-Figueroa et al. Mdquinas Paralelas GA, Grouping Genetic trés Metaheuristicas i .
N . . . Genetic Algorithm
[74] N&o Relacionadas Algorithm e PSO para avaliar qual tem
apresenta os
o melhor
melhores resultados
desempenho
N . Redugdo de custos de
Sdo desenvolvidas i .
energia e penalidades
quatro )
., e o de Tardiness;
Job-Shop Flexivel — Hibridas baseadas em Metaheuristicas L.
o . . Metaheuristica
Ebrahimi et al. [75] Escalonamento de PSO e Ant Colony Hibridas, realizando- e
. N Hibrida entre Ant
Layout Optimization se uma comparagao L
Colony Optimization e
entre os seus
SA apresenta os
desempenhos
melhores resultados
O GA deste caso de .
) Minimizagdo do
- estudo é baseado em .
Xu et al. [76] Flow-Shop Hibrido GA e tempo maximo de
codificagdo de duas N
conclusdo
camadas
Redugdo no tempo
Este caso de estudo total de Manufatura;
explica em detalhe a Encontrada a solugdo
Sahar et al. [77] Job-Shop GA o L
utilizagdo e mais otimizada que
funcionamento do GA representa o
Makespan minimo
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Tabela 4 - Classificacdo de 20 Artigos relevantes (continuagdo)

Distribuido

Differential Evolution

desempenho
comparado com um
Iterated Greedy
Algorithm Melhorado

Problema de L. Informagodes

Autor Metaheuristica L. Resultados
Escalonamento Adicionais
As 4 Metaheuristicas Minimizagdo do
referidas sdo Makespan; As
- GA, Artificial Bee ass?stidas por Q- Mevta.heurl'sticas
Flow-Shop Hibrido Learning, sendo o seu assistidas por Q-
Zhu et al. [78] Colony, PSO e

Learning apresentam
os melhores
resultados,

nomeadamente o PSO

Daneshdoost et al.
[791

Maquina Unica

SA e Variable
Neighborhood Search
Hibridos

As 2 Metaheuristicas
referidas foram
hibridizadas com TS e
o seu desempenho foi
comparado

Minimizagdo do custo
de produgdo total; SA
Hibrido com TS
apresenta os
melhores resultados

ATabela 4 é composta por artigos que compreendem 2020 e 2024, com o intuito de demonstrar
como tém sido utilizadas as Metaheuristicas nos ultimos anos. Apés analise da Tabela 4, conclui-
se que sao utilizadas muitas diversas Metaheuristicas, nos mais diversos contextos, sendo
algumas destas Hibridas ou Melhoradas, pelo que se pode perceber que na maioria do casos de
estudo recorrem-se a multiplas Metaheuristicas em simultdneo, de forma a compreender qual
delas ird obter o melhor desempenho para o problema. A maioria dos problemas abordados
nos casos de estudo incluem Job-Shop, Flow-Shop e as suas respetivas variantes, devido a
serem os tipos de problemas mais comuns no contexto industrial, bem como os mais
complicados de se otimizar.

E apresentado, de seguida, uma analise mais profunda e detalhada de dois casos de estudo
recentes, com o objetivo de se compreender melhor de que forma algumas das Metaheuristicas
mais populares sao utilizadas na resolugdo de Problemas de Escalonamento Industrial.

“Multi-resource constrained flexible job shop scheduling problem with fixture-pallet
combinatorial optimization” [80]

Neste artigo, é abordado um Problema de Escalonamento sobre o qual ndo existe muita
pesquisa realizada: Job-Shop Flexivel, considerando recursos limitados de paletes de fixagdo em
oficinas multiproduto mistas de producdo. Apesar da escassa pesquisa, um estudo realizado
numa industria de producdo lider de motores da China revelou que, embora recursos de paletes
de fixagdo assumam um papel auxiliar no processo de producdo, sdo um fator chave no que diz
respeito a limitar avangos de capacidade. Assim, é proposto uma metodologia de otimizagdo
para esta variante do Problema de Job-Shop Flexivel.

Primeiramente, foi construido um modelo de Mixed Integer Programming (MIP) com as
restricdes das maquinas de fixacdo de paletes, com o objetivo de minimizar o Makespan.
Seguidamente, foi proposta uma nova Metaheuristica Hibrida, combinando um GA Melhorado
e Variable Neighborhood Search com estratégia corretiva de viabilidade e autoaprendizagem,
para lidar com a complexidade deste problema. A estratégia corretiva de viabilidade tem o
papel de resolver potenciais conflitos na selecdo de maquinas e paletes de fixacdo, enquanto a

28



Revisdo Bibliografica

autoaprendizagem do Variable Neighborhood Search é responsavel por melhorar a capacidade
de otimizacao.

A eficdcia da nova Metaheuristica Hibrida proposta, foi verificada através da resolugdo de varias
instancias de cenarios de producdo real. Ndo s6 realiza a selecio de maquinas de forma
otimizada e a combinagdo da sequéncia de operagdes, como também otimiza a combinagdo
dos recursos de paletes de fixacdo. Atende cuidadosamente as necessidades de produgao da
oficina e tem um potencial de aplicacdo muito elevado atualmente.

“A hybrid particle swarm optimization and simulated annealing algorithm for the job shop
scheduling problem with transport resources” [81]

Neste artigo, uma variante do Problema de Escalonamento de Job-Shop é abordada, no qual
trabalhos tém de ser transportados para as maquinas que processam as suas operagoes, através
de um numero limitado de veiculos. Uma vez que os veiculos tém que entregar os trabalhos
para processamento e dado que as maquinas necessitam de acabar o processamento dos seus
trabalhos antes de estes serem transportados, o escalonamento das maquinas e dos veiculos
estdointerligados. Devido a isto, este problema é mais complicado que a maioria dos Problemas
de Escalonamento, sendo que estes dois tipos de escalonamento foram considerados
conjuntamente de forma a assegurar a viabilidade do plano de producdo e melhorar o
desempenho do sistema de manufatura. Tal abordagem, tem como objetivo reduzir custos e
aumentar o nimero de entregas dentro do prazo.

Assim, o estudo deste Problema de Escalonamento foi realizado, considerando a minimizagao
de duas métricas de desempenho: o Makespan e o tempo de saida. Primeiramente, foi
construido um modelo MIP, para achar solugGes otimizadas, mas dada a complexidade
envolvida na produgdo e transporte integrado, este modelo apenas conseguia lidar com
pequenos problemas. Entdo, de forma a achar solucdes de boa qualidade em tempos razoaveis,
foi proposta uma Metaheuristica Hibrida, combinando PSO com SA, aproveitando as
capacidades de exploragdo do PSO e as capacidades de procura local do SA.

Para avaliar a eficidcia e eficiéncia da Metaheuristica Hibrida proposta, esta foi sujeita a
experiéncias computacionais extensivas, de acordo com as duas métricas de desempenho. Os
resultados destes experimentos demonstraram que a Metaheuristica Hibrida supera os valores
apresentados por outras solu¢des presentes na literatura, consolidando-se como uma
abordagem muito robusta para este tipo de Problema de Escalonamento. Para além disto, as
experiéncias mostraram que a produgao e transporte devem ser otimizados conjuntamente,
caso contrdrio iria resultar num aumento consideravel do Makespan.
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3. Meétodos e Aplicacao

No capitulo 3 procedeu-se a selecdo dos artigos cientificos mais relevantes e adequados para o
tema desta dissertacdo, sendo que estes serdo posteriormente utilizados para analisar o
desempenho das diferentes Metaheuristicas.

Assim, realizou-se uma pesquisa por artigos onde Problemas de Escalonamento Industrial do
tipo Job-Shop com makespan como critério de otimizagdo eram resolvidos com recurso a
Metaheuristicas. Optou-se pelos problemas do tipo Job-Shop devido a elevada complexidade
que apresentam, bem como pela grande frequéncia com que sao discutidos pela comunidade
cientifica. Para além disto, ainda foram escolhidas quatro Metaheuristicas, de forma a focalizar
mais a pesquisa realizada nos problemas de Job-Shop: o Simulated Annealing e Genetic
Algorithm, que foram abordados em detalhe no capitulo da Revisdo Bibliografica, e o Particle
Swarm Optimization e Tabu Search, devido a sua popularidade na resolucdo de problemas de
Job-Shop.

Este capitulo irda entdo apresentar os artigos de Job-Shop, divididos em quatro subcapitulos de
acordo com as quatro Metaheuristicas que foram selecionadas previamente. Nestes quatro
subcapitulos, cada artigo serd caracterizado em trés categorias:

e Qual a Metaheuristica utlizada, dado que estas podem ser Hibridas, Melhoradas, incluir
nomenclaturas especiais, entre outros aspetos. E importante referir estes aspetos para
existir um maior detalhe relativamente a cada artigo selecionado;

e Se os Valores dos Parametros das respetivas Metaheuristicas sdo mencionados, bem
como se existe uma explicacdo relativa a obtencdo destes Valores no artigo;

e Qual o resultado que a utilizacdo da Metaheuristica proporcionou, sendo que este
resultado pode ser proveniente da compara¢do com um valor étimo, com outras
Metaheuristicas ou até da sua utilizagdo num caso real, e se existe meng¢do de um
resultado étimo no respetivo artigo.

A pesquisa dos artigos cientificos compreendeu o intervalo temporal de 2010 a 2025, sendo
que para tal foi utilizada a base de dados do Web of Science e Google Scholar. Decidiu-se incluir
artigos antigos desde 2010 com o intuito de se verificar a existéncia de tendéncias, onde certas
Metaheuristicas eram utilizadas com maior frequéncia mas, por qualquer motivo, perderam
popularidade. Outra razao foi para verificar se existiam diferencas significativas nos resultados
provenientes da utilizacdo das Metaheuristicas ao longo dos anos.
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3.1. Problemas de Job-Shop

O Problema de Escalonamento Industrial do tipo Job-Shop encontra-se relacionado com os
campos da Industria, Economia e Gestdo. Este problema faz parte de uma categoria de
problemas de otimizacdo combinatérios conhecida por Problema NP-hard. Os Problemas de
Job-Shop lidam com um conjunto de maquinas e trabalhos com varias rotas predeterminadas
através das maquinas, no qual o objetivo é organizar o escalonamento dos trabalhos de forma
a minimizar certos critérios como o makespan, lateness maxima e tardiness total.

Estes problemas apresentam diversas caracteristicas que os permite distinguir uns dos outros,
desde a sua classificacdo, as restricdes presentes e as suas fungbes objetivo. Relativamente a
sua classificacdo, os Problemas de Job-Shop podem ser considerados do tipo deterministico,
flexivel, estatico, dindmico, entre outros. Para as restricbes as trés mais usuais sdo as de
precedéncia, capacidade e data de langcamento e de entrega. Por ultimo, em relacao as fungdes
objetivo as mais usuais s30 a minimizacdo do makespan, lateness maxima e tardiness total. E
importante referir que devido a atencdo e consciencializacdo que tem sido dada para o
desenvolvimento sustentdvel e para a reducdo de desperdicios nos ultimos anos, a minimizacao
dos custos energéticos é uma funcdo objetivo que tem sido cada vez mais utilizada [82].

Ao longo das ultimas décadas os Problemas de Escalonamento Industrial do tipo Job-Shop tém
sido cada vez mais associados a Metaheuristicas, em detrimento das Heuristicas, devido as
Metaheuristicas oferecerem melhores solucdes [83]. Assim, nos subcapitulos seguintes poder-
se-a observar de que forma quatro Metaheuristicas contribuem para a resolucdo de Problemas
de Job-Shop.

3.1.1. Genetic Algorithm

O Genetic Algorithm teve a sua origem em 1975 por Holland, tratando-se da primeira
Metaheuristica Evolutiva. E inspirada na sele¢io natural, caracterizando-se por comegar com
uma populacdo de solugdes que através de vdrios cruzamentos vai evoluindo, privilegiando-se
as solugdes de melhor qualidade [22, 23].

Na Tabela 5 podem-se observar os artigos selecionados, onde o GA foi aplicado na resolugao de
um Problema de Job-Shop, com as respetivas caracteristicas relevantes associadas. Ambos os
valores relativos ao Resultado da Metaheuristica e Resultado Otimo referem-se ao makespan.
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Tabela 5 - 20 Artigos de Genetic Algorithm para Problemas de Job-Shop

; Meta Explicagdo | Resultado | Variagao
Artigo L. Valores dos Resultado
heuristica Pardmet dos da Meta do 6t
H ifi . arametros L. Imo
Cientifico Utilizada Valores heuristica | makespan
“Comparison
of two Meta-
Heuristics for GAeTS-
the Bi- BObGA (Multi- O BObGA
Objective objective BObGA = apresenta
Flexible Job Genetic 1595.22 +7.47% de
Shop Algorithm) e Nao Nao makespan Ndo
Scheduling BOLTS (Multi- BODbTS = médio
Problem with objective Tabu 1484.37 relativamente
Sequence Search ao BObTS
Dependent Algorithm)
Setup Times”
[64] (2020)
“Flexible job O GA foi
shop comparado a
scheduling um caso
problem with industrial,
sequence Sim. Foi 788.64, levando as
dependent X utilizado o 952.48, seguintes N
. GA Sim , . N3o
setup time and método 226.12 e redugdes de
job splitting: Taguchi 705.96 makespan: -
Hospital 12.56%, -
catering case 10.36%, -
study” [65] 18.72% e -
(2021) 11.18%
“Flexible job-
sho
P GA de i
scheduling e A redugdo de
. Multiplas
problem with N makespan do
Populagdes
parallel batch eMPGA
. Melhorado — .
machines relativamente
eMPGA . - ~
based on an Nao Ndo 2847 aos outros Nao
(enhanced .
enhanced i algoritmos
. Multi- .
multi- i varia entre -
. Population
population . 5.57% e -
enetic Genetic 16.46%
g. Algorithm) ’
algorithm” [66]
(2024)
“Improved
Genetic A redugdo de
Algorithm makespan do
Approach GA melhorado
Based on New relativamente
Virtual . . aos outros .
GA Melhorado Sim Ndo 310.44 . N3o
Crossover algoritmos e
Operators for P-Dispatching
Dynamic Job Rules varia
Shop entre -9.23% e
Scheduling” -24%
[68] (2020)
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Tabela 5 - 20 Artigos de Genetic Algorithm para Problemas de Job-Shop (continuagdo)

. Meta Explicagdo | Resultado | Variagao
Artigo o Valores dos Resultado
heuristica Parimet dos da Meta do 6t
H ifi arametros L. Imo
Cientifico | \ilizada Valores | heuristica | makespan
GA Melhorado
e Hibrido com
“Multi- VSN - IGA-
O IGA-
resource FCSSVNS
) FCSSVNS
constrained (Improved
o ) apresenta
flexible job Genetic
. entre -4.55% e
shop Algorithm
. L ) . -38.85% de R
scheduling Hybrid with Sim Nao 599.28 N&o
. o makespan
problem with Feasibility L
X . médio
fixture-pallet Correction .
: X relativamente
combinatorial Strategy and
L ) aos outros
optimisation” Self-Learning .
i algoritmos
[80] (2024) Variable
Neighborhood
Search)
“Hybrid genetic
Y ) & ) 0 GAM
algorithms for Sim. Foram
o ) apresenta em
minimizing L realizados 7680 e
) GA Hibrido — . média -0.02%
makespan in ) experimentos
. GAM (Genetic . N de makespan "
dynamic job | Sim para se chegar Ndo . Ndo
Algorithm- relativamente
shop . aos melhores
. Mixed) R a outros
scheduling parametros do ]
algoritmos da
problem” [84] GA .
literatura
(2016)
“Optimisation
) OGA
of job shop
. apresenta -
scheduling
) 32.25% de
problem using
X makespan
genetic lati X
- relativamente
algorithm and N 5 GA=1225 N
imulated GAeSA Nao Néo aoda N&o
simulate -
. SA =1247 industria e -
annealing: a
1.76% de
case study of
makespan

manufacturing
industry” [85]
(2025)

relativamente
ao SA
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Tabela 5 - 20 Artigos de Genetic Algorithm para Problemas de Job-Shop (continuagdo)

. Meta Explicagdo | Resultado | Variagao
Artigo L Valores dos Resultado
heuristica Parimet dos da Meta do 6t
H ifi . arametros L. Imo
Cientifico | \ilizada Valores | heuristica | makespan
“A Flexible Job
Shop
Scheduling
Problem
Considering GA Melhorado O IGA4F
On-Site —IGA4F Sim. Foi apresenta -
Machining (Improved X utilizado o 28.94% de .
. i Sim , 307 Nao
Fixtures: A Genetic método makespan em
Case Study Algorithm for Taguchi relagdo ao da
From FJSP-F) industria
Customized
Manufacturing
Enterprise”
[86] (2024)
“A self-learning
genetic O SLGA
algorithm apresenta
based on entre -0.49% e
) GA - SLGA
reinforcement i -13.95% de
) (Self-Learning . N
learning for . N3o Nao 181.3 makespan 163.3
o Genetic .
flexible job- ) médio
Algorithm) .
shop relativamente
scheduling aos outros
problem” [87] algoritmos
(2020)
“Solving multi-
objective O HSGA
energy-saving apresenta
flexible job L . i entre -1.44% e
GA Hibrido — Sim. Foi
shop i . -2.44% de
X HSGA (Hybrid X utilizada o N
scheduling ) Sim i 189.1 makespan N&o
Search Genetic método .
problem by Algorithm) Taguchi médio
i uchi
hybrid search g g relativamente
genetic aos outros
algorithm” [88] algoritmos
(2025)
“Optimizati
. p.lmlza on De acordo
in job shop i
. com o artigo o
scheduling
N GA apresenta
problem using
i -20.5% de
Genetic N N N
. GA Nao Nao 81780 makespan Nao
Algorithm .
. relativamente
(study case in .
. aregra EDD
furniture :
. (Earliest Due
industry)” [89]
Date)
(2021)
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Tabela 5 - 20 Artigos de Genetic Algorithm para Problemas de Job-Shop (continuagdo)

: Meta Explicacdo | Resultado | Variagcdo
Artigo o Valores dos Resultado
heuristica Parimet dos da Meta do 6t
H ifi . arametros L. Imo
Cientifico | \ilizada Valores | heuristica | makespan
“Co-
Evolutionary GA Co-
. L O CEGA-DRL
NSGA-III with Evoluciondrio -
apresenta
deep CEGA-DRL (Co-
. . entre -15.66%
reinforcement Evolutionary
. . e-31.64% de
learning for Genetic . . ~
o . Sim Nao 1519.2 makespan Nao
multi-objective Algorithm médio
distributed integrated with .
o relativamente
flexible job Deep
) aos outros
shop Reinforcement .
. i algoritmos
scheduling” Learning)
[90] (2025)
B _ O GASAVNS é
Dynamic .
) utilizado em
Events in the diversas
iv
Flexible Job- o
instancias e
Shop situagdes
Scheduling Hibrida de ¢ o
x = conseguindo "
Problem: GA,SA e VNS — Nado Nado 28,31e217 L Ndo
) atingir as
Rescheduling GASAVNS >
) ) seguintes
with a Hybrid N
L reducgdes de
Metaheuristic
i makespan: -
Algorithm” [91]
3.45%, -16.2%
(2024)
e-42.7%
“Dynamic Job
Shop O MGA
Sim. Foi
Scheduling . . apresenta
. GA Hibrido - utlizado o entre -0.046%
Problem With . .
New Job MGA (Memetic Sim Taguchi’s 2178.6 e-0.89% de 21702
) ] Genetic design of ' makespan ’
Arrivals Using i i médio
. ) Algorithm) experiment :
Hybrid Genetic (TDOE) relativamente
Algorithm” [92] aos outros
(2024) algoritmos
“A Hybrid
Genetic
Algorithm for Sim. Foram O HGA
Flexible Job o realizados apresenta
Sho GA Hibrido = experimentos entre -4.69% e
Sched F:'n HGA (Hybrid Sim rF:eI‘m'nares 78.25 10.96% de N&o
Prob o 'gth Genetic I prefimt h ' makespan
roblem wi ara se chegar adi
Algorithm) P R & rT\edlo
Batch aos parametros relativamente
Processing do HGA aos outros
Machines” [93] algoritmos
(2024)
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Tabela 5 - 20 Artigos de Genetic Algorithm para Problemas de Job-Shop (continuagdo)

: Meta Explicacdo | Resultado | Variagcdo
Artigo o Valores dos Resultado
heuristica Parimet dos da Meta do 6t
H ifi . arametros L. Imo
Cientifico | \ilizada Valores | heuristica | makespan
“A multi-
objective
genetic
algorithm De acordo
based on two- GA Sim. Foram com o artigo,
stage L realizadas 0 TS-NSGA
. Multiobjetivo - L. N
reinforcement varias iteragdes apresenta -
. TS-NSGA (Two- )
learning for R até os 14.39% de "
X Stage Non- Sim . 83.47 Nao
green flexible i parametros makespan
dominated . .
shop . i estabilizarem relativamente
. Sorting Genetic
scheduling ) nos seus aos
Algorithm) - :
problem valores finais algoritmos de
considering comparagao
machine
speed” [94]
(2024)
“Energy-
efficient O ENSGA Il
scheduling for apresenta
a flexible job entre -2.64% e
GA Melhorado
shop problem -5.18% de
L -ENSGAII ) " -
considering Sim Nao 232.7 makespan Ndo
(Enhanced L
rework médio
NSGA I1) .
processes and relativamente
new job aos outros
arrival” [82] algoritmos
(2024)
De acordo
com o artigo,
“A Case Study: S
. X a utilizagdo do
Using Genetic
_ GA levou a
Algorithm for . . ~ = x
. GA Ndo Nado Nado uma redugdo Nado
Job Scheduling
Y no makespan
Problem” [95]
de 20% para o
(2021) .
sistema em
estudo
O HGA
“A Hybrid
) ) apresenta
Genetic Sim. Foram
i - entre -0.74% e
Algorithm for testados varios
. e -1.70% de
Flexible Job- GA Hibrido — . valores para os N
Sim . J 173.8 makespan Nao
shop HGA parametros até L
. médio
Scheduling se acharem os .
. R relativamente
Problem” [96] mais efetivos
aos outros
(2014) )
algoritmos
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Tabela 5 - 20 Artigos de Genetic Algorithm para Problemas de Job-Shop (continuagdo)

: Meta Explicagao | Resultado | Variagao
Artigo L Valores dos Resultado
heuristica Parimet dos da Meta do 6t
H ifi . arametros L. Imo
Cientifico | \ilizada Valores | heuristica | makespan
Sim. Foi
realizada uma
“An i d | 3
n |mprvae .exp o’ra.gao 01GA
genetic sistematica de
) ) L apresenta
algorithm with 9 combinagGes
. GA Melhorado . entre -21.25%
dynamic de parametros.
. -IGA , e-23.11% de
neighborhood . Através de
. (Improved Sim . 928.87 makespan 879.13
search for job . varios L
Genetic . médio
shop ) experimentos .
i Algorithm) relativamente
scheduling chegaram-se
aos outros
problem” [97] aos valores de .
. algoritmos
(2023) pardmetros
mais favoraveis
ao algoritmo

A Tabela 5 é constituida por 20 artigos onde o GA foi utilizado na resolucao de um Problema de
Job-Shop. O GA é uma das Metaheuristicas mais utilizadas para a resolucdo deste tipo de
problema, existindo mais artigos relativos ao GA do que aos algoritmos apresentados nos
subcapitulos seguintes. Devido a isto, os artigos cientificos reunidos do GA sdo na sua grande
maioria de anos recentes, compreendendo 2020 e 2025, algo que ndo se irda notar para as outras
Metaheuristicas. Tem-se como os artigos de exce¢dao o [84] e [96] que sdo de 2016 e 2014
respetivamente.

Apds uma andlise da Tabela 5 percebe-se que sdo utilizados vdrios tipos de GA desde o GA
simples, Melhorado e até Hibrido. Na generalidade dos artigos reunidos, o GA é comparado a
outras Metaheuristicas ou algoritmos ou, entdo, em relacdo a um caso industrial, em termos de
makespan. Assim, a utilizacio do GA resultou em reducdes notdrias de makespan. E de notar
que as maiores redugdes de makespan tendem a ser de artigos onde o makespan proveniente
do GA é comparado ao de um caso industrial ou, entdo, ao de uma Dispatching Rule, enquanto
as reducgdes de makespan mais modestas tendem a ser de artigos onde o makespan
proveniente do GA é comparado ao de outras Metaheuristicas. Isto demonstra a maior
capacidade que as Metaheuristicas apresentam na resolucdo de Problemas de Job-Shop, sendo
esta a razdo pela qual que quando sdo comparadas umas as outras as reducdes de makespan
nao sdo tao notdrias.

Apesar disto, existem algumas exceg¢des encontradas nos artigos reunidos, desde o artigo [64]
que apresenta um TS com menor makespan que o GA e os artigos [80], [90] e [97] que
apresentam redugdes bastante elevadas de makespan apesar do GA ser comparado com outras
Metaheuristicas.
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3.1.2. Particle Swarm Optimization

O Particle Swarm Optimization teve a sua origem em 1995 por Kennedy e Eberhart [98]. Faz
parte da categoria de Metaheuristicas conhecida como Swarm Intelligence, sendo inspirada no
comportamento de enxames presentes na natureza [14, 25]. Ela utiliza um conjunto de agentes
gue se move pelo espago de pesquisa para encontrar o global minimum de uma func¢ao objetivo.
A trajetdria de cada particula é determinada por uma regra simples que incorpora a velocidade
atual da particula e o histdrico de exploracdo da mesma e dos seus vizinhos [99].

Na Tabela 6 podem-se observar os artigos selecionados, onde o PSO foi aplicado na resolugdo
de um Problema de Job-Shop, com as respetivas caracteristicas relevantes associadas. Ambos
os valores relativos ao Resultado da Metaheuristica e Resultado Otimo referem-se ao
makespan.

Tabela 6 - 20 Artigos de Particle Swarm Optimization para Problemas de Job-Shop

. Meta Explicagao | Resultado | Variagdo
Artigo .. | Valores dos Resultado
heuristica . dos da Meta do ..
Cientifico . Parametros L. Otimo
Utilizada Valores | heuristica | makespan
O HPSO
Sim. Foi apresenta entre
“A hybrid realizada uma -0.096% e -
particle swarm experiéncia 1.12% de
(;Ig)tirr;ilsatior:.for PSO Hibrido — ortoionallco.m mak(,a:.pan
exible castin uatro niveis médio
. € | HPso (Hybrid a ‘
job shop i i de relativamente N
. Particle Sim . 114.56 Nado
scheduling parametros aos outros
X Swarm K
problem with . de forma a se algoritmos.
. Optimization) .
batch processing acharem os Ainda apresenta
machine” [100] melhores -39% de
(2024) valores para makespan
0s parametros relativamente a
empresa
“An effective O PSO
particle swarm apresenta entre
optimization 0% e +9.1% de
algorithm for . . makespan -
X K PSO Sim N3o 12 L Nao
flexible job-shop médio
scheduling relativamente
problem” [101] aos outros
(2013) algoritmos
Neste artigo o
CPSO foi
“Combining CA PSO hibrido — comparado ao
and PSO to Solve CPSO PSO, pelo que o
Flexible Job shop (Cultural N N CPSO apresenta N
. i Nao Nao 28.29 € 26.63 Nao
Scheduling Particle entre -9.47% e -
Problem” [102] Swarm 10.54% de
(2014) Optimization) makespan
relativamente
ao PSO
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Tabela 6 - 20 Artigos de Particle Swarm Optimization para Problemas de Job-Shop

(continuacdo)

problem” [106]
(2014)

. Meta Explicacdao | Resultado | Variacao
Artigo | Valores dos Resultado
heuristica Pardmet dos da Meta do ot
H ifi . arametros L. Imo
Cientifico | \yilizada Valores | heuristica | makespan
“A NOVEL JOB-
SHOP O PSO + NN
SCHEDULING apresenta entre
STRATEGY . -11.63% e -
PSO Hibrido -
BASED ON 28.77% de
PSO + NN ) .
PARTICLE Sim Nao 1126.7 makespan 845
(Neural o
SWARM médio
Network) .
OPTIMIZATION relativamente
AND NEURAL aos outros
NETWORK” algoritmos
[103] (2019)
“An effective O PSO
and distributed apresenta entre
particle swarm +5.13% e -
optimization 10.74% de
algorithm for PSO Sim Nao 188.6 makespan Ndo
flexible job-shop médio
scheduling relativamente
problem” [104] aos outros
(2018) algoritmos
“Research on
’ - O HDPSO
FJSP with PSO Hibrido —
) apresenta entre
transportation HDPSO
- : . -1.24% e -7.45%
time constraint (Hybrid
. . - de makespan .
based on Discrete Sim Nao 11.18 L N&o
: médio
Improved Particle .
. relativamente
Particle Swarm Swarm
R L aos outros
Optimization” Optimization) .
algoritmos
[105] (2020)
“An improved
particle swarm
S PSO O DDPSO
optimization
. . Melhorado — apresenta entre
with decline
. DDPSO 0% e -4.55% de
disturbance .
. (Decline N N makespan N
index (DDPSO) . Nao Nao 1003.94 L Nao
. Disturbance médio
for multi- . .
. Particle relativamente
objective job-
) Swarm aos outros
shop scheduling . .
Optimization) algoritmos
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Tabela 6 - 20 Artigos de Particle Swarm Optimization para Problemas de Job-Shop
(continuacdo)

. Meta Explicacdao | Resultado | Variacao
Artigo | Valores dos Resultado
heuristica Pardmet dos da Meta do ot
H ' . arametros L. Imo
Cientifico | \yilizada Valores | heuristica | makespan
“Hybrid Particle
Swarm 5
. Neste artigo o
Optimization )
X . HPSO + GA é
Combined With
. comparado ao
Genetic
PSO, pelo que o
Operators for
. o HPSO + GA
Flexible Job- PSO Hibrido - X N N
. Sim Nao 42.86 apresenta - Nao
Shop Scheduling HPSO + GA
. 36.78% de
Under Uncertain
. . makespan
Processing Time L
médio
for .
: relativamente
Semiconductor
i ao PSO
Manufacturing”
[107] (2018)
“Reactive Hybrid
Particle Swarm L O RHPSO
L PSO Hibrido —
Optimization apresenta entre
RHPSO
Based Job-shop . 0% e -0.057%
k (Reactive
Scheduling i N . de makespan N
Hybrid Nao Nao 943 L N&o
Problems i médio
. Particle .
Considering relativamente
Swarm
Energy L aos outros
.\ Optimization) )
Management algoritmos
[108] (2018)
O PSO
apresenta entre
“Production -1.15% e -
Scheduling by 14.79% de
Using ACO and PSO e ACO Nao Nao PSO = 463.67 makespan N&o
PSO Techniques” médio
[109] (2014) relativamente
aos outros
algoritmos
“Performance O PSO Discreto
Evaluation of apresenta entre
Continuous and -1.64% e +
Discrete Particle 3.55% de
Swarm PSO Continuo . N makespan
AT . Sim Nao 510 o 492.5
Optimization in e Discreto médio
Job-Shop relativamente
Scheduling ao PSO
Problems” [110] Continuo e a
(2019) solugdo étima

41



Métodos e Aplicacao

Tabela 6 - 20 Artigos de Particle Swarm Optimization para Problemas de Job-Shop

(continuacdo)

[113] (2016)

aos outros
algoritmos

; Meta Explicagdao | Resultado | Variagdao
Artigo .. | Valores dos Resultado
heuristica Pardmet dos da Meta do ot
H ifi . arametros L. Imo
Cientifico | \yilizada Valores | heuristica | makespan
OPSOeo
TRIBES igualam
sempre a
melhor solugéo
“Comparison of existente para a
two variants of instancia de
particle swarm problema,
optimization sendo que,
algorithm for . . entdo, ndo
. . PSO e TRIBES Sim Nado 10.89 . 10.89
solving flexible existe nem
job shop diminui¢do nem
scheduling aumento de
problem” [111] makespan pelo
(2016) que a variagdo
de makespan
para este artigo,
através do PSO,
é de 0%
Neste artigo o
MOPSO é
“Job-Shop
. i PSO — comparado ao
Scheduling with
MOPSO NSGA-II, pelo
Fuzzy Due Date i
by Multi (Multi- que o MOPSO
y. . Objective Nao Nao 1035.4 apresenta - Nao
Objective |
. Particle 0.14% de
Particle Swarm
o Swarm makespan
Optimization . -
Optimization) médio
[112] (2019) )
relativamente
ao NSGA-II
0 QPsO
“A quantum apresenta entre
behaved particle PSO —QPSO +0.70% e -
swarm (Quantum 2.58% de
optimization for Particle Nao Nao 173.8 makespan Ndo
flexible job shop Swarm médio
scheduling” Optimization) relativamente
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Tabela 6 - 20 Artigos de Particle Swarm Optimization para Problemas de Job-Shop

(continuacdo)

; Meta Explicagdao | Resultado | Variagdao
Artigo .. | Valores dos Resultado
heuristica Pardmet dos da Meta do ot
H ' . arametros L. Imo
Cientifico | \yilizada Valores | heuristica | makespan
Neste artigo o
PSO é
comparado ao
Branch-and-
“Branch-and-
Bound, pelo que
bound and PSO
] o PSO
algorithms for . - =
L PSO Nao Nao 1054.91 apresenta Nao
no-wait job shop
o +10.59% de
scheduling’
makespan
[114] (2016) L
médio
relativamente
ao Branch-and-
Bound
“Performance
evaluation of
different t
ypes 0PSO
of particle
] apresenta
representation
+10.05% de
procedures of . .
. PSO Sim Ndo 542 makespan 492.5
Particle Swarm L
AT médio
Optimization in . .
relativamente a
Job-shop 5t
K solugdo étima
Scheduling
Problems” [115]
(2016)
Para 100 tasks o
IPSO apresenta
“Improved entre 0% e -
particle swarm 79.2% de
optimization makespan,
based on PSO relativamente
blockchain Melhorado — Nao Nao 100 e 1400 aos outros N&o
mechanism for IPSO algoritmos, e
flexible job shop para 700 tasks
problem” [116] apresenta entre
(2023) -6.67% e -
60.56% de
makespan
O HQPSO
“An Improved
) PSO — HQPSO apresenta entre
Hybrid Quantum i
) (Hybrid -1.80% e -6.66%
Particle Swarm
o Quantum N . de makespan .
Optimization i Nado Nado 185.1 L Nao
. Particle médio
Algorithm for .
Swarm relativamente
FISP” [117] L
Optimization) aos outros
(2019) ]
algoritmos
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Tabela 6 - 20 Artigos de Particle Swarm Optimization para Problemas de Job-Shop
(continuacdo)

. Explicagdao | Resultado | Variagdao
Artigo Meta | valores dos Resultado
heuristica K dos da Meta do . .
Cientifico Parametros . Otimo
Utilizada Valores | heuristica | makespan
“A novel O HMQPSO
dynamic PSO - apresenta entre
scheduling H(l\’-/ll(iPSdO -0.77% e -4.39%
strategy for y " i N de makespan
| ) Muiti-Phase Sim Nao 167.6 . 163.3
solving flexible Quantum médio
job-shop Particle relativamente
problems” [118] Swarm a0s outros
(2016) Optimization) algoritmos
“Concurrent PSO e GA De acordo com
scheduling of Hibrido — o artigo, o
jobs and AGVs in PPSOGA PPSOGA
a flexible job (Parallel apresenta entre
shop system: a Particle Nao Néo Ndo -4.2% e -6.4% N&o
parallel hybrid Swarm de makespan
PSO-GA meta- Optimization relativamente
heuristic” [119] Genetic aos outros
(2023) Algorithm) algoritmos

A Tabela 6 é constituida por 20 artigos onde o PSO foi utilizado na resolu¢dao de um Problema
de Job-Shop. Apesar de o PSO ser uma Metaheuristica bastante conhecida ndo apresenta o
mesmo grau de utilizagdo que o GA na resolugdo deste tipo de problemas. Devido a isto, os
artigos cientificos reunidos do PSO abrangem uma maior janela temporal que o GA, de 2024
até 2013.

Tal como com o GA, apds uma andlise da Tabela 6 percebe-se que também sdo utilizados varios
tipos de PSO desde o PSO simples, Melhorado e até Hibrido. Apesar de existirem igualmente
artigos onde o PSO é comparado a outras Metaheuristicas, algoritmos ou casos industriais, em
termos de makespan, existem muitos mais onde o PSO acaba por ndo ser a melhor solucao,
quando comparado com outra Metaheuristica. Nos artigos [101], [104], [113] e [114] 0 PSO nao
apresenta o menor makespan de entre os algoritmos de comparacgao e nos artigos [106], [108],
[111] e [116] o0 PSO iguala outra Metaheuristica em termos do menor makespan. Isto pode ser
resultado dos artigos de PSO serem mais antigos. As limitacdes computacionais da altura
impossibilitavam a obtencao de menores valores de makespan, por nao ser possivel realizar um
numero elevado de iteracdes, dado que demoravam bastante tempo. Outro aspeto importante
de se considerar é o facto de as Metaheuristicas Hibridas ndo serem tdo utilizadas, ndo se
aproveitando as inUmeras vantagens que estas apresentam. As ligeiras altera¢des que a
comunidade cientifica foi realizando no algoritmo ao longo dos anos também ndo podem ser
ignoradas, resultando no seu melhoramento gradual e, consequentemente, do makespan
também. Por ultimo, outra hipdtese que ndo pode ser descartada é o facto do PSO poder ndo
se tratar da Metaheuristica mais efetiva para a resolucdo de Problemas de Job-Shop.

De qualquer forma, também é possivel identificar para a generalidade dos artigos de PSO que
quando este é utilizado e comparado relativamente a um caso industrial ou a uma Dispatching
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Rule, a reducdo de makespan é bastante notdria enquanto que quando é comparado a outras
Metaheuristicas esta reducdo é mais moderada. Tem-se como excecdes a isto, os artigos [107]
e [116] que apresentam reducdes bastante elevadas de makespan apesar do PSO ser
comparado com outras Metaheuristicas.

3.1.3. Tabu Search

O Tabu Search teve a sua origem em 1986 por Glover, tratando-se de uma Metaheuristica que
nao é inspirada na selegdo natural. Foi a primeira vez em que “memdria” foi utilizada numa
Metaheuristica, sendo que os movimentos de uma pesquisa anterior eram armazenados numa
Tabu List, proibindo a repeticdo de movimentos iguais dali para a frente [15].

Na Tabela 7 podem-se observar os artigos selecionados, onde o TS foi aplicado na resolucgdo de
um Problema de Job-Shop, com as respetivas caracteristicas relevantes associadas. Ambos os
valores relativos ao Resultado da Metaheuristica e Resultado Otimo referem-se ao makespan.

Tabela 7 - 20 Artigos de Tabu Search para Problemas de Job-Shop

: Meta Explicacdo | Resultado | Variagcao
Artigo _ .| Valores dos Resultado
heuristica . dos da Meta do L.
Cientifico . Parametros . Otimo
Utilizada Valores | heuristica | makespan
“Comparison of
two Meta-
Heuristics for
the Bi- O BObTS
Objective BObGA = apresenta -
Flexible Job GAeTS—- 1595.22 6.95% de
Shop BObGA e N&o Nao makespan Nao
Scheduling BObTS BObTS = médio
Problem with 1484.37 relativamente
Sequence ao BObGA
Dependent
Setup Times”
[64] (2020)
“Metaheuristics
for the job-
O TS apresenta
shop
heduli -0.52% de
schedulin -
! g . . SA =1660 makespan
problem with SAeTS Nao Nao L 1650.1
machine TS =1651.4 médio
o relativamente
availability
o ao SA
constraints
[120] (2018)
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Tabela 7 - 20 Artigos de Tabu Search para Problemas de Job-Shop (continuacdo)

: Meta Explicacdo | Resultado | Variacdo
Artigo o Valores dos Resultado
heuristica Parimet dos da Meta do ot
H {4 . arametros L. Imo
Cientifico | ilizada Valores | heuristica | makespan
Neste artigo o
TS-m é
“A hybrid comparado ao
algorithm for HPSO, pelo que
multi-objective e oTS-m
. TS Hibrido — TS- N . o
job shop m Ndo Nao 991.72 apresenta - Néo
scheduling 0.18% de
problem” [121] makespan
(2011) médio
relativamente
ao HPSO
O DTSMA
apresenta
entre +1.34% e
-0.42% de
makespan
médio
“Decentralized relativamente
Tabu Searches aos outros
in Multi Agent algoritmos
TS—DTSMA e
system for . para 2 fabricas,
. (Decentralized
Distributed and . . N 511.1,471.3 apresenta
R Tabu Search in Sim N3o 465.55
Flexible Job . e 467.3 entre +0.61% e
Multi Agent
shop -0.074% de
. system)
Scheduling makespan
Problem” [122] médio para 3
(2017) fabricas e
apresenta
entre +0.38% e
+0.17% de
makespan
médio para 4
fabricas
“A hybrid tabu
search o O TSPCB
. . TS Hibrido —
algorithm with apresenta
. TSPCB (Tabu
an efficient entre 0% e -
. Search
neighborhood i . 28.95% de
algorithm with N N N
structure for X Ndo Nado 10.8 makespan Ndo
L a fast Public o
the flexible job . médio
Critical Block X
shop X relativamente
. neighborhood
scheduling aos outros
structure) .
problem” [123] algoritmos
(2011)
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Tabela 7 - 20 Artigos de Tabu Search para Problemas de Job-Shop (continuacdo)

: Meta Explicacdo | Resultado | Variacdo
Artigo L Valores dos Resultado
heuristica Parimet dos da Meta do ot
H HH . arametros L. Imo
Cientifico | ilizada Valores | heuristica | makespan
“An effective O HA
hybrid genetic apresenta
algorithm and entre 0% e -
tabu search for . 11.08% de
L TS e GA Hibrido . N N
flexible job HA Sim N&o 10.67 makespan Nao
shop médio
scheduling relativamente
problem” [124] aos outros
(2016) algoritmos
“Multi-
t
operator TS Hibrido —
communication MCDE/TS O MCDE/TS
based i apresenta
. . (Multi-operator ) )
differential based Sim. Foi entre -1.34% e
ase
evolution with Diff tial utilizado o -3.60% de
ifferentia
sequential Tabu Evolution with Sim Taguchi’s 896.14 makespan 894.14
volution wi
Search o design of médio
approach for c it experiment relativamente
ommunication
job shop aos outros
. strategy Tabu _
scheduling Search) algoritmos
problems”
[125] (2021)
Neste artigo o
TSé
“An effective com araedo 20
tabu search for . . P
iob shop Sim. Foi HGA, pelo que
! . . . utilizado uma o TS apresenta
scheduling with TS Sim 908.36 904.47
arallel F-Race -2.89% de
P hines” iterativa makespan
machines
médio
[126] (2018) )
relativamente
ao HGA
“A genetic
algorithm with Neste artigo o
tabu search GATS é
procedure for comparado ao
flexible job TS, pelo que o
h GATS
s ?p . TS e GA Hibrido N N .
scheduling with GATS N&o Nao 120.83 apresenta Nao
transportation +3.87% de
constraints and makespan
bounded médio
processing relativamente
times” [127] ao TS
(2012)

47




Métodos e Aplicacao

Tabela 7 - 20 Artigos de Tabu Search para Problemas de Job-Shop (continuacdo)

Problem with
Time Lags”
[131] (2015)

relativamente
aos outros
algoritmos

: Meta Explicacdo | Resultado | Variacdo
Artigo o Valores dos Resultado
heuristica Parimet dos da Meta do ot
H HH . arametros L. Imo
Cientifico | ilizada Valores | heuristica | makespan
“An effective O HTSA
hybrid tabu
search apresenta
entre -1.82% e
algorithm for TS Hibrido — 29.18% d i
-29. e
multi-objective HTSA (Hybrid . N ’ N
X . Sim Nao 10.8 makespan Nao
flexible job- Tabu Search médio
shop Algorithm) .
scheduling relativamente
problems” aos outros
algoritmos
[128] (2010) &
“Research on O MAGATS
multi-agent apresenta
genetic TS e GA Hibrido t:)e 0.77%
entre -0. e
algorithm - MAGATS 1.86% d ’
-1. e
based on tabu (Multi-Agent . N ?
search for the Genetic Sim Nao 1018.55 makespan 1013.82
médio
job shop Algorithm Tabu relativamente
scheduling Search) 205 OUtTOS
problem” [129] .
(2019) algoritmos
“An Effective
Hybrid . 3
Imperialist Sim. Apds a OICA+TS
Cor: ctitive TS Hibrido realizagdo de apresenta
AIgor'Ft]hm and o varios entre -2.67% e
|
experimentos -4.97% de
Tabu Search for (Imperialist . P ’ N
an Extended Competitive Sim chegaram-se 707.6 makespan Ndo
Ih édi
Flexible Job Algorithm + ao0s mefhores medio
Shop Tabu Search) valores para relativamente
schedulin os parametros aos outros
Problem”g do algoritmo algoritmos
[130] (2019)
O MATS
“MATS-ISTL: A X
apresenta
Multi-Agent P
Model Based entre -1.02% e
TS — MATS -12.24% de
on Tabu Search . N N N
for Job Sho (Multi-Agent Ndo Nao 814.3 makespan Néo
P Tabu Search) médio
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Tabela 7 - 20 Artigos de Tabu Search para Problemas de Job-Shop (continuacdo)

transportation
resources”
[134] (2024)

queoTS
apresenta -
0.30% de
makespan
médio
relativamente
ao LAHC-HF

: Meta Explicacdo | Resultado | Variacdo
Artigo o Valores dos Resultado
heuristica Parimet dos da Meta do ot
H HH . arametros L. Imo
Cientifico | ilizada Valores | heuristica | makespan
Neste artigo o
“Multi-agent MuSTAM é
model-based comparado ao
intensification- ITS
driven tabu S — MuSTAM (Intensification-
-Mu
search for . driven Tabu
. (Multi-Start
solving the . N Search), pelo N
Tabu Search- Sim Nao 314.91 Néo
dual-resource based Multi que o MuSTAM
ased Multi-
constrained apresenta -
S Agent Model)
flexible job 0.74% de
shop makespan
scheduling” médio
[132] (2024) relativamente
ao ITS
Neste artigo o
MTEA é
d
“Robust TS Hibrido - Sim. Foi :/:;mp::’z ° :c;
im. Foi , u
multiobjective MTEA realizada uma E/ITE:
optimisation (Multiobjective . L .
for fuzzy job Tabu Sim analise 1006.235 apresenta - Ndo
aramétrica 0.41% de
shop problems” Evolutionary P reliminar makeso an
[133] (2017) Algorithm) P esp
médio
relativamente
ao MA
Neste artigo o
TSé
comparado ao
LAHC-HF (Late-
“Flexible iob Acceptance Hill
exible job-
h ) Climbing-
shop .
H &
scheduling with . . omayount N
TS Nao Nao 132.2 Fontes), pelo Nao
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Tabela 7 - 20 Artigos de Tabu Search para Problemas de Job-Shop (continuacdo)

: Meta Explicacdo | Resultado | Variacdo
Artigo o Valores dos Resultado
heuristica Parimet dos da Meta do ot
H {4 . arametros L. Imo
Cientifico | ilizada Valores | heuristica | makespan
“A multi-
objective
scheduling
method for 0 H-GATS
distributed and X
apresenta
flexible job - . . .
hoo based TS e GA Hibrido Sim. Foi entre -1.02% e
shop based on
h b’:id enetic - H-GA-TS realizado o -1.74% de
a:/ oritfm and (Hybrid Genetic Sim orthogonal 237.6 makespan Ndo
tgb h Algorithm and design médio
abu searc|
deri Tabu Search) method relativamente
considerin
operationg aos outros
algoritmos
outsourcing &
and carbon
emission” [135]
(2021)
“A Hybrid 0 GTS
Metaheuristic X
apresenta
Algorithm for TS e GA Hibrido ent:a +0.32% e
Flexible Job- — GTS (Genetic “ 06‘} deo
Shop Algorithm with n . o =z
Scheduling Tabu Search Nao Nao 109.625 makespan Ndo
médio
Problems with and Shifting relativamente
Transportation bottlenecks) ;
aos outros
Constraints” aleoritmos
[136] (2012) &
Neste artigo o
HGTS é
“Genetic tabu comparado ao
PSO, pelo que
search for the TS e GA Hibrido o :GTSq
fuzzy flexible — HGTS (Hybrid ) .
iob shop Genetic Tab Sim Nao 180.67 apresenta - 176
j i u
2.17%d
problem” [137] Search) °ae
(2015) makespan
médio
relativamente
ao PSO
O algorit|
“Evaluation of a ar;goglstrmc:o
hybrid genetic ap repsenta
tabu search P
framework on entre -0.045%
e -3.67% de
job shop TS e GA Hibrido Sim Nao 825.75 makes Oan 825.625
scheduling médi
i
benchmark .
problems” relativamente
t
[138] (2014) aos o'u ros
algoritmos
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A Tabela 7 é constituida por 20 artigos onde o TS foi utilizado na resolugdo de um Problema de
Job-Shop. Semelhante ao PSO, o TS ndo é tdo utilizado como o GA, em Problemas de Job-Shop,
sendo esta a razao pela qual apresenta uma janela temporal mais alargada, de 2024 até 2010.

Apds uma analise da Tabela 7 nota-se que o TS simples e Hibrido sdo muito utilizados. Tal como
com o PSO, o TS também relne artigos onde acaba por ndo oferecer a melhor solu¢do. Nos
artigos [122], [127] e [136] o TS ndo apresenta o menor makespan de entre os algoritmos de
comparacdo e nos artigos [123] e [124] o TS iguala outra Metaheuristica em termos do menor
makespan. Isto pode-se dever as mesmas razes que foram apresentadas relativamente ao
PSO: os artigos do TS serem mais antigos e as limitacdes computacionais associadas a isto; o
facto de as Metaheuristicas Hibridas n3do serem tdo utilizadas antigamente, ndo se
aproveitando das suas vantagens; as ligeiras alteracdes que foram sendo introduzidas pela
comunidade cientifica ao algoritmo ao longo dos anos, resultando no seu melhoramento
gradual ou o facto do TS ndo ser a Metaheuristica mais indicada para Problemas de Job-Shop.
Para além disto, outro fator importante de se referir é que devido as limitagdes computacionais
existentes, as Tabu List, um parametro importante no desempenho do TS, eram menores, o que
podia resultar em maiores valores de makespan. Atualmente, gracas a evolugao tecnoldgica, as
Tabu List sdo maiores, possibilitando a obtencdo de menores valores de makespan.

Para a maioria dos artigos reunidos do TS também se verifica que quando este é comparado a
outras Metaheuristicas, em termos de makespan, a reducdo de makespan é moderada, com a
excec¢do nos artigos [123] e [128].

3.1.4. Simulated Annealing

O Simulated Annealing teve a sua origem em 1983 por Kirkpatrick et al., tratando-se da primeira
Metaheuristica ndo inspirada na sele¢cdo natural. Esta caracterizava-se por ndo utilizar uma
populagdo de solucbes, como as Metaheuristicas Evolutivas, inspirando-se no processo de
recozimento natural dos sdlidos [24].

Na Tabela 8 podem-se observar os artigos selecionados, onde o SA foi aplicado na resolucdo de
um Problema de Job-Shop, com as respetivas caracteristicas relevantes associadas. Ambos os
valores relativos ao Resultado da Metaheuristica e Resultado Otimo referem-se ao makespan.

Tabela 8 - 20 Artigos de Simulated Annealing para Problemas de Job-Shop

Artigo M(::ta! Valores dos Explicacdo | Resultado | Variagdo Resultado
o heuristica Parametros dos da Meta do Stimo
Cientifico Utilizada Valores heuristica | makespan
“Metaheuristi
cs for the job- OSA
shop apresenta
scheduling SA = 1660 +0.52% de
problem with SAeTS Nao N3o makespan 1650.1
machine TS=1651.4 médio
availability relativamente
constraints” ao TS
[120] (2018)
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Tabela 8 - 20 Artigos de Simulated Annealing para Problemas de Job-Shop (continuacdo)

médio para 4
fabricas

: Meta Explicagdo | Resultado | Variagao
Artigo o Valores dos Resultado
heuristica Paramet dos da Meta do 6t
H ifi . arametros L. Imo
Cientifico Utilizada Valores heuristica | makespan
“Optimisation
of job shop OSA
scheduling apresenta -
problem 31.03% de
using genetic makespan
algorithm and N N GA=1225 relativamente N
X GA e SA Nao Nao L Nao
simulated SA = 1247 ao da industria
annealing: a e +1.8% de
case study of makespan
manufacturin relativamente
g industry” ao GA
[85] (2025)
“ . O GASAVNS é
Dynamic .
. utilizado em
Events in the di
Flexible Job- . |\A/ers'as
instancias e
Shop . ~
. o situagdes,
Scheduling Hibrida de .
« ~ conseguindo N
Problem: GA,SA e VNS — Nao Nao 28,31 e217 e Nao
. atingir as
Rescheduling GASAVNS .
. . seguintes
with a Hybrid N
- redugdes de
Metaheuristic
i makespan: -
Algorithm”
3.45%, -16.2%
[91] (2024)
e-42.7%
O IDESAA
apresenta -
0.11% de
makespan
“An Improved médio
Differential o relativamente
. SA Hibrido —
Evolution ao GA_OP
) IDESAA —
Algorithm for (Genetic
. (Improved i .
Solving a . R Algorithm with
L Differential i N 459.31 e i 418.08 e
Distributed X Sim Ndo Operation
. Evolution 452.46 452.17
Flexible Job . based
Simulated .
Shop . representation
i Annealing
Scheduling Algorithm) ) para 2
Problem” g fabricas e
[139] (2018) apresenta -
0.011% de
makespan
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Tabela 8 - 20 Artigos de Simulated Annealing para Problemas de Job-Shop (continuacdo)

: Meta Explicagdo | Resultado | Variacao
Artigo L. Valores dos Resultado
heuristica Paramet dos da Meta do 6t
H ifi . arametros L. Imo
Cientifico Utilizada Valores heuristica | makespan
Neste artigo o
SA-HH é
comparado ao
“Hyper FAM-SPT (First
Available
heuristic for . .
flexible iob SA - SA-HH Sim. Os valores Machine-
exible jo - SA-
shopj (simulated dos parametros Shortest
foram Processin
scheduling Annealing- Sim ) 243.67 . 9 Ndo
oroblem with based Hyper- determinados Time), pelo
experimentalm ue o SA-HH
stochastic job Heuristic) P 4
arrivals” ente apresenta -
19.56% de
[140] (2023) °
makespan
médio
relativamente
ao FAM-SPT
“The flexible Neste artigo o
job-shop SA Hibrido — MOHPIOSA é
scheduling MOHPIOSA comparado ao
problem (Multi- NSGA-II, pelo
considering Objective que o
deterioration Hybrid Pigeon si NS 38772 MOHPIOSA NS
im do . do
effect and Inspired apresenta -
energy Optimization 2.40% de
consumption and Simulated makespan
simultaneousl Annealing médio
y” [141] algorithm) relativamente
(2019) ao NSGA-II
Neste artigo o
“Hybridizatio HSAQ é
n of SA Hibrido comparado ao
Simulated SA, pelo que o
, HSAQ (Hybrid peloqa
Annealing . HSAQ
. Simulated i " «
with Annealin Sim Nao 899.45 apresenta - Nao
Quenching with 9 0.13% de
for Job Shop i makespan
. Quenching) -
Scheduling” médio
[142] (2015) relativamente
ao SA
“Hybrid O HSISA
sorting apresenta
Immune SA Hibrido — tp 10%
entre - e-
Simulated HSISA (Hybrid 5> 63% d°e
Annealing Sorting . . o3 .
i Sim Nado 9 makespan Nado
Algorithm For Immune St
6timo
Flexible Job Simulated lati ¢
relativamente
Shop Annealing) 205 OUtroS
Scheduling” aleoritmos
[143] (2015) &
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Tabela 8 - 20 Artigos de Simulated Annealing para Problemas de Job-Shop (continuacdo)

[147] (2022)

: Meta Explicagdo | Resultado | Variacao
Artigo o Valores dos Resultado
heuristica Paramet dos da Meta do 6t
H ifi . arametros L. Imo
Cientifico Utilizada Valores heuristica | makespan
“An Efficient
. . O HPTS
Hybrid PSO, TSe SA Sim. Os valores
. . R apresenta
Particle Hibrido — HPTS dos parametros
i entre -0.075%
Swarm (Hybrid of foram
L ; . e -0.35% de
Optimization Particle swarm i determinados
L. Sim . 1161.58 makespan 1080.02
for the Job optimization, experimentalm <di
médio
Shop Tabu search ente numa fase X
i i ) relativamente
Scheduling and Simulated de pré-
) aos outros
Problem” annealing) processamento .
algoritmos
[144] (2011)
“A Hybrid i
. O algoritmo
Artificial Bee
proposto
Colony
] apresenta
Algorithm
. . entre -0.28% e
with Local ABC (Artificial 1.63% d
-1. 0 de
Search for Bee Colony) e Nao N3o 175.3 163.3
. o makespan
Flexible Job- SA Hibrido o
médio
Shop X
X relativamente
Scheduling
" aos outros
Problem .
algoritmos
[145] (2013)
“A hybrid . Neste artigo o
. Sim. Foram 3
iterated local . HILS é
realizados
search comparado ao
. o testes com
metaheuristic SA Hibrido — di TS, pelo que o
iversas
for the HILS (Hybrid i . HILS apresenta N
L Sim instancias para 937.1 Nao
flexible job Iterated Local R -0.032% de
calibrar os
shop Search) makespan
i valores dos L
scheduling R médio
.\ parametros do .
problem . relativamente
algoritmo
[146] (2018) ao TS
“A hybrid
imperialist
competitive O HICSA
algorithm for apresenta
& SA Hibrido — tp - oo
energy- entre -3.69% e
crey HICSA (Hybrid sim. Foi
efficient O . -7.71% de
L Imperialist i utilizado o N
flexible job . Sim ) 323.27 makespan Nao
Competitive método L
shop . . médio
. Simulated Taguchi .
scheduling . relativamente
. Annealing)
problem with aos outros
variable-size algoritmos
sublots”
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Tabela 8 - 20 Artigos de Simulated Annealing para Problemas de Job-Shop (continuacdo)

[151] (2017)

Artigo Meta Valores dos Explicacdo | Resultado | Variagao Resultado
heuristica Parimet dos da Meta do 6
H e . arametros L. Imo
Cientifico | yjlizada Valores heuristica | makespan
“Simulated Sim. Foram O SA-HH
annealin realizados apresenta
based h ger testes com entre -1.99% e
heuri t.ypf diversas -10.39% de
euristic for
flexible iob SA - SA-HH Sim instancias para 177.7 makespan Ndo
exible job-
shoJ calibrar os médio
scheduIF:n " valores dos relativamente
[148] (202g3) parametros do ao0s outros
algoritmo algoritmos
O HGA
“A Hybrid
Genetic apresenta
Algorithm for entre -0.052%
e -1.94% de
Solving Job SAeGA ) B ?
sh Hibrido — HGA Sim Ndo 886.08 makespan 885.27
op ibrido — -
médio
Scheduling . I
Problems” relativamente
aos outros
[149] (2014) )
algoritmos
" ) SA, GA e SSA
Multi-
(Sparrow O MISSA
strategy
improved Search apresenta
s F;rrow Algorithm) entre -0.79% e
P h Hibrido — -52.30% de
searc
aleorithm for MISSA (Multi- Sim Nédo 1087.4 makespan 1029.9
g_ strategy médio
job shop .
schedulin Improved relativamente
uli
roblem"g Sparrow aos outros
P Search algoritmos
[150] (2024) )
Algorithm)
“Flexible job
shop
scheduling OICA
under apresenta
condition- SAelCA Sim. Fol entre -1.28% e
based Hibrido — ICA ut”izédo o -10.89% de
maintenance: (Imperialist Sim T bi desi 369.77 makespan N&o
aguchi design
Improved Competitive gmethod g médio
version of Algorithm) relativamente
imperialist aos outros
competitive algoritmos
algorithm”
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Tabela 8 - 20 Artigos de Simulated Annealing para Problemas de Job-Shop (continuacdo)

. Meta Explicacdo | Resultado | Variagao
Artigo o Valores dos Resultado
heuristica Parimet dos da Meta do 6
H ifi . arametros L. Imo
Cientifico | y4ilizada Valores | heuristica | makespan
O SA
apresenta -
17.74% de
“Makespan Sim. Atingiram- makespan
minimization se os valores médio
in a job shop 6timos dos relativamente
with a BPM i parametros 1560.17 e as Dispatching N
. SA Sim j Nao
using apos uma 2792.17 Rules para 300
simulated calibragem na operagdes e -
annealing” fase de 16.18% de
[152] (2013) experimentagdo makespan
médio para
mais que 300
operagoes
“A hybrid
) O HES-SA
evolution o
R SA Hibrido - apresenta
strategies-
. HES-SA entre -0.26% e
simulated ;
. (Hybrid -0.59% de
annealing X - «
. Evolution Nao Nao 1146.2 makespan 1146.2
algorithm for ) 1
” Strategies- médio
job shop . i
k Simulated relativamente
scheduling X
Annealing) aos outros
problems” .
algoritmos
[153] (2024)
Neste artigo o
) AISA é
“Mathematic -
. utilizado num
al modelling e
SA Hibrido — caso de
and a meta- .
L AISA (Artificial estudo de uma
heuristic for N . . .
L Immune and Néo Ndo 881 companhia de Ndo
flexible job .
sho Simulated manufatura,
F? .\ Annealing) sendo que a
scheduling I
sua utilizagdo
[154] (2013)
levou a -8.3%
de makespan
“Minimising O MTSA
makespan in ) ) apresenta
. Sim. Foi
job-shops SA — MTSA o entre -0.31% e
R i utilizado o
with (Multi- T bi -0.82% de
aguchi
deterministic Temperature Sim g 1646.3 makespan 1610.75
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A Tabela 8 é constituida por 20 artigos onde o SA foi utilizado na resolu¢do de um Problema de
Job-Shop. O SA apresenta a menor utilizagdo de entre as quatro Metaheuristicas referidas, na
resolucdo de Problemas de Job-Shop, tendo o menor nimero de artigos disponiveis no Web of
Science. Assim, os artigos do SA também compreendem uma janela temporal mais alargada, de
2025 até 2011.

Apds a respetiva analise da Tabela 8 é possivel perceber que o SA simples e Hibrido sdo muito
utilizados neste tipo de Problemas. O SA também apresenta artigos onde a prdpria
Metaheuristica ndo constitui a melhor solucdo, em termos de makespan. Nos artigos [120] e
[85] um TS e GA, respetivamente, apresentam um menor makespan que o SA.

Relativamente aos restantes artigos, na sua grande maioria pode-se verificar que quando o SA
é comparado a outras Metaheuristicas, a redu¢cdo de makespan é modesta enquanto que
quando o SA é comparado a um caso industrial ou a uma Dispatching Rule a redugdo de
makespan é maior. Os artigos [143] e [150] constituem-se como excec¢oes, sendo que apesar
do SA estar a ser comparado a outras Metaheuristicas as respetivas redu¢des de makespan sao
elevadas.
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4. Resultados e Discussao

No capitulo 4 procedeu-se a exposicdo e organizacdo dos dados reunidos relativamente aos
artigos selecionados, com o propdsito de perceber como estes se encontram distribuidos em
diversas categorias. Seguidamente, realizaram-se testes estatisticos que permitiram chegar a
varias conclusdes quanto ao desempenho das quatro Metaheuristicas em foco deste trabalho.
Para tal, utilizou-se o software estatistico IBM SPSS Statistics, no qual foram importados todos
os dados dos artigos cientificos.

Assim, este capitulo encontra-se dividido em dois subcapitulos: no primeiro é explicado quais
as varidveis adicionadas no SPSS, bem como a importancia que estas apresentam, realizando-
se de seguida uma anadlise descritiva dos dados e no segundo é realizada a inferéncia estatistica,
através de diversos testes estatisticos, retirando-se as respetivas conclusdes mediante os
resultados obtidos.

4.1. Analise Descritiva

Antes de se realizar a andlise descritiva dos dados, foi necessario importa-los no software
estatistico SPSS, sendo que para tal foi essencial criar todas as varidveis que permitiam
caracterizar cada artigo na sua totalidade. Assim, foram criadas nove variaveis:

e Numero correspondente a Referéncia do Artigo: uma varidvel escalar que tem como
Unica fungao a facil rastreabilidade dos artigos na base de dados do SPSS, com recurso
ao numero de referéncia do artigo;

e Nome da Metaheuristica: uma varidvel nominal que tem como papel identificar qual a
Metaheuristica presente no dado artigo, dividindo-se em GA, PSO, TS e SA;

e Resultado da Metaheuristica relativamente ao Makespan: uma varidvel escalar que
indica o valor absoluto de makespan obtido em cada artigo pela respetiva
Metaheuristica;

e Variagdo do Makespan (%): uma variavel escalar que indica a variagdo de makespan
obtida, em percentagem. Um valor negativo significa que uma reducao de makespan
foi obtida através do uso da respetiva Metaheuristica, pelo que um valor positivo
significa que a utilizacdo da dada Metaheuristica ndo resultou numa redugao do
makespan;
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e Resultado Otimo relativamente ao Makespan: uma varidvel escalar que indica o
resultado étimo de makespan num dado artigo, caso este seja mencionado;

e Ao qual a Metaheuristica é comparada relativamente ao Makespan: uma variavel
nominal que tem como papel identificar o método de comparacdo utilizado para
comparar o desempenho de uma Metaheuristica, dividindo-se em Outras
Metaheuristicas, Caso Industrial, Dispatching Rule e Resultado Otimo;

e Ano de Publicagdo do Artigo: uma varidvel escalar que tem como funcgao identificar o
ano de publicagdo do respetivo artigo;

e Proximidade do Resultado proveniente da Metaheuristica relativamente ao Resultado
Otimo (%): uma variavel escalar que indica o qudo préximo o resultado em makespan
de uma Metaheuristica de um dado artigo estd do seu respetivo resultado étimo, em
percentagem. Quanto mais proximo do 0% mais perto o resultado da Metaheuristica
se encontra do resultado 6timo;

e Metaheuristica Hibrida ou Nao Hibrida: uma varidvel nominal que indica se a
Metaheuristica utilizada num dado artigo é Hibrida ou Nao Hibrida.

Com as nove variaveis criadas no SPSS devidamente identificadas e explicadas e com os dados
dos artigos importados, pode-se proceder a analise descritiva dos dados. Como ja foi referido,
selecionaram-se 20 artigos cientificos por cada Metaheuristica em foco neste trabalho, no
entanto cada artigo pode apresentar mais que um resultado, quer seja por existir mais que um
resultado de makespan ou devido a forma como a comparacao de makespan é realizada. Por
exemplo: num dado artigo o GA é utilizado, obtendo-se entdo um resultado de makespan. No
entanto, se o GA desse artigo for comparado ao makespan de outras duas Metaheuristicas, o
mesmo artigo apresenta dois resultados diferentes para a variacdo de makespan, e se o
makespan desse GA ainda for comparado a um Caso Industrial o mesmo artigo ird apresentar
trés resultados diferentes para a variacdo de makespan. Isto explica como apesar de existirem
apenas 80 artigos selecionados, existem 145 resultados de artigos publicados.

Na Figura 6 pode-se observar a distribuicdo do nimero de resultados de artigos publicados de
acordo com o ano de publicacdo do artigo.

A maioria dos resultados encontram-se concentrados nos anos mais recentes, sendo
importante mencionar que na altura da realizacdo deste trabalho ainda ndo se tinha atingido a
metade do ano de 2025, caso contrario poderia apresentar um maior nimero de resultados.
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Figura 6 - Distribuicdo Temporal de Resultados de Artigos

Na Figura 7 pode-se observar a distribuicdo do niumero de resultados de artigos publicados de
acordo com a respetiva Metaheuristica.
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Figura 7 - Distribuicdo de Resultados de Artigos por Metaheuristica

Pela andlise da Figura 7 percebe-se que os resultados estdo distribuidos de forma equilibrada,
apresentando quase um numero de resultados idéntico. No entanto, era o esperado, dado que
foram selecionados o mesmo nimero de artigos para cada Metaheuristica.

Na Figura 8 pode-se observar a distribuicdo do numero de resultados 6timos de artigos
publicados de acordo com a respetiva Metaheuristica.
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Figura 8 - Distribuicdo de Resultados Otimos de Artigos por Metaheuristica

Pela andlise da Figura 8 percebe-se que o GA possui 0 menor numero de resultados dtimos
disponiveis, de entre as quatro Metaheuristicas, enquanto que o TS e o SA possuem o maior
numero de resultados 6timos disponiveis. Comparativamente ao nimero de resultados totais
de cada Metaheuristica apresentado anteriormente na Figura 7, o nimero de resultados 6timos
disponiveis é muito baixo, o que ird acabar por influenciar na robustez de alguns dos testes
estatisticos inferenciais que se irdo realizar no préximo subcapitulo.

Na Figura 9 pode-se observar a distribuicdo do nimero de resultados de artigos publicados
relativamente ao método de comparacao.
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Figura 9 - Distribuicdo de Resultados de Artigos por Método de Comparagao
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Nos artigos reunidos, o makespan proveniente da utilizacdo de uma dada Metaheuristica tende
a ser comparado ao de outras Metaheuristicas, tratando-se de uma diferenca bastante notodria
guando se observam os restantes métodos de comparacdo. Apenas existem alguns casos onde
o resultado de makespan é comparado com um Caso Industrial, Dispatching Rule ou com um
Resultado Otimo.

Na Figura 10 pode-se observar a distribuicdo dos métodos de comparagdo segundo o tipo de
Metaheuristica.
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Figura 10 - Distribuicdo de Métodos de Comparagdo por Metaheuristica

Para as quatro Metaheuristicas, o método de comparagdo Outras Metaheuristicas é o mais
utilizado que é o que se estava a espera dado o que foi observado na Figura 9. O GA é a
Metaheuristica que apresenta o maior nimero de resultados comparados a um Caso Industrial
e o SA é a Metaheuristica que apresenta o maior numero de resultados comparados a uma
Dispatching Rule. O PSO é a Unica Metaheuristica que apresenta resultados comparados a um
Resultado Otimo.

Na Figura 11 pode-se observar a distribuicdo de Metaheuristicas Hibridas e Nao Hibridas de
acordo com o tipo de Metaheuristica.

Segundo os artigos reunidos, existem mais resultados provenientes de Metaheuristicas Ndo
Hibridas relativamente ao GA e PSO, enquanto que o TS e SA apresentam mais resultados
provenientes de Metaheuristicas Hibridas. Considerou-se a Metaheuristica como Hibrida
guando o préprio artigo a mencionou por esse nome, caso contrdrio considerou-se como Nao
Hibrida.
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Figura 11 - Distribuicdo de Metaheuristicas Hibridas e Ndo Hibridas por tipo de Metaheuristica

Na Tabela 9 podem-se observar as Estatisticas Descritivas Gerais das varidveis de maior
relevancia.

Tabela 9 - Estatisticas Descritivas Gerais

- . . - (. . Desvio
Estatisticas Descritivas Gerais N | Minimo | Maximo | Média -
Padrao
Resultado da Metaheuristica
. 141 9 81780 | 1200.72 | 6861.43
relativamente ao Makespan
Varia¢do do Makespan (%) 145 | -79.2 10.59 -8.28 13.95

Proximidade do Resultado proveniente
da Metaheuristica relativamente ao 26 0 33.34 4.43 7.00
Resultado Otimo (%)

As estatisticas descritivas gerais da primeira varidvel da Tabela 9 ndo sdo muito importantes,
dado que os valores absolutos de makespan variam bastante entre problemas. A média e desvio
padrdo elevados indicam uma grande dispersdo dos valores, refletindo que os artigos
analisaram problemas de diferentes dimensdes. Assim, a varidvel do Resultado da
Metaheuristica relativamente ao Makespan serve apenas como contextualizacdo da
diversidade dos artigos analisados. Relativamente a segunda varidvel da Tabela 9, da Variacdo
do Makespan (%), a média negativa indica que as Metaheuristicas conseguiram reduzir o
makespan em cerca de 8%, relativamente ao método de comparagdo utilizado. O minimo de -
79.2% mostra que houve casos onde a redugdo de makespan foi muito significativa e o maximo
de 10.59% indica que, em alguns casos, o desempenho da Metaheuristica foi pior relativamente
ao método de comparacdo. O desvio padrdo de 13.95 ainda mostra uma variabilidade
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significativa, o que significa que o desempenho depende a partida da Metaheuristica e de
outros fatores. Por ultimo, em relacdo a ultima varidvel da Tabela 9, da Proximidade do
Resultado proveniente da Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo (%), a média de
4.43% mostra que, quando o resultado 6timo é conhecido, as Metaheuristicas tendem a chegar
bastante perto do 6timo. O desvio padrdao ainda é moderado, sugerindo uma consisténcia
razoavel. No entanto, o numero de casos (N = 26) é limitado, o que fragiliza a robustez
estatistica da varidvel.

Na Figura 12 e Figura 13 pode-se observar como as varidveis Variagdo do Makespan (%) e
Proximidade do Resultado proveniente da Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo
(%) se distribuem de acordo com o tipo de Metaheuristica.
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Figura 12 - Variagdo de Makespan (%) por Metaheuristica
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Figura 13 - Proximidade de Resultado Otimo (%) por Metaheuristica
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Apds a andlise da Figura 12 e Figura 13, o GA aparenta possuir as maiores reducbes de
makespan, enquanto o TS aparenta ter os resultados de makespan mais proximos do resultado
6timo.

Na Figura 14 pode-se observar como a variavel Variacdo do Makespan (%) se distribui de acordo
com o método de comparagao de resultados.
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Figura 14 - Variagdo de Makespan (%) por Método de Comparagdo

Apds a andlise da Figura 14, o Caso Industrial e a Dispatching Rule aparentam ser os métodos
de comparacgdo que proporcionam as maiores reducdes de makespan, apesar dos inimeros
outliers que as Outras Metaheuristicas apresentam. Por razes ébvias, quando o resultado de

uma Metaheuristica é comparado a um Resultado Otimo n3o existe nenhuma reducdo de
makespan.

Por ultimo, na Figura 15 e Figura 16 pode-se observar como as varidveis Variacdo do Makespan
(%) e Proximidade do Resultado proveniente da Metaheuristica relativamente ao Resultado
Otimo (%) se distribuem consoante a Metaheuristica ser Hibrida ou N3o Hibrida.
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Figura 16 - Proximidade de Resultado Otimo (%) por Metaheuristica Hibrida ou N&o Hibrida

Apds a analise da Figura 15 e Figura 16, as Metaheuristicas Hibridas aparentam proporcionar
uma maior reducdo de makespan e uma maior proximidade ao Resultado Otimo, apesar de
parecer ser por pouco.

A andlise descritiva realizada aos dados reunidos permitiu oferecer um maior grau de
profundidade aos artigos selecionados, percebendo-se quais os anos que apresentam o maior
numero de resultados de artigos publicados, de que forma estes resultados se distribuiam
conforme o tipo de Metaheuristica, quais os métodos de comparagdo mais presentes nos
artigos, bem como em cada tipo de Metaheuristica e de que modo as Metaheuristicas Hibridas
e N3do Hibridas se distribuiam segundo o tipo de Metaheuristica. A andlise descritiva ainda
sugeriu que determinadas Metaheuristicas tendem a apresentar melhores desempenhos em
termos de variacdo de makespan (como o GA e PSO) e proximidade ao resultado étimo (como
o TS e SA), que determinados métodos de comparagdo resultam em maiores reducdes de
makespan (como a Dispatching Rule e Caso Industrial) e ainda que a Metaheuristica ser Hibrida
ou Nao Hibrida ndo é um fator decisivo na variacdo de makespan e proximidade ao resultado
6timo. No entanto, estas observagdes carecem de validagdo estatistica formal, o que sera entdo
explorado no subcapitulo seguinte através da realizagdo de testes estatisticos inferenciais.

4.2. Inferéncia Estatistica e Discussao de Resultados

Depois da andlise descritiva é necessario realizar os testes estatisticos inferenciais. Estes tém
como objetivo oferecer a validagdo estatistica que carecia das observagBes realizadas no
subcapitulo anterior, bem como permitir chegar a outras conclusdes acerca dos dados reunidos.
Como tal este subcapitulo vai estar dividido em cinco subcapitulos, por cada categoria de testes
estatisticos realizados, apresentando no final um ultimo subcapitulo com as conclusGes
retiradas das analises estatisticas realizadas.

67



Resultados e Discussao

4.2.1. Andlise de Evolugao dos Resultados ao longo dos Anos

Esta analise tem como papel verificar se existe uma tendéncia de melhoria no desempenho das
Metaheuristicas com o tempo, de 2010 a 2025. Primeiro realizou-se a analise para as
Metaheuristicas como um todo e de seguida para cada uma das quatro Metaheuristicas. Para
esta andlise as variaveis de foco foram a Varia¢cdo do Makespan (%) e Proximidade do Resultado
proveniente da Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo (%), tendo sido realizado
graficos de dispersdo com linhas de tendéncia e regressoes lineares simples.

Na Figura 17 tem-se o gréfico de dispers3do realizado da Variagdao de Makespan (%) por Ano de
Publicacdo do Artigo e na Tabela 10 os resultados provenientes da regressao linear simples.
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Figura 17 - Grafico de Dispersdo das Metaheuristicas relativamente a Variagdo de Makespan (%)

Tabela 10 - Regressdo Linear Simples das Metaheuristicas relativamente a Variacdo de
Makespan (%)

Regressao Linear Simples R? B Sig

Ano de Publicagao do Artigo 0.076 -0.901 <0.001

Através da analise do grafico de dispersdo nota-se que a linha de tendéncia diminui ao longo
dos anos, indicando inicialmente que a variagdo de makespan aumenta com o passar dos anos.
Os resultados da regressao linear simples corroboram isto, demonstrando que o modelo é
estatisticamente significativo (Sig < 0.001), com um coeficiente de determinacdo (R?) de 0.076.
Isto significa que cerca de 7.6% da variacao na variacdao de makespan pode ser explicada pelo
ano de publicacao do artigo, pelo que a maior parte da variacdo de makespan ainda depende
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de outros fatores ndo incluidos nos dados. O coeficiente de regressdo (B = -0.901) indica que,
em média, a variagdo de makespan tem vindo a diminuir 0,901% por ano. Logo, pode-se concluir
que, ao longo dos anos, as Metaheuristicas tém atingido maiores reducdes de makespan.

Na Figura 18 tem-se o grafico de dispersao realizado da Proximidade do Resultado proveniente
da Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo (%) por Ano de Publicac3o do Artigo e na
Tabela 11 os resultados provenientes da regressao linear simples.

Este novo grafico de dispersdao apresenta uma linha de tendéncia com um declive negativo
muito ligeiro, contrastando com a anterior que tinha um declive mais acentuado. O modelo de
regressdo revelou-se estatisticamente n3o significativo (Sig = 0.917), com um R? de 0. Isto
significa que a variagdo na proximidade ao 6timo nao pode ser explicada pelo ano de publicacao
do artigo. O B também nao foi estatisticamente significativo, reforcando a auséncia de uma
relagdo relevante entre as varidveis. Logo, ndo se pode concluir que, ao longo dos anos, os
resultados das Metaheuristicas se tém aproximado do étimo. Importante referir que isto se
pode dever ao facto de a grande maioria dos artigos reunidos ndo apresentar um resultado
6timo, pelo que com um maior nimero de resultados 6timos o teste seria mais preciso.
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Figura 18 - Gréfico de Dispersdo das Metaheuristicas relativamente a Proximidade de Resultado Otimo
(%)

Tabela 11 - Regressao Linear Simples das Metaheuristicas relativamente a Proximidade de
Resultado Otimo (%)
Regressao Linear Simples R? B Sig

Ano de Publicagao do Artigo 0 -0.045 0.917

Com os testes realizados para as Metaheuristicas como um todo, decidiu-se também realiza-los
para cada uma das quatro Metaheuristicas em foco, com o intuito de verificar se iriam existir
diferencas relativas aos resultados anteriores.
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Comecando pelo GA, na Figura 19 tem-se o grafico de dispersdo realizado da Variagdo de
Makespan (%) por Ano de Publicagdo do Artigo e na Tabela 12 os resultados provenientes da
regressao linear simples.
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Figura 19 - Gréfico de Dispersdo do GA relativamente a Variagdo de Makespan (%)

Tabela 12 - Regressdo Linear Simples do GA relativamente a Variagdao de Makespan (%)
Regressao Linear Simples R? B Sig

Ano de Publicagao do Artigo 0.078 -1.152 0.095

O grafico de dispersdo apresenta uma linha de tendéncia com declive negativo acentuado,
indicando inicialmente que a variacdo de makespan aumenta ao longo dos anos. No entanto,
os resultados provenientes da regressao linear simples ndo corroboram isto totalmente. O
modelo apresenta um R? de 0.078, indicando que 7.8% da variacdo na variacdo de makespan
pode ser explicada pelo ano de publicagio do artigo. Apesar do modelo ndo ser
estatisticamente significativo ao nivel de 5% (Sig = 0.095), é possivel observar uma tendéncia
de melhoria, com o B aindicar que, aproximadamente, a variagao de makespan diminui 1.152%
a0 ano. Assim, para o GA ha indicios de maiores redu¢des de makespan ao longo dos anos,
apesar de a evidéncia estatistica ndo ser significativamente forte.

Na Figura 20 tem-se o grafico de dispersdo realizado da Proximidade do Resultado proveniente
da Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo (%) por Ano de Publicac3o do Artigo e na
Tabela 13 os resultados provenientes da regressao linear simples.

O grafico de dispersdo apresenta também uma linha de tendéncia com um declive negativo
acentuado, indicado inicialmente que a proximidade ao 6timo aumenta ao longo dos anos.
Contudo, os resultados provenientes da regressdo linear simples ndao corroboram isto. O
modelo apresenta um R? de 0.926, indicando que 92.6% da variac3o na proximidade ao 6timo
pode ser explicada pelo ano de publicagio do artigo. No entanto, o modelo revelou-se
estatisticamente nao significativo (Sig = 0.176), com o B a indicar que, aproximadamente, a
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proximidade ao étimo diminui 2.457% ao ano. Assim, ndo se pode concluir que, ao longo dos

anos, os resultados do GA se tém aproximado do 6timo. E importante referir novamente que é

necessario ter em conta que na realizacdao destes testes existiam muito poucos resultados

6timos face aos resultados totais.
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Figura 20 - Gréfico de Dispersdo do GA relativamente a Proximidade de Resultado Otimo (%)

Tabela 13 - Regress3o Linear Simples do GA relativamente & Proximidade de Resultado Otimo

(%)

Regressao Linear Simples

RZ

Sig

Ano de Publicagao do Artigo

0.926

-2.457

0.176

Relativamente ao PSO, na Figura 21 tem-se o grafico de dispersao realizado da Variacdo de

Makespan (%) por Ano de Publicagdo do Artigo e na Tabela 14 os resultados provenientes da

regressao linear simples.
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Figura 21 - Grafico de Dispersdo do PSO relativamente a Variagdo de Makespan (%)
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Tabela 14 - Regressdo Linear Simples do PSO relativamente a Variagdo de Makespan (%)

Regressao Linear Simples R? B Sig

Ano de Publicagao do Artigo 0.152 -2.052 0.016

O gréfico de dispersdo apresenta uma linha de tendéncia com declive negativo acentuado,
indicando inicialmente que a variacdo de makespan aumenta ao longo dos anos. Os resultados
da regressdo linear simples corroboram isto, demonstrando que o modelo é estatisticamente
significativo (Sig = 0.016), com um R? de 0.152. Isto significa que cerca de 15.2% da varia¢3o na
variacdo de makespan pode ser explicada pelo ano de publicagdo do artigo. O B indica que, em
média, a variagdo de makespan tem vindo a diminuir 2.052% por ano. Logo, pode-se concluir
que, ao longo dos anos, o PSO tem atingido maiores reducdes de makespan.

Na Figura 22 tem-se o grafico de dispersao realizado da Proximidade do Resultado proveniente
da Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo (%) por Ano de Publicag3o do Artigo.

R2 Linear = 0,328
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30,000

(%)

20,000
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Proximidacde do Resultado proveniente da
Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo

206 2m7 2m7 2me 2ms 2mse 2mse

Ano de Publicagao do Artigo

Figura 22 - Gréfico de Dispersdo do PSO relativamente a Proximidade de Resultado Otimo (%)

O grafico de dispersdo apresenta uma linha de tendéncia com declive positivo acentuado,
contrariamente aos graficos de dispersdao anteriores. Logo, isto indica que para o PSO a
proximidade ao 6timo tem diminuido ao longo dos anos. Isto mais certamente se deve ao facto
de, como ja foi referido, ndo existirem muitos resultados 6timos registados em artigo face aos
resultados totais, ndo se devendo concluir a partida que o PSO tem piorado em desempenho
com a passagem dos anos.

Relativamente ao TS, na Figura 23 tem-se o grafico de dispersdo realizado da Variagdo de
Makespan (%) por Ano de Publicagdo do Artigo e na Tabela 15 os resultados provenientes da
regressao linear simples.

72



Resultados e Discussao

Este grafico de dispersdo também apresenta uma linha de tendéncia com um declive positivo
acentuado, indicando inicialmente que para o TS a variagcdao de makespan diminui ao longo dos
anos. No entanto, os resultados provenientes da regressao linear simples nao corroboram isto
totalmente. O modelo apresenta um R? de 0.089, indicando que 8.9% da variac3o na variacdo
de makespan pode ser explicada pelo ano de publicacdo do artigo. Apesar do modelo nao ser
estatisticamente significativo ao nivel de 5% (Sig = 0.081), é possivel observar uma tendéncia
de agravamento, com o B a indicar que, aproximadamente, a variacdo de makespan aumenta
0.564% ao ano. Assim, para o TS ha indicios de menores redu¢des de makespan ao longo dos
anos, apesar de a evidéncia estatistica ndo ser significativamente forte.

R? Linear = 0,089

10,000

-10,000

Variagdo do Makespan (%)

-20,000

-30,000
2010 2013 2015 2018 2020 2023

Ano de Publicagéo do Artigo
Figura 23 - Grafico de Dispersdo do TS relativamente a Variagdo de Makespan (%)

Tabela 15 - Regressdo Linear Simples do TS relativamente a Variagao de Makespan (%)
Regressao Linear Simples R? B Sig

Ano de Publicagao do Artigo 0.089 0.564 0.081

Na Figura 24 tem-se o grafico de dispersao realizado da Proximidade do Resultado proveniente
da Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo (%) por Ano de Publicagdo do Artigo e na
Tabela 16 os resultados provenientes da regressao linear simples.
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R? Linear = 0,024
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Figura 24 - Grafico de Dispersdo do TS relativamente a Proximidade de Resultado Otimo (%)

Tabela 16 - Regress3o Linear Simples do TS relativamente a Proximidade de Resultado Otimo
(%)

Regressao Linear Simples R? B Sig

Ano de Publicagao do Artigo 0.024 -0.238 0.688

Este grafico de dispersdo apresenta uma linha de tendéncia com um declive negativo ligeiro,
indicando inicialmente que os resultados do TS, ao longo dos anos, se aproximam do étimo. No
entanto, o modelo de regressdo revelou-se estatisticamente nao significativo (Sig = 0.688), com
um R? de 0.024. Isto significa que apenas 2.4% da varia¢do na proximidade ao 6timo pode ser
explicada pelo ano de publicagdo do artigo. O B também nao foi estatisticamente significativo,
reforcando a auséncia de uma relagdo relevante entre as varidveis. Logo, ndo se pode concluir
que, ao longo dos anos, os resultados do TS se tém aproximado do 6timo.

Por ultimo, relativamente ao SA, na Figura 25 tem-se o grafico de dispersao realizado da
Variagcdo de Makespan (%) por Ano de Publicagdo do Artigo e na Tabela 17 os resultados
provenientes da regressao linear simples.

O gréfico de dispersdo apresenta uma linha de tendéncia com declive negativo, indicando
inicialmente que, para o SA, a variacdo de makespan aumenta ao longo dos anos. No entanto,
os resultados provenientes da regressao linear simples ndao corroboram isto. O modelo de
regressdo revelou-se estatisticamente n3o significativo (Sig = 0.283), com um R2 de 0.035. Isto
significa que apenas 3.5% da variagao na variagao de makespan pode ser explicada pelo ano de
publicacdo do artigo. O B também nao foi estatisticamente significativo, reforcando a auséncia
de uma relagdo relevante entre as varidveis. Logo, ndo se pode concluir que o SA, ao longo dos
anos, tem atingido maiores reducdes de makespan.
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Figura 25 - Grafico de Dispersdo do SA relativamente a Variagdo de Makespan (%)

Tabela 17 - Regressdo Linear Simples do SA relativamente a Variagdo de Makespan (%)

Regressao Linear Simples R? B Sig

Ano de Publica¢ao do Artigo 0.035 -0.584 0.283

Na Figura 26 tem-se o grafico de dispersao realizado da Proximidade do Resultado proveniente
da Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo (%) por Ano de Publicac3o do Artigo e na
Tabela 18 os resultados provenientes da regressao linear simples.
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Figura 26 - Gréfico de Dispersdo do SA relativamente a Proximidade de Resultado Otimo (%)
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Tabela 18 - Regress3o Linear Simples do SA relativamente a Proximidade de Resultado Otimo
(%)

Regressao Linear Simples R? B Sig

Ano de Publicagao do Artigo 0.103 -0.270 0.401

Este grafico de dispersdao apresenta uma linha de tendéncia com um declive negativo
acentuado, indicando inicialmente que os resultados do SA, ao longo dos anos, se aproximam
do 6timo. No entanto, o modelo de regressao revelou-se estatisticamente n3o significativo (Sig
= 0.401), com um R? de 0.103. Isto significa que 10.3% da variacdo na proximidade ao 6timo
pode ser explicada pelo ano de publicacdo do artigo. O B também nao foi estatisticamente
significativo, reforcando a auséncia de uma relacdo relevante entre as variaveis. Logo, ndo se
pode concluir que, ao longo dos anos, os resultados do SA se tém aproximado do étimo.

4.2.2. Andlise de Comparacdo de Desempenho entre as Metaheuristicas

Esta analise tem como papel avaliar qual das quatro Metaheuristicas tende a apresentar os
melhores resultados. Como tal, para esta analise as varidveis de foco foram a Variacdo do
Makespan (%) e Proximidade do Resultado proveniente da Metaheuristica relativamente ao
Resultado Otimo (%), tendo sido realizado o teste estatistico ndo paramétrico de Kruskal-Wallis.

Antes de se chegar a decisdo de utilizar este teste foi necessario primeiro verificar dois
pressupostos: a existéncia de normalidade da variavel dependente para cada grupo de
Metaheuristicas e a existéncia de homogeneidade das varidncias entre os grupos das
Metaheuristicas. Comecando pela variavel dependente da Variagcdo do Makespan (%), realizou-
se primeiro o teste de Shapiro-Wilk para verificar a normalidade por grupo. As hipdteses
estabelecidas para este teste foram:

e Hipdtese Nula (Ho): A variavel da Variacdo do Makespan (%) segue uma distribuicdo
normal;

e Hipdtese Alternativa (Hi1): A varidvel da Variagdo do Makespan (%) ndao segue uma
distribuicdo normal.

Na Tabela 19 pode-se observar que todos os valores de Sig < 0.05 para Shapiro-Wilk, logo
rejeita-se a Ho, pelo que ndo existe normalidade nos grupos de dados.

Tabela 19 - Teste de Shapiro-Wilk para os dados da Variacdo de Makespan (%) por
Metaheuristica

Teste de Shapiro-Wilk Sig
Genetic Algorithm 0.028
Particle Swarm Optimization <0.001
Varia¢ao do Makespan (%)
Tabu Search <0.001
Simulated Annealing <0.001

76



Resultados e Discussao

Seguidamente foi necessario verificar a homogeneidade de variancias entre os grupos, através
do teste de Levene. As hipdteses estabelecidas para este teste foram:

e Ho: As variancias da varidvel da Variagcdo do Makespan (%) sao iguais entre os grupos;
e Hji: Pelo menos um dos grupos apresenta uma variancia diferente.

Na Tabela 20 pode-se observar que dois dos quatros valores de Sig < 0.05, logo rejeita-se a Ho,
pelo que nado existe homogeneidade de varidncias entre os grupos de dados.

Tabela 20 - Teste de Levene para os dados da Variagdo de Makespan (%) por Metaheuristica

Teste de Levene Sig
Com base em média 0.011
Com base em mediana 0.081
Variagdo do Makespan (%) Com base em mediana e com gl 0.083
ajustado
Com base em média aparada 0.024

Como o grupo de dados da Variacdo de Makespan (%) ndo apresentava normalidade nem
homogeneidade realizou-se o teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis. As hipdteses
estabelecidas para este teste foram:

e Ho: As distribuicGes da varidvel da Variagao de Makespan (%) sdo iguais entre os grupos;
e Hj: Pelo menos uma das distribuicdes difere entre os grupos.

Na Tabela 21 pode-se observar os valores obtidos do teste. Dado que Sig < 0.05, para o teste de
Kruskal-Wallis, rejeita-se a Ho, indicando que existem diferencas estatisticamente significativas
na distribuicdo da Variagcdo de Makespan (%) entre as quatro Metaheuristicas analisadas.

Tabela 21 - Teste de Kruskal-Wallis para os dados da Variagcdao de Makespan (%) por
Metaheuristica

Teste de Kruskal-Wallis Posto Médio
Genetic Algorithm 50.07
Particle Swarm Optimization 79.37
Variagdo do Makespan (%)
Tabu Search 90.77
Simulated Annealing 72.56
Estatistica de Teste Sig <0.001
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Dado que para a varidvel Variagdo do Makespan (%), valores mais negativos indicam melhor
desempenho (ou seja, maiores reducGes de makespan), menores valores de posto médio no
teste de Kruskal-Wallis correspondem a um melhor desempenho médio por parte da
Metaheuristica. Assim, o GA apresenta o melhor desempenho médio, seguido pelo SA, PSO e,
por ultimo, o TS que apresenta o pior desempenho médio. Estes resultados indicam que, em
média, o GA proporcionou as maiores reducées no makespan, ao passo que o TS proporcionou
as menores reducdes no makespan.

Seguidamente foi necessario realizar o mesmo procedimento mas para a variavel Proximidade
do Resultado proveniente da Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo (%). Realizou-
se primeiro o teste de Shapiro-Wilk para verificar a normalidade por grupo. As hipdteses
estabelecidas para este teste foram:

e Ho: A varidvel da Proximidade do Resultado proveniente da Metaheuristica
relativamente ao Resultado Otimo (%) segue uma distribuigdo normal;

e Hi: A varidvel da Proximidade do Resultado proveniente da Metaheuristica
relativamente ao Resultado Otimo (%) n3o segue uma distribuicdo normal.

Na Tabela 22 pode-se observar que dois dos quatro valores de Sig < 0.05 para Shapiro-Wilk,
logo rejeita-se a Ho, pelo que ndo existe normalidade nos grupos de dados.

Tabela 22 - Teste de Shapiro-Wilk para os dados da Proximidade de Resultado Otimo (%) por
Metaheuristica

Teste de Shapiro-Wilk Sig
Genetic Algorithm 0.991
Proximidade do Resultado
proveniente da Metaheuristica Particle Swarm Optimization 0.049
relativamente ao Resultado Otimo Tabu Search <0.001
(%)
Simulated Annealing 0.070

De seguida foi necessario verificar a homogeneidade de variancias entre os grupos, através do
teste de Levene. As hipdteses estabelecidas para este teste foram:

e Ho: As varidncias da varidvel da Proximidade do Resultado proveniente da
Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo (%) sdo iguais entre os grupos;

e Hji: Pelo menos um dos grupos apresenta uma variancia diferente.

Na Tabela 23 pode-se observar que dois dos quatros valores de Sig < 0.05, logo rejeita-se a Ho,
pelo que ndo existe homogeneidade de variancias entre os grupos de dados.
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Tabela 23 - Teste de Levene para os dados da Proximidade de Resultado Otimo (%) por
Metaheuristica

Teste de Levene Sig
Com base em média 0.028
Proximidade do Resultado Com base em mediana 0.265
proveniente da Metaheuristica
relativamente ao Resultado Otimo Com base em mediana e com gl 0.328
(%) ajustado
Com base em média aparada 0.035

Como o grupo de dados da Proximidade do Resultado proveniente da Metaheuristica
relativamente ao Resultado Otimo (%) n3o apresentava normalidade nem homogeneidade
realizou-se o teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis. As hipdteses estabelecidas para este
teste foram:

e Ho: As distribuicbes da varidvel da Proximidade do Resultado proveniente da
Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo (%) sdo iguais entre os grupos;

e Hji: Pelo menos uma das distribuicdes difere entre os grupos.

Na Tabela 24 pode-se observar os valores obtidos do teste. Dado que Sig > 0.05, para o teste de
Kruskal-Wallis, ndo ha evidéncia estatistica suficiente para rejeitar a Ho, indicando que ndo
existem diferencas estatisticamente significativas na distribuicdao da Proximidade do Resultado
proveniente da Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo (%) entre as quatro
Metaheuristicas analisadas.

Tabela 24 - Teste de Kruskal-Wallis para os dados da Proximidade de Resultado Otimo (%) por
Metaheuristica

Teste de Kruskal-Wallis Posto Médio

Genetic Algorithm 17.67

Proximidade do Resultado
proveniente da Metaheuristica Particle Swarm Optimization 16.70
relativamente ao Resultado Tabu Search 10.56

Otimo (%)

Simulated Annealing 13.28
Estatistica de Teste Sig 0.375

Dado que para a varidvel Proximidade do Resultado proveniente da Metaheuristica
relativamente ao Resultado Otimo (%), valores mais baixos indicam melhor desempenho (ou
seja, resultados mais préximos do 6timo), menores valores de posto médio no teste de Kruskal-
Wallis correspondem a um melhor desempenho médio por parte da Metaheuristica. Embora o
TS apresente o menor posto médio e, consequentemente, o melhor desempenho médio,
seguido pelo SA, PSO e, por ultimo, o GA, ndo é possivel concluir, com base na evidéncia
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estatistica, que alguma das quatro Metaheuristicas obtenha resultados mais proximos do étimo
em relacdo as restantes.

4.2.3. Analise da Variabilidade de Resultados dentro de cada Metaheuristica

Esta andlise tem como papel avaliar a consisténcia dos resultados obtidos por cada
Metaheuristica e concluir qual das quatro é a mais consistente. Como tal, para esta analise as
variaveis de foco foram novamente a Variacdo do Makespan (%) e Proximidade do Resultado
proveniente da Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo (%). Para cada grupo de
Metaheuristicas quantificou-se a dispersdao dos valores das duas varidveis mencionadas,
comparando-se a dispersdo entre os grupos. As Metaheuristicas que obtiverem menor
variabilidade sdao, portanto, as mais consistentes mesmo que ndo apresentem os melhores
resultados em média.

Foi entdo necessario calcular o Coeficiente de Variagdo (CV) através da equacdo (13).

v Desvio Padrao 100 (13)
= — X
|Média|

Primeiramente, com recurso ao SPSS, calcularam-se a média e desvio padrdo das variaveis da
Variagdo do Makespan (%) e Proximidade do Resultado proveniente da Metaheuristica
relativamente ao Resultado Otimo (%) para cada uma das quatro Metaheuristicas, dado que
eram valores necessdrios para o calculo do CV. Seguidamente aplicou-se a equagado (13), tendo
sido calculado o CV das duas variaveis referidas para as quatro Metaheuristicas. Na Figura 27 e
Figura 28 é possivel observar os valores obtidos do CV da Variagdao do Makespan (%) e do CV da
Proximidade do Resultado proveniente da Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo
(%) de cada uma das Metaheuristicas, respetivamente.

Para avaliar a consisténcia dos resultados obtidos por cada Metaheuristica, calculou-se o CV
que permitiu uma analise da dispersao relativa dos resultados, sendo que valores mais baixos
de CV indicavam maior consisténcia. Os resultados atingidos, presentes na Figura 27 e Figura
28, demonstram que o GA apresenta a maior consisténcia de entre as quatro Metaheuristicas
analisadas, devido ao facto de apresentar os menores valores de CV em ambas as varidveis.
Contrariamente, o TS revelou-se como a Metaheuristica menos consistente de entre as quatros,
a conta de apresentar os maiores valores de CV em ambas as variaveis, indicando maior
variabilidade nos resultados obtidos.
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4.2.4. Andlise da Influéncia dos Métodos de Comparagao de Resultados

Esta andlise tem como papel avaliar se o0 desempenho de uma dada Metaheuristica é melhor
guando comparada a um determinado método de comparagdo. Os métodos de comparagao
tidos em conta foram Outras Metaheuristicas, Caso Industrial e Dispatching Rule. Resultado
Otimo n3o foi tido em considera¢do dado que n3o faria sentido pois nio existe reducdo de
makespan face a um resultado 6timo. Para esta analise a varidvel de foco foi a Variagdo de
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Makespan (%). Como os métodos de comparagdo sé tém influéncia na varidvel de Variagdo de
Makespan (%), a varidvel Proximidade do Resultado proveniente da Metaheuristica
relativamente ao Resultado Otimo (%) ndo consta desta andlise.

Tal como na segunda andlise estatistica realizada, de forma a se realizar o teste estatistico
indicado foi necessario verificar dois pressupostos: a existéncia de normalidade da variavel
dependente para cada método de comparacdo e a existéncia de homogeneidade das variancias
entre os métodos de comparagao. Realizou-se primeiro o teste de Shapiro-Wilk para verificar a
normalidade por método de comparacdo. As hipdteses estabelecidas para este teste foram:

e Ho: Avaridvel da Variacdo do Makespan (%) segue uma distribuicdo normal;
e Hi: Avaridvel da Variagdo do Makespan (%) ndo segue uma distribuicdo normal.

Na Tabela 25 pode-se observar que um dos trés valores de Sig < 0.05 para Shapiro-Wilk, logo
rejeita-se a Ho, pelo que ndo existe normalidade nos grupos de dados.

Tabela 25 - Teste de Shapiro-Wilk para os dados da Variagdo de Makespan (%) por Método de
Comparagao

Teste de Shapiro-Wilk Sig
Outras Metaheuristicas <0.001
Varia¢do do Makespan (%) Caso Industrial 0.171
Dispatching Rule 0.896

De seguida foi necessario verificar a homogeneidade de variancias entre os métodos de
comparacdo, através do teste de Levene. As hipdteses estabelecidas para este teste foram:

e Ho: As variancias da variavel da Variagao do Makespan (%) sdo iguais entre os métodos
de comparagao;

e Hj: Pelo menos um dos métodos de comparacdo apresenta uma variancia diferente.

Na Tabela 26 pode-se observar que os quatros valores de Sig > 0.05, logo ndo hd evidéncia
estatistica suficiente para rejeitar a Ho, indicando a existéncia de homogeneidade de variancias
entre os métodos de comparacgao.

Tabela 26 - Teste de Levene para os dados da Variagdo de Makespan (%) por Método de

Comparagao
Teste de Levene Sig
Com base em média 0.266
Com base em mediana 0.416
Variagdo do Makespan (%) Com base em mediana e com gl 0.416
ajustado '
Com base em média aparada 0.306

82



Resultados e Discussao

Apesar do grupo de dados da Variagdo de Makespan (%), relativo aos métodos de comparagao,
apresentar homogeneidade, ndo apresentava normalidade. Devido a isto, realizou-se o teste
nado paramétrico de Kruskal-Wallis. As hipdteses estabelecidas para este teste foram:

e Ho: As distribuicdes da varidvel da Variagdo de Makespan (%) sdo iguais entre os
métodos de comparacdo;

e Hji: Pelo menos uma das distribuicdes difere entre os métodos de comparacao.

Na Tabela 27 pode-se observar os valores obtidos do teste. Dado que Sig < 0.05, para o teste de
Kruskal-Wallis, rejeita-se a Ho, indicando que existem diferencas estatisticamente significativas
na distribuicdo da Variagdao de Makespan (%) entre os métodos de comparagao analisados.

Tabela 27 - Teste de Kruskal-Wallis para os dados da Variacdo de Makespan (%) por Método
de Comparagdo

Teste de Kruskal-Wallis Posto Médio
Outras Metaheuristicas 79.86
Variagao do Makespan (%) Caso Industrial 27.63
Dispatching Rule 22.20
Estatistica de Teste Sig <0.001

Dado que para a varidvel Variagdo do Makespan (%), valores mais negativos indicam melhor
desempenho (ou seja, maiores reducGes de makespan), menores valores de posto médio no
teste de Kruskal-Wallis correspondem a um melhor desempenho médio por parte do método
de comparacdo. Assim, a comparacdo a Dispatching Rule apresenta o melhor desempenho
médio, seguido pelo Caso Industrial e, por Ultimo, as Outras Metaheuristicas que apresenta o
pior desempenho médio. Estes resultados indicam que, em média, a comparagao a Dispatching
Rule proporcionou as maiores redugdes no makespan, ao passo que a comparagdo a Outras
Metaheuristicas proporcionou as menores redugdes no makespan. Contudo, é importante ter
em consideracdo que tanto o grupo de Dispatching Rule como o de Caso Industrial tém uma
amostra pequena (5 e 16 respetivamente), quando comparado a das Outras Metaheuristicas
(122), o que limita a robustez estatistica destas conclusdes.

4.2.5. Andlise por tipo de Metaheuristica: Hibrida e Nao Hibrida

Esta ultima analise tem como papel avaliar o desempenho de uma Metaheuristica de acordo
com o seu tipo, ou seja, avaliar de entre as Metaheuristicas Hibridas e Nao Hibridas qual das
duas tende a apresentar os melhores resultados. Como tal, para esta andlise as variaveis de
foco foram a Variagdo do Makespan (%) e Proximidade do Resultado proveniente da
Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo (%), tendo sido realizado o teste estatistico
nao paramétrico de Mann-Whitney.

Antes de se chegar a decisdo de utilizar este teste foi necessario primeiro verificar os mesmos
dois pressupostos: a existéncia de normalidade da varidvel dependente para cada tipo de
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Metaheuristica e a existéncia de homogeneidade das variancias entre os dois tipos de
Metaheuristicas.

Comegando pela varidvel dependente da Variagdo do Makespan (%), realizou-se primeiro o
teste de Shapiro-Wilk para verificar a normalidade por tipo de Metaheuristica. As hipéteses
estabelecidas para este teste foram:

e Ho: Avaridvel da Variagdo do Makespan (%) segue uma distribuicdo normal;
e Hi: Avaridvel da Variagdo do Makespan (%) ndo segue uma distribuicdo normal.

Na Tabela 28 pode-se observar que os dois valores de Sig < 0.05 para Shapiro-Wilk, logo rejeita-
se a Ho, pelo que ndo existe normalidade nos grupos de dados.

Tabela 28 - Teste de Shapiro-Wilk para os dados da Variacdo de Makespan (%) por Tipo de
Metaheuristica

Teste de Shapiro-Wilk Sig

Hibrida <0.001
Variagdo do Makespan (%)

N3ao Hibrida <0.001

Seguidamente foi necessario verificar a homogeneidade de variancias entre os tipos de
Metaheuristicas, através do teste de Levene. As hipdteses estabelecidas para este teste foram:

e Ho: As variancias da variavel da Variagdo do Makespan (%) sdo iguais entre os tipos de
Metaheuristicas;

e Hj: Pelo menos um dos tipos de Metaheuristicas apresenta uma variancia diferente.

Na Tabela 29 pode-se observar que os quatros valores de Sig > 0.05, logo ndo ha evidéncia
estatistica suficiente para rejeitar a Ho, indicando a existéncia de homogeneidade de variancias
entre os tipos de Metaheuristicas.

Tabela 29 - Teste de Levene para os dados da Variacdo de Makespan (%) por Tipo de
Metaheuristica

Teste de Levene Sig
Com base em média 0.285
Com base em mediana 0.177
Variagdo do Makespan (%) Com base em mediana e com gl 0.177
ajustado
Com base em média aparada 0.204
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Apesar do grupo de dados da Variagdo do Makespan (%), relativo aos tipos de Metaheuristicas,
apresentar homogeneidade, ndo apresentava normalidade. Devido a isto realizou-se o teste
ndo paramétrico de Mann-Whitney. As hipdteses estabelecidas para este teste foram:

e Ho: A distribuicdo da variavel da Variagdo do Makespan (%) é igual entre os dois tipos
de Metaheuristicas;

e Hi: A distribuicdo da varidvel da Variacao do Makespan (%) é diferente entre os dois
tipos de Metaheuristicas.

Na Tabela 30 pode-se observar os valores obtidos do teste. Dado que Sig > 0.05, para o teste de
Mann-Whitney, ndo ha evidéncia estatistica suficiente para rejeitar a Ho, indicando que ndo
existem diferencas estatisticamente significativas na distribuicdo da Variacdo do Makespan (%)
entre os dois tipos de Metaheuristicas analisadas.

Tabela 30 - Teste de Mann-Whitney para os dados da Variagao de Makespan (%) por Tipo de
Metaheuristica

Teste de Mann-Whitney Posto Médio
Hibrida 73.50
Varia¢do do Makespan (%)
Nao Hibrida 72.40
Estatistica de Teste Sig 0.875

O teste de Mann-Whitney revelou que nao existem diferengas estatisticamente significativas
entre o desempenho das Metaheuristicas Hibridas e Nao Hibridas, relativamente a variavel
Variacdo do Makespan (%). Apesar de as Metaheuristicas Nao Hibridas apresentarem um posto
médio ligeiramente inferior, o que indica maiores reducdes de makespan, essa diferenca ndo é
significativa. Conclui-se entdo, com base na amostra analisada, que o tipo de Metaheuristica
ndo teve um impacto estatisticamente significativo na Variagdo do Makespan (%).

Seguidamente foi necessario realizar o mesmo procedimento mas para a variavel Proximidade
do Resultado proveniente da Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo (%). Realizou-
se primeiro o teste de Shapiro-Wilk para verificar a normalidade por tipo de Metaheuristica. As
hipdteses estabelecidas para este teste foram:

e Ho: A varidvel da Proximidade do Resultado proveniente da Metaheuristica
relativamente ao Resultado Otimo (%) segue uma distribui¢do normal;

e Hj: A varidvel da Proximidade do Resultado proveniente da Metaheuristica
relativamente ao Resultado Otimo (%) ndo segue uma distribuicdo normal.

Na Tabela 31 pode-se observar que os dois valores de Sig < 0.05 para Shapiro-Wilk, logo rejeita-
se a Ho, pelo que ndo existe normalidade nos grupos de dados.
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Tabela 31 - Teste de Shapiro-Wilk para os dados da Proximidade de Resultado Otimo (%) por

Tipo de Metaheuristica

Teste de Shapiro-Wilk Sig
Proximidade do Resultado Hibrida <0.001
proveniente da Metaheuristica
relativamente ao Resultado Otimo
(%) N3Zo Hibrida 0.009

De seguida foi necessario verificar a homogeneidade de variancias entre os tipos de

Metaheuristicas, através do teste de Levene. As hipdteses estabelecidas para este teste foram:

Ho: As variancias da varidvel da Proximidade do Resultado proveniente da
Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo (%) s3o iguais entre os tipos de
Metaheuristicas;

Hi: Pelo menos um dos tipos de Metaheuristicas apresenta uma variancia diferente.

Na Tabela 32 pode-se observar que os quatros valores de Sig > 0.05, logo ndo hd evidéncia

estatistica suficiente para rejeitar a Ho, indicando a existéncia de homogeneidade de variancias

entre os tipos de Metaheuristicas.

Tabela 32 - Teste de Levene para os dados da Proximidade de Resultado Otimo (%) por Tipo

de Metaheuristica

Teste de Levene Sig
Com base em média 0.350
Proximidade do Resultado Com base em mediana 0.544
proveniente da Metaheuristica
relativamente ao Resultado Otimo Com base em mediana e com gl 0.547
(%) ajustado
Com base em média aparada 0.458

Apesar do grupo de dados da Proximidade do Resultado proveniente da Metaheuristica

relativamente ao Resultado Otimo (%), relativo aos tipos de Metaheuristicas, apresentar

homogeneidade, ndo apresentava normalidade. Devido a isto realizou-se o teste ndo

paramétrico de Mann-Whitney. As hipoteses estabelecidas para este teste foram:

86

Ho: A distribuicdo da varidvel da Proximidade do Resultado proveniente da
Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo (%) é igual entre os dois tipos de
Metaheuristicas;

Hi: A distribuicdo da varidvel da Proximidade do Resultado proveniente da
Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo (%) é diferente entre os dois tipos
de Metaheuristicas.
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Na Tabela 33 pode-se observar os valores obtidos do teste. Dado que Sig > 0.05, para o teste de
Mann-Whitney, ndo ha evidéncia estatistica suficiente para rejeitar a Ho, indicando que ndo
existem diferencas estatisticamente significativas na distribuicdao da Proximidade do Resultado
proveniente da Metaheuristica relativamente ao Resultado Otimo (%) entre os dois tipos de
Metaheuristicas analisadas.

Tabela 33 - Teste de Mann-Whitney para os dados da Proximidade de Resultado Otimo (%)
por Tipo de Metaheuristica

Teste de Mann-Whitney Posto Médio
Proximidade do Resultado Hibrida 12.89
proveniente da Metaheuristica
relativamente ao Resultado o
Stimo (%) N3o Hibrida 14.21
Estatistica de Teste Sig 0.662

O teste de Mann-Whitney revelou igualmente que ndo existem diferencas estatisticamente
significativas entre o desempenho das Metaheuristicas Hibridas e Ndo Hibridas, relativamente
a varidvel Proximidade do Resultado proveniente da Metaheuristica relativamente ao
Resultado Otimo (%). Apesar de as Metaheuristicas Hibridas apresentarem um posto médio
ligeiramente inferior, o que indica mais resultados préoximos do 6timo, essa diferenca nao é
significativa. Conclui-se entdo, com base na amostra analisada, que o tipo de Metaheuristica
ndo teve um impacto estatisticamente significativo na Proximidade ao Resultado Otimo.

4.2.6. Conclusoes das Analises Estatisticas

As andlises estatisticas realizadas ao longo deste trabalho permitiram identificar e compreender
diversos fatores que influenciam significativamente o desempenho das Metaheuristicas
aplicadas a Problemas de Escalonamento Industrial do tipo Job-Shop. Estas andlises ndo sé
evidenciaram a existéncia de diferencas significativas entre os desempenhos obtidos por
diferentes Metaheuristicas, como também possibilitaram uma reflexdao mais abrangente sobre
o impacto de varidveis contextuais, como o ano de publicacdo dos artigos selecionados, o
método de comparacao utilizado relativamente a Metaheuristica do dado artigo e até o tipo da
Metaheuristica. Para além disto, ainda foi possivel aferir a consisténcia dos resultados
produzidos por cada Metaheuristica.

A andlise de evolugdo dos resultados ao longo dos anos revelou a existéncia de correlagdo
significativa entre o ano de publicacdo do artigo e a variagdo de makespan, indicando uma
tendéncia de melhoria nos desempenhos reportados ao longo do tempo. No entanto, essa
mesma tendéncia ndo se verificou relativamente a proximidade ao resultado 6timo, para a qual
nado se encontrou qualquer correlacado estatisticamente significativa. Esta aparente contradicao
pode dever-se a diversos fatores. Em primeiro lugar, é importante destacar que muitos dos
artigos analisados ndo apresentam resultados 6timos, o que limita a precisdo e robustez das
analises relacionadas com esta varidvel. Contudo, esta limitagdo pode ndo ser a Unica
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responsavel pela auséncia de correlagdo. Outra explicagdo plausivel reside na forma como os
investigadores priorizam os objetivos das suas publicacdes. E comum que os autores
concentrem os seus esforcos na otimizacdo e parametrizacdo das suas proprias
Metaheuristicas, de forma a demonstrar melhorias de desempenho face ao estado da arte,
deixando em segundo plano uma compara¢do rigorosa com os resultados étimos. Esta
abordagem pode levar a melhorias aparentes no desempenho geral das Metaheuristicas (como
evidenciado pela reducdo de makespan), mas sem necessariamente traduzir-se numa
aproximacao consistente aos resultados 6timos. Para além disto, ainda é possivel que parte da
evolucdo observada na variacdo de makespan esteja relacionada com alteracGes metodoldgicas
dos artigos — por exemplo, a escolha de instancias menos exigentes ou a comparagdo com
algoritmos mais simples —o que pode artificialmente levar a maiores redugdes de makespan ao
longo dos anos. Por ultimo, a auséncia de padronizagdo nas instancias e benchmarks utilizados
também pode ser um fator responsavel. Apesar de se utilizar o problema de Job-Shop como
referéncia, os artigos nem sempre utilizam as mesmas instancias ou benchmarks. Isto significa
que, ao longo do tempo, os artigos podem estar a resolver problemas diferentes com diferentes
niveis de dificuldade, tornando a evolucdo da proximidade ao 6timo inconsistente. Por outro
lado, como a variacdo de makespan é muitas vezes feita relativamente a um algoritmo base do
proprio artigo, ela acaba por refletir melhorias internas, mais do que um avanco objetivo em
relacdo ao 6timo. A analise individual por Metaheuristica refor¢ou esta complexidade, uma vez
que se observaram comportamentos distintos entre os algoritmos, demonstrando que a
evolucdo temporal do desempenho ndo é linear nem uniforme, mas que depende fortemente
do contexto especifico e das abordagens metodoldgicas adotadas. Assim, ainda que possa
parecer que as Metaheuristicas, com o passar do tempo, ndao se tenham aproximado do
resultado 6timo, é importante ter em consideracdo estes fatores que foram mencionados antes
de se tirar uma conclusao definitiva.

A andlise de comparacdo de desempenho entre as Metaheuristicas revelou diferencgas
estatisticamente significativas na variacdao de makespan, mas nao na proximidade ao resultado
6timo. Este resultado sugere que, embora algumas Metaheuristicas consigam reduzir
substancialmente os valores de makespan em relagdo a um algoritmo de referéncia, essas
melhorias nem sempre implicam uma aproximag¢ao mais consistente ao resultado 6timo. Esta
divergéncia pode estar relacionada com a natureza relativa da varidvel da variacdo de
makespan, que depende fortemente do algoritmo de comparacdo utilizado em cada artigo.
Além disso, é ainda possivel que, em alguns artigos, os valores de referéncia utilizados sejam
modestos, o que pode inflacionar artificialmente as redugdes observadas. Ja a varidvel da
proximidade ao resultado 6timo, por depender diretamente da apresentacdo de resultados
6timos, tende a ser mais exigente e menos sujeita a flutuagdes metodoldgicas, o que pode
explicar a auséncia de diferencas estatisticamente significativas entre as Metaheuristicas nesse
aspeto. Assim, esta andlise demonstrou que o GA apresenta, em média, as maiores reducdes
de makespan, o que podera estar parcialmente relacionado com o facto de concentrar um
maior niumero de artigos mais recentes, enquanto o TS apresenta as menores redugdes. Para a
proximidade ao 6timo ndo é possivel retirar conclusdes quanto ao desempenho de cada
Metaheuristica devido a falta de evidéncia estatistica. No que diz respeito a analise da influéncia
dos métodos de comparacdo de resultados, verificaram-se diferencas estatisticamente
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significativas na variacdo de makespan. Os artigos que comparavam os seus resultados com
Dispatching Rules ou com casos industriais apresentavam maiores reducdes de makespan,
enquanto que os artigos que realizavam comparacdes com outras Metaheuristicas
apresentavam, em média, reducbes mais modestas. Esta tendéncia é compreensivel, ja que
Dispatching Rules ou métodos industriais tradicionais costumam apresentar desempenhos
inferiores aos das Metaheuristicas mais recentes, o que amplia as margens de melhoria
observadas. Por outro lado, quando a comparacdo é feita com outras Metaheuristicas, o nivel
de desempenho de referéncia é geralmente mais elevado, tornando-se mais dificil atingir
reducGes de makespan maiores. Este fator evidencia a importancia critica da escolha do
método de comparagdo, uma vez que influencia diretamente a percecao de eficacia da
Metaheuristica proposta. Em relagdo a andlise por tipo de Metaheuristica (Hibrida e Nao
Hibrida) ndo se observaram diferencgas estatisticamente significativas nem na variagdo de
makespan nem na proximidade ao resultado 6timo. Uma das explicagcdes possiveis para este
resultado é que as Metaheuristicas Ndo Hibridas, apesar de conceptualmente mais simples,
continuam a ser bastante eficazes na resolucdo de Problemas de Job-Shop, beneficiando de
décadas de refinamento e aplicacdo pratica. Por outro lado, embora as Metaheuristicas
Hibridas combinem técnicas distintas e tenham, em teoria, maior potencial de exploragao e
intensificacdo, é possivel que, na prdtica, ndo estejam a ser exploradas na sua plenitude. A
complexidade da sua configuracdo, os desafios na integracdo eficiente dos seus componentes
e a auséncia de padroes consolidados de implementa¢do podem limitar a obtengdo de ganhos
significativos. Adicionalmente, muitos artigos que propéem Metaheuristicas Hibridas nao
realizam comparagdes diretas com versdes Ndo Hibridas equivalentes, o que dificulta a
avaliagdo do verdadeiro impacto da hibridizacdo. Também é possivel que as instancias utilizadas
nos artigos ndo sejam suficientemente complexas para evidenciar vantagens significativas das
Metaheuristicas Hibridas, o que contribui para resultados estatisticamente equivalentes. Em
suma, estes achados sugerem que a eficdcia das Metaheuristicas (Hibridas ou Ndo Hibridas)
depende tanto do seu desenho técnico como do contexto em que sdo aplicadas e da forma
como sdo avaliadas nos artigos.

Por dltimo, a andlise da variabilidade de resultados dentro de cada Metaheuristica revelou
variacdes considerdveis entre elas, sugerindo que, para além do desempenho médio, a
consisténcia que cada uma das Metaheuristicas oferece também deve ser considerada como
um critério relevante na avaliacdo de Metaheuristicas. A Metaheuristica que apresentou os
resultados mais consistentes foi o GA, tanto em termos de variacdo de makespan como de
proximidade ao 6timo. Uma possivel explicacdo para esta estabilidade esta no facto de o GA ser
a Metaheuristica com o maior nimero de artigos recentes na amostra analisada. Esta
concentracdo temporal pode ter levado a uma maior uniformidade metodoldgica, em termos
de instancias, parametrizagdes e critérios de avaliacdo, o que, por sua vez, reduziu a dispersao
dos resultados. Além disso, o GA é uma das Metaheuristicas mais utilizadas em problemas de
Job-Shop, o que pode ter levado ao desenvolvimento de boas praticas consolidadas na sua
implementacdo e afinagdo, contribuindo desta forma para um desempenho mais previsivel e
estavel nos artigos. A familiaridade da comunidade cientifica com esta Metaheuristica também
pode ter facilitado a sua aplicagdo mais cuidadosa, minimizando variacdes indesejadas nos
resultados. Contrariamente, o TS foi a Metaheuristica que apresentou a maior variabilidade de
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resultados, tanto na variacdo de makespan como na proximidade ao 6timo. Apesar de ndo ter
sido possivel identificar uma causa especifica para esta inconsisténcia, é relevante notar que o
TS, tal como o PSO, estd associado a um maior nimero de artigos mais antigos na amostra
analisada. Este fator pode indicar uma maior diversidade de abordagens experimentais,
diferentes estagios de maturidade na sua aplicagdo e menos uniformidade metodoldgica ao
longo do tempo, o que contribui para um aumento da dispersdo dos resultados. E também
possivel que o TS, sendo mais sensivel a escolha de parametros, esteja mais sujeito a variagdes
de resultado caso ndo seja cuidadosamente ajustado. Os resultados desta analise reforcam a
importancia de avaliar ndo s6 o desempenho médio, mas também a estabilidade, consisténcia
e previsibilidade das Metaheuristicas, sobretudo quando se pretende aplicar estes algoritmos
em contextos industriais, onde a robustez dos resultados assume um papel fundamental.

Em suma, os resultados quantitativos provenientes das andlises estatisticas realizadas
demonstram claramente que a avaliacdo do desempenho de Metaheuristicas no contexto de
Problemas de Escalonamento Industrial do tipo Job-Shop exige uma abordagem multifatorial,
abrangente e criteriosa. Fatores como a evolugdo temporal das Metaheuristicas, o seu tipo, o
método de comparacdo adotado e a consisténcia dos resultados revelaram-se determinantes
para uma interpretacao rigorosa dos avangos nesta drea. Neste sentido, este trabalho reforca
a importancia de se adotarem metodologias de andlise robustas e sistematicas na selecdo e
comparacdo de Metaheuristicas, especialmente em contextos industriais, onde a eficacia,
previsibilidade e estabilidade das Metaheuristicas sdo essenciais para uma tomada de decisdo
informada. Assim, conclui-se que uma compreensdo aprofundada e integrada dos diversos
fatores que influenciam o desempenho das Metaheuristicas é indispensavel para maximizar o
seu potencial de aplicacdo em problemas reais.
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Este capitulo 5 tem como papel apresentar as conclusdes alcangadas ao longo da realiza¢do da
dissertacdo. Encontra-se dividido em dois subcapitulos: Conclusdes Finais e LimitacOes e
Trabalhos Futuros. No primeiro subcapitulo, destacam-se as principais conclusdes que se
retiram do trabalho realizado, bem como os passos que se tomaram para a sua realizacdo. No
segundo subcapitulo, falam-se das limitagGes existentes durante o desenvolvimento do
trabalho e, ainda, brevemente de trabalhos futuros.

5.1. Conclusoes Finais

O trabalho desenvolvido neste relatério apresenta como foco a drea industrial, mais
especificamente nos complexos problemas existentes nesta area e, de que forma, se podem
resolver estes de forma eficaz e eficiente, através das Metaheuristicas. Este tema é deveras
importante porque, atualmente, as industrias sdo cada vez mais competitivas, sendo necessario
estas adotarem Metaheuristicas de forma a manterem os seus niveis de competitividade.

Assim, partiu-se inicialmente do Escalonamento das Operacdes, o que &, tipicos problemas
existentes e as suas formas de os representar, e de seguida para as Metaheuristicas, o que sao,
tipos diferentes de Metaheuristicas existentes e de que forma estas funcionam e contribuem
para o beneficio das industrias. A revisdo bibliografica finaliza com a realizacdo de uma andlise
bibliométrica para avaliar a relevancia do tema do trabalho e com a analise de alguns casos de
estudo recentes considerados pertinentes, de forma a se perceber o que tem sido realizado nos
ultimos anos relativamente ao tema do projeto.

As conclusdes principais retiradas desta revisdo bibliografica sdo que as Metaheuristicas sdo
cada vez mais cruciais no Escalonamento das Operag¢des, ajudando na resolucdo de diversos
problemas de otimizagdao complexos, que de outra forma seriam impossiveis de se resolver de
forma eficiente. Também se concluiu que é dificil categorizar Metaheuristicas especificas para
dados problemas de escalonamento, pois apesar de algumas apresentarem resultados mais
favoraveis em torno de problemas em particular, nem sempre acabam por ser a melhor opcao,
pelo que esta decisdo deve advir da pratica, conhecimento e experiéncia de pessoas dedicadas
e ndo s6 do que é apresentado na literatura. Por ultimo, ainda se p6éde concluir que as
Metaheuristicas ndo tendem a ser usadas sozinhas na resolugdao dos problemas de
escalonamento, sendo muitas vezes utilizadas multiplas simultaneamente ou até
Metaheuristicas hibridizadas.
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Seguidamente, procedeu-se a sele¢do dos artigos cientificos mais relevantes para este trabalho,
tendo sido realizada uma pesquisa por artigos onde Problemas de Escalonamento Industrial do
tipo Job-Shop com makespan como critério de otimizacdo eram resolvidos com recurso a
Metaheuristicas. Os problemas do tipo Job-Shop foram selecionados devido a sua
complexidade e popularidade na comunidade cientifica. Como tal, o GA, PSO, TS e SA foram
escolhidos como as quatro Metaheuristicas em foco. Os dados provenientes de cada artigo
selecionado foram devidamente organizados em tabelas, de acordo com a Metaheuristica,
divididas por categorias como Metaheuristica utilizada, parametrizacdo e resultado da
Metaheuristica.

As principais conclusdes retiradas foram que o GA demonstrava a maior utilizagdo na resolugao
de problemas de Job-Shop, enquanto que o SA demonstrava a menor utilizacdo, com base no
numero de artigos existentes para cada uma das Metaheuristicas na base de dados do Web of
Science. Também se concluiu que as Metaheuristicas demonstravam a maior capacidade na
resolucdo deste tipo de problemas, pelo que quando estas eram comparadas umas as outras as
reducdes de makespan eram modestas. Contrariamente quando estas eram comparadas a um
caso industrial ou Dispatching Rule as reducdes de makespan jd eram notérias, apesar da
existéncia de algumas excec¢bes. Para além disto, ainda se evidenciou que as Metaheuristicas
com maior numero de artigos antigos, como o PSO e TS, apresentavam os piores resultados,
indicando a partida a evolugdo de desempenho das Metaheuristicas ao longo do tempo.

Por ultimo, procedeu-se a exposicdo e organizacao dos dados relativos aos artigos cientificos
selecionados, com o objetivo de compreender a sua distribuicdo por diversas categorias.
Posteriormente, realizaram-se testes estatisticos que permitiram atingir varias conclusGes
relativamente ao desempenho das quatro Metaheuristicas em foco, recorrendo-se, para tal, ao
software estatistico IBM SPSS Statistics.

As andlises estatisticas realizadas permitiram obter uma perspetiva aprofundada sobre a
aplicacdo de Metaheuristicas na resolucdo de problemas de Job-Shop. Através da analise de
evolugdo de resultados ao longo dos anos, verificou-se que os progressos tecnoldgicos e
metodoldgicos nao se refletem de forma uniforme nas métricas de desempenho, levantando
questdes quanto a consisténcia e qualidade das abordagens adotadas nos artigos cientificos.

A andlise de comparacdo de desempenho entre as Metaheuristicas evidenciou diferengas
significativas entre os diferentes algoritmos, confirmando que a selecdo da Metaheuristica
pode influenciar os resultados obtidos. Esta conclusdo refor¢a entdo a necessidade de avaliar
cuidadosamente qual a Metaheuristica mais apropriada para o dado problema.

Através da analise de influéncia dos métodos de comparacdo de resultados, também se
verificou que o método de comparacdo influencia os resultados registados, sugerindo que o
contexto experimental escolhido nos artigos pode afetar substancialmente a percecdo da
eficacia das Metaheuristicas.

No que diz respeito a analise por tipo de Metaheuristica (Hibrida e Ndo Hibrida), ndo foram
observadas diferencas estatisticamente significativas nos resultados. Esta auséncia de diferenca
levantou duas hipdteses relevantes: ou as Metaheuristicas Ndo Hibridas continuam a ser
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suficientemente competitivas, ou as Hibridas ainda ndo estdo a ser exploradas no seu potencial
maximo.

Por fim, a andlise da variabilidade de resultados dentro de cada Metaheuristica veio salientar
qgue, para além da média de desempenho, é igualmente essencial considerar a consisténcia de
cada Metaheuristica. Algumas Metaheuristicas demonstraram ser mais robustas e previsiveis,
0 que representa uma vantagem em contextos industriais, onde a variabilidade de resultados é
um fator critico.

Em suma, estas analises estatisticas revelaram que o desempenho das Metaheuristicas é
dependente de multiplos fatores e que a sua avaliagdo ndo deve ser feita de forma isolada, mas
sim com base numa abordagem abrangente, que considere as multiplas caracteristicas
essenciais a definicdo e ao destaque de cada Metaheuristica.

5.2. LimitagOes e Trabalhos Futuros

Relativamente as limitacdes sentidas durante a realizacdo deste trabalho, estas advém
principalmente do tempo limitado disponivel para o seu desenvolvimento. Devido a isto, o
trabalho ndo pode englobar um maior nimero de Metaheuristicas, bem como alargar o estudo
a outros tipos de Problemas de Escalonamento Industrial, o que teria permitido uma analise
mais abrangente. Para além disto, o facto de muitos dos artigos cientificos selecionados nao
apresentarem resultado 6timo limitou a robustez da analise estatistica realizada.

Finalmente, em relacdo aos trabalhos futuros, estes estdo diretamente relacionados com as
limitagdes anteriormente referidas. Seria relevante expandir o estudo a outras Metaheuristicas
e a diferentes tipos de Problemas de Escalonamento Industrial que ndo foram incluidos nesta
dissertacdo, especialmente aqueles considerados mais relevantes e importantes.
Adicionalmente, também se poderia estudar e selecionar mais artigos relativos as
Metaheuristicas e Problema de Escalonamento escolhidos para a dissertacdo, de forma a
enriquecer as analises estatisticas realizadas e, porventura, atingir novas conclusdes.
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