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RESUMO

PEREIRA JR, GERALDO. Algoritmos Evolutivos Hibridos Aplicados no
Sequenciamento de Producdo em uma Industria de Alimentos. 2018. 69 f.
Dissertacdo — Programa de PoOs-Graduacdo em Informética. Universidade
Tecnologica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2018.

Este trabalho descreve um estudo comparativo entre algumas abordagens de
sequenciamento de producdo para um caso real em uma industria de alimentos da
cidade de Marilia, SP. Para este problema, caracterizado como Job-Shop Scheduling
Problem (JSSP), foram utilizados dois tipos de algoritmos evolutivos: Algoritmos
Genéticos e Evolucdo Diferencial. Com o objetivo de aumentar a eficiéncia no
processo de busca, estes algoritmos foram adaptados com técnicas de busca local.
Além disso, é proposta uma heuristica de balanceamento de carga a fim de alcancar
regides promissoras no espaco de busca. Para validacdo das abordagens propostas

foi utilizado um cenério real de uma indUstria de alimentos.

Palavras-chave: SEQUENCIAMENTO DE PRODUCAO, SEQUENCIAMENTO
FLEXIVEL DE PRODUCAO, NP-COMPLEXO, ALGORITMO GENETICO,
EVOLUCAO DIFERENCIAL, RECOZIMENTO SIMULADO, BALANCEAMENTO DE
CARGA, INDUSTRIA DE ALIMENTOS, VNS, GRASP.



ABSTRACT

PEREIRA JR, GERALDO. Hybrid Evolutionary Algorithms Applied in Production
Sequencing in a Food Industry. 2018. 69 f. Dissertagdo — Programa de pos-
graduacdo em Informatica. Universidade Tecnologica Federal do Parana. Cornélio
Procopio, 2018.

This paper describes a comparative study of some production-scheduling scenarios
for a real case in a food company located in Marilia, SP. For this problem, well known
Job-Shop Scheduling Problem (JSSP), it was used two types of evolutionary
algorithms: Genetic Algorithm and Differential Evolution. In order to increase the
efficiency during the search process, these two algorithms have been adapted with
local search techniques. Furthermore, it was proposed a heuristic based on load
balancing in order to achieve promising regions in the search space. Finally, the
proposed approaches have been validated for a real scenario from a food company.

Keywords: JOB-SHOP, FLEXIBLE JOB-SHOP, NP-HARD, GENETIC ALGORITHM,
DIFFERENTIAL EVOLUTION, SIMULATED ANNEALING, LOAD BALANCE, FOOD
INDUSTRY, VNS, GRASP.
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1 INTRODUCAO

Nas industrias, a atividade de programacdo é uma das mais complexas tarefas no
gerenciamento de producéo. Os programadores precisam lidar com diversos tipos de
recursos simultaneamente. As maquinas terdo diferentes capacidades e o pessoal
tera diferentes habilidades. De maneira mais importante, 0 nimero de programacoes
possiveis cresce rapidamente a medida que o numero de atividades e processos
aumenta. Ou seja, para n tarefas ha n! (n fatorial) maneiras diferentes de programacao
dos trabalhos em um processo simples. Considerando mais que uma maquina (M >

1), o nimero de programacdes possiveis passa para (n!)M. (Pezzella et al. 2008).

Embora pesquisadores voltados a pesquisa operacional e a inteligéncia artificial
estejam investigando o sequenciamento de producdo por décadas, ainda ha uma
lacuna entre os problemas reais e aqueles de carater académicos. (Fayad & Petrovic,
2005). Em funcéo da dificuldade de obtencéo de resultados para problemas de um
ambiente real complexo, aplicamos nesta dissertacdo a combinacdo de técnicas de
inteligéncia artificial, visando tratar o problema real job-shop em uma industria de

alimentos.

Apesar das metaheuristicas DE - Differential Evolution (Evolucdo Diferencial) e
GA - Genetic Algorithm (Algoritmo Genético) serem consideradas boas para o
problema Job-Shop (Sequenciamento de Producéo), torna-se relevante a utilizagéo
dos algoritmos hibridos, pois alguns estudos mostram a possibilidade de melhorar os
resultados obtidos por estas metaheuristicas, através do uso de algumas técnicas de
busca local. Cickova & Stevo (2010), Yuan & Xu (2013).

O JSSP - Job-Shop Scheduling Problem (Problema de Sequenciamento de
Producdo) ndo € s6 mais um problema da classe NP-hard, mas um dos piores
problemas desta classificacdo. Uma indicacdo disso é dada pelo fato de que o
problema 10x10 formulado por Muth e Thompson (1963) permaneceu por mais de 40

anos sem solucéo. (Russel, et al., 1995)

Em funcdo da complexidade e do elevado numero de solugdes possiveis para
0 problema de sequenciamento, é praticamente impossivel modelar todas as
possibilidades envolvidas no processo fazendo uso dos modelos matematicos.

Somado a isso, ao utilizar modelos mateméticos, o tempo de resposta cresce de forma
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consideravel. Sendo assim, encontramos grande dificuldade na obtencdo de uma
solucdo otima em tempos satisfatorios. Algoritmos matematicos para otimizacdo sao
computacionalmente viaveis quando tratamos problemas simples, com baixa ou

média complexidade.

Para problemas do tipo NP-hard, é comum abrir m&o da busca de uma solucéo
6tima em funcao do custo de processamento ou até mesmo da inviabilidade do tempo,
por uma solucdo “quase” 6tima, ou boa solugdo, com um tempo de processamento
aceitavel. (Morton & Pentico,1993).

Diante da complexidade dos ambientes reais e consequente dificuldade na
obtencdo de 6timos resultados na aplicacdo de metaheuristicas, esta dissertacédo
propde a investigacdo de metaheuristicas modificadas, substituindo o processo de
geracdo aleatoria dos individuos e a mutacdo por algoritmos de busca local,
explorando o espaco de busca sem a perda de diversidade e possibilitando uma

melhor avaliagdo no direcionamento para regides mais promissoras.

Durante a pesquisa, foi identificado que o ambiente estudado, uma industria de
alimentos da cidade de Marilia, SP, apresentava boa parte das caracteristicas de um
problema da classe NP-hard, ou seja, haviam diversos cenarios, incluindo diferentes
familias de produtos, unidades fabris, processos produtivos, maquinas de producéo e
uma grande diversidade de ordens de producdo. Somado a esta complexidade, nao
foi observado a aplicacdo de técnicas de otimizagcdo no sequenciamento destas
produgdes, apenas o uso limitado de planilhas eletronicas e a experiéncia dos

colaboradores da &rea de PCP (Planejamento e Controle da Producgéo).

Portanto, com o intuito de avaliarmos a aderéncia das heuristicas e das
técnicas de busca local neste ambiente, primeiramente elegemos uma pequena
amostra do grande problema encontrado, ou seja, delimitamos ao setor de
empacotamento e também restringimos o caso de teste a familia de produtos de
amendoins. Nesta primeira etapa da pesquisa, o desafio inicial foi criar um conjunto

de dados que representasse esta respectiva producéo.

O processo de producédo de amendoins, esta configurado para trabalhar com
trés linhas de producéo, denominadas: Salgado, Crocante e Doce. A operacao pode
atuar com até 3 turnos, no entanto, ha uma variacado de acordo com a demanda do

mercado. O setor de empacotamento dispde de 19 maquinas de producdo que podem
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ser utilizadas de forma simultanea, uma vez que ha disponibilidade de mao de obra
para tanto. Podem ser embalados nestas maquinas, nove gramaturas diferentes,
desde 70g até 5kg.

Neste contexto, o primeiro desafio foi criar um dataset (conjunto de dados) e
durante algumas semanas foi necessario efetuar diversas entrevistas com o0s
colaboradores do PCP, efetuar visitas a fabrica onde os amendoins sdo empacotados
e entrevistar coordenadores e o0 gerente de producdo da unidade. Diante dos
levantamentos efetuados, foi possivel construir uma matriz com os tempos de
producdo para a relacdo maquina versus ordem de producdo, que a partir dai &

formado nosso primeiro dataset.

A partir deste dataset, foi possivel o desenvolvimento para a aplicacdo do
método de pesquisa baseado em algoritmos hibridos, que foram construidos até a
apresentacao do Projeto de Dissertacdo de Mestrado (PDM) e também apresentados
no XLIX Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Operacional. Para este primeiro caso de
teste, utilizamos o GA tradicional e o DE. Estas metaheuristicas foram adaptadas
durante o processo de mutacao, utilizando as heuristicas SA - Simulated Annealing
(Recozimento Simulado), LB - Load Balance (Balanceamento de Carga) e a inversao

entre genes, conhecida como K-opt, como técnicas de busca local.

Os resultados deste primeiro caso de teste, além de confirmar a boa aderéncia
para o ambiente pesquisado, também demonstrou excelentes resultados, tanto para
a heuristica GA, quanto para DE. Este ultimo apresenta resultados positivos. No
entanto, o maior destaque ficou por conta das técnicas de busca local, apresentando
bons resultados, o que nos levou a decisdo de aprofunda-las na sequéncia do

trabalho, e nos demais casos de testes que foram criados.

Durante os levantamentos efetuados na empresa, consideramos também
estudar com mais profundidade os desafios apresentados para a sua principal linha
de produtos, as balas de goma, que séo produzidas em uma unidade fabril, diferente
da estudada no caso de teste anterior, planejando assim a execucdo de mais dois
casos de testes, a producdo de semielaborados de gomas e 0 seu respectivo

empacotamento.

E importante ressaltar que nas linhas sdo produzidos quatro tipos de produtos:

goma tubo, gomas formatos (anel, urso, sino, minhoca, coragao, pudim, etc.), goma
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confeitada, popularmente conhecida como Jelly Beans e Jubes. Ja no setor de
empacotamento, estao disponiveis 11 maquinas de empacotamento para absorver 18

diferentes gramaturas.

Apdbs entrevistas com os gestores da area de planejamento e também da area
produtiva, foram identificados grandes desafios, sendo um destes denominado
“segundo semestre”. Este problema encontra-se em fungcdo da producdo ser um
processo linear durante todo o ano, no entanto, na demanda néo ha esta linearidade,
ou seja, para 0 primeiro semestre as vendas sao menores se comparadas ao segundo

semestre que por sua vez € influenciado positivamente pelas exportacoes.

A partir deste cenério e diante da disponibilidade das informagdes, seguimos
com a pesquisa no intuito de aprofundar e encontrar uma funcgéo fitness dentro de
uma técnica de otimizacdo no sequenciamento da programacdo de producdo de
semielaborados e do empacotamento. Este desafio consiste em disponibilizar mais
produtos para atender a demanda sem gerar rupturas e ainda néo elevar os niveis de

estoque, melhorando assim os resultados da empresa.

Diante deste desafio, e baseado nos resultados obtidos no primeiro caso de
teste, foi construido um novo algoritmo, modificando o GA Tradicional, durante a
geracdo de novos individuos e também no processo de mutagdo, as heuristicas VNS
— Variable Neighborhood Search (Pesquisa varidvel na vizinhanga) e GRASP - Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (Procedimento Agil de Pesquisa Adaptativa

Aleatéria) foram adaptadas ao problema.

Para estes dois novos casos de testes também foram necessarias novas
entrevistas e levantamentos de dados, bem como visitas in loco nos setores de
producdo e empacotamento de gomas. Este levantamento possibilitou a criagéo de
dois novos datasets (producdo de semielaborados de gomas e empacotamento de

gomas), que foram utilizados para o segundo e terceiro casos de teste.

Os resultados obtidos para estes dois novos casos de testes também foram
bastante promissores e totalmente aderentes ao ambiente, possibilitando para a area
de planejamento de produc¢do uma visdo conjunta entre as fases de producédo e

empacotamento, otimizando assim os recursos disponiveis.

1.1 Objetivos
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O objetivo geral desta dissertacdo é propor a automatizacdo do processo de
sequenciamento de producdo em uma industria de guloseimas doces e salgadas,

utilizando um método de pesquisa baseado em algoritmos hibridos.

Os objetivos especificos sao:

e Melhorar o processo de sequenciamento de producdo por meio de revisdo
dos métodos utilizados atualmente;

e Comparar os resultados obtidos dos diferentes algoritmos com o0s
sequenciamentos realizados pelos programadores de producéo;

e Formalizar o processo de sequenciamento de producéo através de politicas
e procedimentos;

e Reduzir as ociosidades de maquinas e méo de obra, proporcionando maior
producao;

e Melhorar os custos de producéao;

e Oferecer informacdes relevantes para projetos de melhoria continua em
fabrica voltados a reducéo de ociosidade nas maquinas de empacotamento
e no processo de producado dos seus principais produtos.

e Otimizar o processo de producdo através de um sequenciamento
inteligente, proporcionando os produtos adequados para as linhas de balas
de goma tanto no primeiro, quanto no segundo semestre, evitando assim

aumentar os custos de producéao e reduzir rupturas na entrega aos clientes.

1.2 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 2 desta dissertacdo, descrevemos o0s algoritmos utilizados no
trabalho e suas respectivas adaptagdes. O JSP e o FISP sédo descritos no Capitulo 3,
bem como os trabalhos relacionados. No Capitulo 4 sdo descritas as abordagens
propostas, bem como os fluxogramas do funcionamento de cada algoritmo, a
importancia e relevancia do problema abordado, o Job-Shop para um caso real
composto por um espaco de busca contendo uma grande diversidade de maquinas e
ordens de producéo (Jobs), e a metodologia aplicada nesta pesquisa e 0s respectivos
desafios desta industria. Detalhamos os resultados e as conclusdes obtidas com as
metaheuristicas e suas variagdes no Capitulo 5, bem como os resultados preliminares
e finais da pesquisa. O respectivo cronograma de trabalho € apresentado no Capitulo
6.
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2 ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Neste capitulo descrevemos as principais caracteristicas dos algoritmos evolutivos
utilizados neste trabalho: Genetic Algorithm e Differential Evolution. Também é feita
uma introducdo das respectivas heuristicas de busca local, ou seja, Simulated
Annealing, K-opt, Load Balance, Greedy Randomized Adaptive Search Procedures e

Variable Neighborhood Search.

Introduzidos por JOHN HOLLAND na década de 70 e popularizados por DAVID
GOLDBERG no final da década de 80, GA é uma técnica de busca e otimizacao
inspirada na teoria da evolucdo de Charles Darwin e fazem parte de uma éarea de
pesquisa denominada Computacdo Evoluciondria. Desde entdo diversos estudos
foram feitos buscando a aplicacdo de metaheuristicas que aplicadas revelaram
oportunidades em melhorar resultados para problemas dos mais simples aos mais

complexos. Pesquisadores denominam estes resultados como makespan.

No intuito de melhorar 0 makespan, sao testadas no GA as heuristicas que
obtiveram bons resultados para o problema JSP, sejam em casos reais ou em base
de dados utilizadas amplamente pelos pesquisadores. Utilizaremos artigos e
publicacdes classicas da literatura, sendo fora de escopo deste trabalho a criacao e

proposta de novas metaheuristicas.

Os resultados de makespan séo registrados e tabulados no sentido de
comparé-los aos resultados histéricos das programacoées efetuadas manualmente ou
com o auxilio de planilhas eletrénicas pelos programadores de producado. Estes
resultados tabulados serdo apresentados ao comité executivo da empresa para

avaliacao, validacdo e consequente incorporacdo do novo processo para a empresa.

2.1. Genetic Algorithm

Métodos genéticos sdo técnicas que otimizam solucdes. Estes métodos sao
baseados na evolucado natural, onde os individuos que conseguirem melhor adaptacéo
ao ambiente irdo sobrevier e gerar descendentes, e os demais irdo desaparecer. Estes
métodos utilizam uma estratégia de criacdo e testes de geracdes, permitindo uma
pesquisa paralela no espaco de solu¢des possiveis. Tais métodos sdo denominados

estocésticos e ndo dao a garantia de solugcdo Otima, porém na prética, eles sédo
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amplamente utilizados, gerando bons resultados em diversas aplicagdes. (Forrest,
1993; Linden, 2012; Mitchell,1997).

De acordo com Lawrynowicz (2011), o GA deve considerar seis etapas, sendo:
1- A definicdo da estrutura do individuos que ira representar nosso problema; 2 - Um
mecanismo para criacdo da populacdo inicial, que pode ser obtida através de um
método probabilistico, sendo este mais comum, mas que para alguns casos métodos
deterministicos também podem ser utilizados; 3 - Uma funcéo para avaliacdo do
fitness, ou seja, determinar o valor de cada individuo; 4 - O processo de selecdo dos
pais, que irdo gerar novos individuos para as popula¢gdes seguintes; 5 - Heuristicas
capazes de efetuar a mutacéo e o cruzamento para pesquisar melhores individuos; e
6 - A calibracdo dos parametros, tais como taxas de mutacdo, numero de interacdes,

tamanho da populacao, etc.

Figura 1 — Fluxograma do Genetic Algorithm
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A Figura 1 traz o funcionamento geral do GA que funciona de acordo com 0s
seguintes passos: Determinar uma populacé&o inicial de individuos; calcular a aptidao

de cada individuo, valorizando-os; verificar se houve ou ndo convergéncia, e em caso



20

afirmativo, termina o processo e retorna o individuo com a melhor aptiddo; caso
contrario seguir para as proximas etapas. Selecionar os cromossomos que produzirdo
descendentes para a proxima geracao, em funcao dos seus desempenhos calculados
durante a selecdo; gerar descendentes através da aplicacdo das operacdes de
cruzamento e mutacao sobre os individuos selecionados durante a reproducao.

De acordo com Scrucca, (2013), a criacao de diversidade populacional explorando o
espaco de busca se da através dos operadores de mutacdo e cruzamento. O
cruzamento forma novos descendentes a partir de dois cromossomos pais,
combinando parte da informacéo genética de cada um. J4 a mutacao, altera de forma

aleatdria os valores dos genes dos pais.

A seguir, na Figura 2, o fluxo basico para melhor ilustragdo do funcionamento

do GA

Figura 2 — Fluxo Genetic Algorithm
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De acordo com Pezzella, et.al, (2008), no processo de selecdo, a cada
interacdo os melhores cromossomos podem ser escolhidos para reproducédo atraves
de um entre trés diferentes métodos, sendo eles: torneio binarios, torneio n-size e

ranking linear.

e Torneio binéario: Dois individuos séo escolhidos aleatoriamente na populagéo e

o melhor deles é selecionado para reproducao.
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e Torneio n-Size: O individuo para reproducao € escolhido entre um nimero
aleatorio de individuos.

e Ranking Linear: Os individuos sao classificados de acordo com a sua aptidéao
(fitness), e uma nota € atribuida a cada individuo, onde o melhor individuo
recebe a nota mais alta e o pior a nota mais baixa. Isto faz com que a
probabilidade daquele individuo melhor classificado tenha maior probabilidade
de ser escolhido.

Mitchell & Forrest (1994) e Yamada & Nakano (1997), destacam a importancia
de se aplicar os processos de mutacao e cruzamento, onde operadores genéticos sao
utilizados para produzir descendentes. Operadores de cruzamento sdo aplicados em
pares de cromossomos, enquanto operadores de mutacdo s&o aplicados nos
individuos. Os principais operadores de cruzamentos sdo: Um ponto, onde um ponto
de cruzamento € escolhido e a partir deste ponto as informacdes genéticas dos pais
serdo trocadas. As informacdes anteriores a este ponto em um dos pais séo ligadas
as informacbes posteriores a este ponto no outro pai. Multipontos, onde é uma
generalizacdo desta ideia de troca de material genético através de pontos, onde
muitos pontos de cruzamento podem ser utilizados. Entretanto, eles s&o
uniformes, nao utilizam pontos de cruzamento e gera através de um parametro global
a probabilidade de cada variavel. Ja para o processo de mutacdo, utilizam os
processos uniformes, ndo uniformes, aleatorios, entre outros, como exemplo a
inversdo de bits onde um gene é alterado de 0 para 1 ou vice-versa, a mudanca de
ordem, dois numeros séo escolhidos e trocados entre si e até mesmo a mudanca de

operador que modifica nés escolhidos.

2.2. Differential Evolution

Bem como o GA, o DE pertence a classe dos algoritmos evolucionarios.
Todavia existem diferencas fundamentais entre os algoritmos genéticos e a evolucao
diferencial. Na evolucao diferencial um individuo € criado a partir de quatro pais e sofre
dupla mutacgéo, enquanto no algoritmo genético tradicional um individuo € criado a

partir de dois pais e sofre mutacéo simples. (Cickova & Stevo, 2010).

O DE é uma heuristica para minimizacdo de funcdes nao-lineares e néao-
diferenciaveis no espago continuo. Os testes com o DE em diversas instancias
comprovaram que esta heuristica obteve resultados superiores comparados a outras

heuristicas.
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Segundo Storn & Price (1997), o funcionamento do DE também exige a geracéo
de uma populagéo inicial de forma aleatoria, que € composta de Np individuos,
denominados vetores, abrangendo todo o espaco de busca. Em geral, esta populacao
€ gerada por uma distribuicdo de probabilidade uniforme, caso ndo haja nenhum
conhecimento sobre o problema. A populagéo seguird a evolugédo natural, mantendo

0 mesmo numero de individuos para todas as geracgdes.

Apés a geracao da populacéo inicial, sdo necessarios mais dois parametros
iniciais, sendo: o fator escalar F, da equagdo de mutacgdo diferencial, um nimero real
positivo pertencente ao intervalo [0,2], que ira controlar a amplitude da diferenca
vetorial. De forma indireta essa amplitude ir4 controlar a taxa em que a populacao
corrente evolui e a sua distribuicdo no espaco de busca; o segundo parametro é o
escalar C;, que é a taxa de cruzamento de um individuo da populacdo durante o

processo de cruzamento entre individuos, também conhecido como crossover.

A operacdo de mutacdo para o DE acontece através da geracdo de novos
individuos, denominados vetores modificados, que sao obtidos através da soma da
diferenca vetorial ponderada pelo fator escalar F, utilizando dois individuos aleatérios
a um terceiro individuo. Nesta etapa, para cada individuo corrente X$ da populacéio,

ou seja, o vetor alvo, é criado um vetor modificado v *?, conforme equacéo (1):
vitt = XE+FX§ — X§) (1)

Para obter o vetor modicado vZ*?, devemos considerar os vetores X§, Xg, Xy,
distintos entre si, selecionados em uma populagdo com Np individuos de forma
aleatoria. Os indices aleatorios a, B e y € {1, ..., Np} e sdo inteiros e distintos entre si.
Para o par de vetores Xg, Xf da G-ésima geracao, obtemos o vetor diferenca (Xg -
X{). Apds isso, multiplicamos esta diferenca pelo escalar F, sendo este resultado a
diferenca ponderada, que por sua vez sera usada para perturbar o vetor X$. Na Figura
3 é possivel observar um exemplo bidimensional composto pelos diferentes vetores

que geram o vetor modificado v 1.
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Figura 3 - Processo de geracao do vetor modificado da funcéo bidimensional
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Apobs o processo de mutacdo, é executado o cruzamento, onde um individuo &
escolhido aleatoriamente para que 0s seus componentes sejam misturados com 0s
componentes do vetor modificado, assim gerando o vetor experimental U¢+1,
Portanto, utilizando o vetor alvo e o vetor modificado, os componentes do vetor

experimental U%*! sdo selecionados pela comparacdo de acordo com a equacéo (2):

UG+ — v(i)*!, serand; < C,
Xa(i)G'Se T'andi > CTFi = 1'“n (2)

Onde, v(i)¢*! é o i-ésimo componente do vetor modificado v(i)¢*1, e X, ()¢ o
i-ésimo componente do vetor alvo X$, e rand; um niimero gerado aleatoriamente no
intervalo [0,1], e C, que representa a taxa de probabilidade do vetor experimental

herdar os valores das variaveis do vetor modificado.

No processo de selecado, caso o custo do vetor experimental for menor que o
custo do vetor alvo, o vetor experimental passa a ser o vetor alvo para ser utilizado
nas proximas geracdes. O procedimento poderda ser encerrado através da
convergéncia, ou mesmo por um namero maximo de avaliagcdes, 0 que pode ser

observado na Figura 4:
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Figura 4 - Funcionamento da Evoluc¢ao Diferencial
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O DE, comparado com outros algoritmos evolucionérios, tem obtido melhores
resultados, apesar da sua simplicidade e da facilidade de implementacdo. Este bom
desempenho esta relacionado com a sua habilidade na diversificacdo dos individuos
e na execucao de buscas locais com qualidade. Em funcéo disto, o DE tem despertado

na comunidade académica e industrial um grande interesse nas Ultimas décadas.

Para efeito de aprofundamento no entendimento da heuristica DE, foi
desenvolvido um exemplo pratico, porém ficticio, ligado ao problema Job-Shop, que

pode ser observado na Figura 5:

Figura 5 - Exemplo DE com JOB-SHOP Ficticio

PARAMETROS 1- POPULAGAO INICIAL ALEATORIA / CALCULO FITNESS

F (Taxa de mutag3o) [0-2] = 0,8 [ I NDI VIiDUOS
Probabilidade de Crossover = 90% (0,9) [

Limite inferior = 1; Limite Superior =3 =

)
Velocidades: [ MAQ1=5 | mMaQ2=10 | mAQ3=12 | [ =)
Individuo alvo (a ser substituido) = 5; selecionado aleatoriamente <" o
Vetor principal: 1; Segundo: 2; Terceiro: 3 & -
Fitness™ [1=20 | 2=24 | 3=24 | 4=24 [ 5=36 | 6=15 L]
*Considera caminho critico
2-MUTACAO 3 - CRUZAMENTO

Vetor Novo* = Vetor Principal + Taxa Mutag&o x (Segundo Vetor — Terceiro Vetor)

RAND < 0,9
RAND > 0,9
RAND<0,9

RAND < 0,9

PO S
CROSSOVER

RAND < 0,9

*Nas posigBes 1,2 e 4 do Vetor novo, foram utilizados os limites superior e inferior. Fitness = 20
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O processo inicia com a definicdo dos parametros. O primeiro parametro é o
escalar F, utilizado como fator no processo de mutacdo. Também se faz necessério
inicializar o parametro de cruzamento, e os limites inferiores e superiores, a fim de
evitar que maquinas inexistentes se tornem genes dentro do cromossomo e invalide
o individuo. Ainda nesta etapa sao definidas as respectivas velocidades de cada
maquina, que serdo utilizadas na sequéncia para composic¢ao do fithess. Em seguida
¢ feita a geracdo da populacéo inicial aleatéria, e o calculo do respectivo fitness para
cada individuo. Selecionamos ent&o de forma aleatoria o individuo alvo e os genitores
(principal, segundo e terceiro). De posse dos parametros, individuos e respectivos
fitness, iniciamos 0s processos de mutagcdo e crossover para encontrar um novo
individuo. Caso este novo individuo gerado tenha um melhor fitness que o individuo
alvo, este novo individuo passar a ser o individuo alvo. E é isto que acontece no
exemplo da figura 5, pois o individuo alvo possui um fitness de 36, contra um fitness
do novo individuo de 24. A estratégia aqui utilizada foi: DE/rand/1/bin, ou seja, DE
(differential evolution / genitor principal gerado de forma aleat6ria / 1 vetor diferencial

/ cruzamento binomial).

2.3. Algoritmos de Busca Local

Descrevemos neste topico, os algoritmos de busca local, utilizados neste trabalho
para substituir o processo de mutacdo aleatdria e também durante a geracdo da

populacao inicial, originalmente utilizado pelas metaheuristicas.

O primeiro algoritmo € o SA. De acordo com Jeong, et.al, (2016), Simulated
Annealing é um método inspirado no processo de tratamento de metais da inddstria
metallrgica, no qual um sdlido é aquecido lentamente e esfriado sob uma condicéo
natural. Também é uma técnica probabilistica que tem sido aplicado em grandes
areas, como a engenharia de controle, o aprendizado de maquina e o processamento
de imagem. Este tipo de abordagem é reconhecido como uma abordagem pratica para
a solucdo de muitos problemas complexos, incluindo casos reais de diferentes
naturezas. O SA também fornece um conjunto de solu¢gdes que se aproximam do
6timo, ao invés de uma solucdo Otima que pode ser alcancada pelos métodos
classicos de otimizagdo deterministica existentes, o que para casos mais complexos,
pode se tornar impeditivo pelo seu custo de processamento. (Tavakoli, 2016;
Chakraborty & Bhowmik, 2015).
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A estrutura de funcionamento do SA pode ser observada na Figura 6. O
algoritmo inicia com uma temperatura alta, aceitando solu¢cfes que aparentemente
Sd0 menos promissoras, o que na verdade privilegia a diversidade. A medida que a
temperatura vai diminuindo a aceitacdo das solugbes tornam-se mais restritas, de
acordo com a equacdao (3). Quando ha o congelamento, ou seja, a energia (AE) é
inferior a zero, significa que o processo esta encerrado e € retornada a solugdo mais

proxima do ideal possivel.

Figura 6 - Algoritmo Simulated Annealing

T = temperatura = quente (alta);
Congelamento = falso;
Enquanto (ndo ha congelamento) {
Repete {
Perturba ligeiramente o sistema movendo suas particulas
Calcula E // Altera a energia em fungdo da perturbagdo
Se (AE < 0) entdo
Aceita esta perturbagao, esta é a nova configuragao do sistema
Caso contrdrio
Talvez aceite, probabilidade = exp (-AE/KT)
} até (o sistema esta em equilibrio térmico nesta temperatura- T)
Se (AE ainda diminuindo ao longo das tltimas temperaturas) entdo
T=0.9 x T //Reduz a temperatura e promove mais perturbagées
Caso contrario
congelamento = verdadeiro

O segundo algoritmo € o K-opt, também considerado um algoritmo de
busca local. Seu processo inicia uma pesquisa no espaco amostral e faz movimentos
de um determinado local do individuo para locais em sua vizinhanca. Seu mecanismo
€ baseado em movimentos ou trocas entre genes dentro de um individuo, que poderéo
converter uma solucdo candidata em outra. Diante de um deslocamento viavel, o
algoritmo executa repetidamente intercambios visando melhorar o fitness do individuo
a cada movimento. Estes movimentos podem percorrer todo o individuo, buscando a
evolugdo, ou executar movimentos pré-determinados, todavia, a solucdo candidata
somente é substituida caso o fithess seja melhorado. O k representa a quantidade de
movimentos que podem ser feitos de uma unica vez, como por exemplo, 2-kopt, 3-
kopt, etc. (Helsgaun, 2009). A Figura 7 exibe um exemplo simples do movimento 2-

opt.
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Figura 7 - Exemplo movimento 2opt
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Ja o Load Balance é um algoritmo utilizado para melhorar o sequenciamento
de producéo, que consiste na adequada distribuicdo de trabalhos para cada maquina,
visando cumprir os objetivos de producdo. Em funcéo das mais diversas aplicacoes
no mundo real, os pesquisadores tém estudado o problema do sequenciamento de
producédo paralelo. Encontrar o equilibrio na distribuicdo dos trabalhos é fundamental
para maximizar o uso dos recursos. Diante deste cenéario o LB esta sendo utilizado
com sucesso nas aplicagfes para reduzir o tempo total de trabalho. A maquina com o
tempo maximo de trabalho € denominada gargalo, que devera ser tratada, ou seja,
redistribuida, para evitar o estrangulamento do sistema. Assim o balanceamento de
carga é utilizado para remover o gargalo existente, buscando atingir o desempenho
global 6timo. (Rajakumar et al., 2007).

Na Figura 8, podemos observar a reducdo do makespan de 103 horas para 81
horas, movimentando o job 100 para o cenério 2 (quadro a direita). Este simples

movimento representou um ganho de aproximadamente 21% neste cenario hipotético.

Figura 8 - Execucado do balanceamento de carga entre maquinas

:] Order 33 - 26h
D Order 91 - 13h

Machine A

Machine B

D Order 118 - 6h
D Order 165 - 6h
[] Order 170 - 5h

[: Order 12 - 27h
D Order 59 - 27h
[:] Order 100 - 22h
[ order153-27m

Machine A

Machine B

_ [ Jorder100-18n

D Order 118 - 6h
D Order 165 - 6h
D Order 170 - 5h

[:' Order 12 - 27h
:] Order 59 - 27h
C] Order 153 - 27h




28

A reducdo obtida considera o caminho critico, ou seja, a maquina que
apresenta a maior carga de trabalho durante o processamento de todas as ordens.
No cenério a esquerda, somando todos os trabalhos da maquina B chegamos a um
total de 103 horas (27 + 27 + 22 + 27). Quando o trabalho da ordem 100 é
movimentado para o cenario a direita, é possivel observar que a maquina A, apesar
de receber um novo trabalho, ainda permanece com um tempo inferior, ou seja, ira
demorar 74 horas (26 + 13 + 18 + 6 + 6 + 5), contra 81 horas da maquina B (27 + 27
+ 27). Importante ressaltar que a Maquina A possui melhor configuracdo para
execugao da ordem 100, concluindo o trabalho em 18 horas, contra 22 horas da

maquina B.

Segundo Bierwirth & Kuhpfahl, (2017), outro algoritmo de busca local muito
utilizado pela pelos pesquisadores € o GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure). Proposto pela primeira vez por Feo e Resende (1995), trata-se de um
algoritmo de pesquisa iterativo. A cada iteracdo é construida uma nova solucao
através de um procedimento aleatorio. A partir dai tenta-se melhora-lo alterando os
individuos através de procedimentos de busca local. A cada iteracdo um novo
elemento é selecionado a partir de uma lista de candidatos (LC) utilizada na fase
construtiva do GRASP. Em seguida é criada a lista restrita de candidatos (LRC), a
partir de um critério pré-definido, como por exemplo utilizando os x% dos melhores
individuos da lista de candidatos criados na fase construtiva. (Diaz et.al, 2017). A
Figura 9 demonstra o funcionamento basico do GRASP, contemplando a fase

construtiva, a fase de melhoramento e o critério de parada:

Figura 9 - Algoritmo GRASP

Procedure GRASP
input: ins.
e
fori:=1toi=imnado
¥ < GreedyRandomized();
y <« LocalSearch(y);
if /() < f" then
frer:
xe 1
endif
endfor

return y;
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A Ultima metaheuristica utilizada nesta pesquisa é o VNS (Variable Neighborhood
Search), que tem o propésito de resolver problemas de otimizacdo global e
combinatodrios promovendo a troca sistematica da vizinhanca dentro de uma busca
local. (Zhao et al, 2017). Segundo Adib et al, (2010), a ideia central deste algoritmo é
a fuga do o6timo local alterando a estrutura da vizinhanca. Em sua forma bésica o
algoritmo explora um conjunto de vizinhangcas em relacéo ao individuo corrente. Ele
faz uma busca local em uma solucéo vizinha para um 6timo local, movendo-se para
ele apenas caso haja melhoria detectada na solugcdo. Os autores demonstram o
funcionamento do VNS com o algoritmo representado na Figura 10:

Figura 10 - Algoritmo VNS

Procedure VNS()
Begin

Selecionar o conjunto de estruturas de vizinhanca wyx , k=1, 2, ..., Kmax, que sera
usado na busca; encontrar um solucdo inicial x; escolher uma condicdo de

parada;

Repeat
Faca k —1
Repeat

1)  Gerar um ponto aleatorio x’ da k™ vizinhanca de x (X' & w (X)):

2) Busca local. Aplicar algum método de busca local sendo x” a solucgéo inicial;

faca x” ser o 6timo local encontrado;

3) Mover ou ndo. Se o o6timo local € melhor que a solucéo atual, mover (x «—

x"), e continue a busca com wg (K—1);

4) Kek+1:

UI"ItI| k = kméx
Until Condicéo de parada atingida

End; // VNS
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3 O PROBLEMA JOB-SHOP PROBLEM E FLEXIBLE JOB-SHOP PROBLEM

JSP E FJSP séo problemas de otimizagdo combinatéria que surgiram em sistemas de
producdo em que os produtos sdo feitos sob encomenda. Nesta producdo é
necessario que se encaixe uma quantidade de trabalhos para um nimero determinado
de maquinas com tecnologias diferentes. Cada maquina é capaz de processar um
trabalho por vez. Os trabalhos seguem rotas de processamento diferente entre as
diferentes maquinas, e um trabalho ndo pode ser processado em mais de uma
maquina simultaneamente. O JSP tem com o objetivo minimizar o makespan e é

considerado dentro da classe de problemas NP-hard. (Abdelmaguid, 2010).

O JSP trabalha com um conjunto de n Jobs, que é uma ordem de trabalho, ou
ordem de producgéo de um produto especifico J = {J1, Jz, ..., Jn}, que s@o processados
em um conjunto de m Maquinas M = {Mz, M, ..., Jm} disponiveis no ambiente. Cada
job serd processado em uma ordem determinada em cada maquina. Um job é
composto de uma lista ordenada de tarefas, cada uma definida pela maquina
requerida e pelo tempo que esta maquina demorara para executar cada trabalho e

seu respectivo tempo de processamento. (Jones & Rabelo, 1999).

O JSP por definicdo leva em consideracdo importantes restricbes para ser

considerado valido:

e N&o ha relacdo de precedéncia entre as tarefas executadas por uma
determinada maquina.

¢ Nao héa relagdo de precedéncia entre tarefas de diferentes jobs.

e Tarefas ndo podem ser interrompidas.

e Cada maquina pode processar uma tarefa por vez.

e Cada job é produzido em uma maquina por vez.

e Cada job é produzido por uma sequéncia conhecida de operacdes.

Partindo do principio que as sequéncias de maquinas de cada job séo fixas, o
problema a ser resolvido consiste no sequenciamento dos jobs em cada maquina, de
forma que o tempo de execucéo (makespan), do primeiro ao ultimo job, seja 0 menor
possivel, respeitando o tempo de execucao na relacdo job x maquina. O makespan &
o critério mais simples e 0 mais utilizado. O objetivo € encontrar a melhor solucéo para

o problema, ou seja, com menor makespan. Em geral o nimero de restricdes é muito
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grande, o que torna o Job-Shop um dos problemas mais dificeis. Testes para
problemas maiores sdo mais dificeis de obter o agendamento 6timo conhecido, ou
seja, € complexo organizar todas as tarefas nas maquinas que satisfacam as
restricobes de precedéncia para que o processamento se faga em um menor tempo.
Dai a dificuldade avaliar a performance de algoritmos de agendamento. (Yuan & Xu,
2013; Kuhpfahl & Bierwirth, 2016).

Na Figura 11 € possivel observar um exemplo bastante simples de representar,
no entanto que ja traz um grau de dificuldade de resolucdo alto. Este problema
representa um cenario com 3 maquinas e 5 jobs, o que leva a 1.728.000 (5!3)

possiblidades de resolucao diferentes.

Figura 11 — JOB-SHOP PROBLEM 3 X 5

JSP 3 X 5 (3 maquinas e 5 Johs)
n M1
12 M1
13 M2
14 M1
15 M3

Outra classe de problemas que tem sido alvo de estudo pelos pesquisadores é
o Flexible Job-Shop Problem (FJSP) que é uma extensdo do problema classico de
Job-shop Problem. Este permite uma operacéo ser processada por qualquer maquina
a partir de um determinado conjunto. O problema consiste em atribuir cada operagao
em uma magquina e suas respectivas ordens, de tal modo que o tempo de conclusao
maxima de todas as operac¢des seja minimizado, melhorando assim o indicador de

makespan. (Pezzella, et.al, 2008).

Os autores organizaram um exemplo deste problema em uma tabela, onde as
linhas representam as operacdes e as colunas representam as maquinas. Os valores
de entrada representam os tempos de processamento de cada combinacéo, conforme

demonstrado na Figura 12, a seguir:
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Figura 12 - Representacao do FISP
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Algoritmos deterministicos ndo sao eficazes para a resolucdo de FIJSP mesmo
em pequenas instancias, apesar de estudos com representacdes gréaficas disjuntivas
estarem sendo desenvolvidas, ndo conseguem resolver problemas para instancias
com 20 jobs e 10 maquinas. Varios procedimentos heuristicos tém sido desenvolvidos
para FJSP, por exemplo, busca gulosa, busca local e metaheuristicas, tais como
pesquisa Tabu, SA e GA. Eles podem ser classificados em duas categorias principais:

abordagem hierarquica e abordagem integrada.

A Figura 13 exibe uma configuracéao tradicional desta classe de problema:

Figura 13 - Flexible Job-Shop Problem
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A abordagem hierarquica tenta resolver o problema por decomposicédo em uma
sequéncia de subproblemas, com dificuldade reduzida. A decomposic¢éo tipica € a
atribuicdo por sequéncia, proveniente da observagao trivial uma vez que a atribuigéo
é feita, o resultado de um problema de sequenciamento é um JSP, entre outros. Todos

eles resolvem o problema de atribuicdo utilizando algumas buscas gulosas, e em
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seguida resolvem o JSP resultante utilizando diferentes heuristicas de busca tabu,

uma abordagem que é seguida por Zhang et al., (2011),

Uma abordagem integrada é muito mais dificil de resolver, todavia, em
geral, consegue-se melhores resultados. Pezzella et.al, (2008), adotou uma
abordagem integrada, propondo diferentes buscas tabu para resolver o problema,
mostrando resultados computacionais provando que suas buscas tabu possuem
melhor desempenho do que qualquer outra heuristica desenvolvida até agora, tanto

em termos de tempo de processamento quanto na qualidade da solucdo

No ambiente selecionado neste trabalho para aplicacdo das técnicas sera
utilizado o JSP. Isto se da pelo fato desta industria utilizar o modelo de produc¢éo por
processo, onde a producdo é dividida em varias etapas, gerando estoques
intermediarios. Portanto o JSP é a melhor técnica a se aplicar neste caso. Segundo
relata (Yuan & Xu, 2013; Kuhpfahl & Bierwirth, 2016), o FSJP tera melhor aderéncia
em industrias de manufatura discreta, onde o0 processo é continuo e exige uma Vvisao

antecipada de todas as etapas / operacoes de producéo.

3.1. Trabalhos relacionados

Os estudos gue estdo relacionados com o foco de pesquisa deste trabalho,
foram classificados em sete categorias: (i) genetic algorithm e; (ii) differential evolution,
gue representam as técnicas que serdo aplicadas para obter o melhor makespan
possivel no tempo de processamento aceitavel. Nos trabalhos pesquisados dentro
destas categorias, foram avaliadas as abordagens adotadas por cada autor e sua
respectiva aplicacdo em diferentes problemas, bem como a ado¢édo de heuristicas
para melhorar os resultados obtidos por eles; (iii) simulated annealing, que é aplicado
durante o processo de mutacdo como heuristica de busca local; (iv) load balance, que
é utilizado conjuntamente com o simulated annealing visando equilibrar o fithess dos
cromossomos para uma solucdo global melhor; (v) greedy randomized adaptive
search procedures, que € uma metaheuristica constituida por heuristicas construtivas
e busca local que sao utilizadas tanto na geragédo da populacéo inicial, quanto nas
mutacgdes primarias e secundarias; (vi) variable neighborhood search , um método de
busca em vizinhanca variavel, também utilizado na populacdo inicial, quanto nas
mutacdes primarias e secundarias; (vii) job-shop problem, que representa a classe de

problemas que sera objeto de estudo desta proposta de dissertacdo de mestrado. A
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intencdo é avaliar como a comunidade cientifica tem proposto a otimizacdo do
sequenciamento de producdo e quais os resultados obtidos recentemente.

A fim de encontrar trabalhos que estdo sendo publicados na area de inteligéncia
artificial, foi realizado um mapeamento dos trabalhos correlatos. Neste mapeamento
0s principais trabalhos divulgados nos dltimos anos sobre os temas de JSP, AG, DE,
LB, SA, GRASP e VNS foram organizados e tabulados.

A Tabela 1 apresenta a abrangéncia das obras considerando as heuristicas,
metaheuristicas e 0 JSP, que podera conter apenas um tema especifico ou qualquer
combinacgao dos sete temas.

Tabela 1 — Principais Trabalhos Relacionados

AUTOR e ANO AG DE SA LB VNS GRASP JSP
ABDELMAGUID, T. F., 2010 X X
ADIB ET AL, 2010 X X
BIERWIRTH, C.KUHPFAHL, J.(2017) X

CICKOVA, Z., STEVO, S., 2010 X X
DIAZ ET AL, 2017 X

FAYAD, C., PETROVIC, S., 2005 X X
FORREST S., 1993 X

JEONG, I-S., KIM, H., KIM, T., LEE, D. X

H., KIM, K. J., KANG, S., 2016

JONES, A,; RABELO, L., 1999 X X X
LAWRYNOWICZ, A. 2011 X X
LINDEN, R., 2012 X

MITCHELL, 1997 X

PEZZELLA ET. AL., 2008 X X
RAJAKUMAR, S., ARUNACHALAM, V. X

P., SELLADURAI, V., 2007

STORN R. PRICE K., 1997 X

TAVAKOLI, R., SADJEDI H., X

POURMIR FIROOZABADI, S. M., 2016

YAMADA, T.; NAKANO, R., 1997 X X
YUAN, Y., XU, H., 2013 X X
ZHANG ET AL., 2011 X X

ZHAO ET AL., 2017 X
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo, contextualizamos as abordagens propostas e as caracteristicas do
ambiente onde as técnicas foram aplicadas, em uma industria de alimentos, produtora
de guloseimas. Também serdo apresentadas as varidveis consideradas para a
construcdo do dataset utilizado, a configuracdo do cromossomo e seus respectivos

genes, bem como a funcéo de avaliacao fitness.

4.1 Abordagens propostas

Em funcéo da dificuldade de obtencdo de resultados para problemas de um
ambiente real complexo, esta abordagem tem como objetivo a minimizacdo do
makespan do sequenciamento de producdo. Foram desenvolvidos dois algoritmos,
utilizando as linguagens de programacgao R, RStudio e o Shiny. O primeiro algoritmo
foi escrito para executar as etapas do Genetic Algorithm tradicional e o segundo
algoritmo representa o funcionamento da Differential Evolution. Ambos sao descritos
no Capitulo 2. Para os dois algoritmos foram criadas duas derivacfes: modificacdo na
mutacdo, utilizando a heuristica 2-opt como busca local; e modificacdo na mutacéo,
utilizando a heuristica Simulated Annealing conjuntamente com o Load Balance,
também descritas no capitulo 2 deste trabalho. As Figuras 14 a 17, ilustram estas

abordagens por meio de fluxogramas.

Figura 14 - Fluxograma Evolucéo Diferencial com Mutacéo 2-opt
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O fluxo da heuristica DE da Figura 14 demonstra as fases de definicdo dos
parametros iniciais; a geracao da populacéo inicial que é feita de maneira aleatoria; o
processo de mutacao, que usa a metaheuristica de busca local K-opt e o cruzamento
de um ponto. A partir dai o vetor experimental é comparado com o vetor alvo e caso

o fitness do vetor experimental seja menor que o vetor alvo, o vetor alvo passa a ser
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o vetor experimental. Por fim uma condi¢do de estagnacgédo € testada e caso esta seja

atendida, o fluxo é encerrado, sendo o vetor alvo o resultado com o melhor fithess.

Figura 15 - Fluxograma Evolucéo Diferencial com Mutacédo SA + LB
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No fluxo da Figura 16 o processo € o0 mesmo do anterior diferenciando-se
apenas pelo processo de mutacédo, que neste caso € utilizado dentro da mutacéo o

Simulated Annealing e também o Load Balance.

Figura 16 - Fluxograma Algoritmo Genético com Mutac¢ao 2-opt
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Neste fluxo o processo segue as etapas do algoritmo genético convencional,
ou seja, a definicdo das taxas de mutacdo e cruzamento; a geragao da populagao
inicial, através do método aleatério; a selecdo e cruzamento dos individuos. A
excecdo se da por conta da mutacdo, onde é realizada através da metaheuristica K-
OPT.

Figura 17 - Fluxograma Algoritmo Genético com Mutacdo SA + LB
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Finalmente o fluxo da Figura 17 demonstra também os mesmos passos do
algoritmo genético exibido na Figura 16, no entanto utilizando a metaheuristica SA

com LB.

Apés a aplicacdo dos resultados destes algoritmos no ambiente real de
producao, e em funcéo da pequena diferenca pratica entre os resultados do GA e do
DE, avancamos na exploracao do Genetic Algorithm com duas novas metaheuristicas:
GRASP E VNS, mantendo a heuristica SA e também o LB. No entanto, a partir deste
cenario, incluimos uma segunda mutagcdo no processo, denominada “mutacéo
secundaria”, a qual combina diferentes metaheuristicas, com o intuito de obter

melhores makespans.

Durante a fase de geracdo da populacao inicial, j& fazemos uso de uma da
metaheuristicas: VNS, GRASP ou SA, além da geracdo da populacdo do processo
aleatédrio. Isto também ocorre tanto no processo de mutacdo primaria, quanto no
processo de mutacdo secundaria, considerando também o LB. Na Figura 18

demonstramos os ajustes necessarios no fluxograma do Genetic Algorithm:

Figura 18 - Fluxograma GA ajustado para novas heuristicas
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O escopo de aplicacdo também foi alterado, anteriormente aplicamos as
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técnicas na linha de empacotamento de amendoins, agora passamos a atuar na

fabrica de gomas, mais precisamente na etapa de semielaborados.

Vale observar que no ambiente estudado, ndo foi possivel a aplicacdo das
técnicas para a producdo de semielaborado dos amendoins. Isto é justificado pela
configuracdo das linhas de producdo, que sdo bastante inflexiveis em relacdo aos
seus respectivos produtos sendo que, a linha de amendoins crocantes, via de regra,
faz apenas os amendoins crocantes, o que também ocorre com as linhas de

amendoins doces e do amendoim japonés.
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4.2 Definicdo do Problema

Para o estudo e aplicacdo das metaheuristicas e heuristicas de busca local
abordadas nesta dissertacdo, utilizamos como estudo de caso, uma fabricante de
balas e confeitos considerada a maior neste ramo de atividade, contando com mais
de 2.000 funcionérios, trés unidades fabris e 4 centros de distribuicdo, exportando

para mais de 60 paises.

e Ambiente

A primeira etapa do trabalho limitou-se a um dos setores de empacotamento
de uma das trés unidades fabris. Nesta unidade, sdo produzidos amendoins de
diferentes formatos e sabores, entre doces e salgados, compondo aproximadamente
50 SKUs (Stock Key Units). Nas linhas de amendoins salgados, além do amendoim
japonés tradicional, também séo produzidos amendoins nos sabores pimenta e cebola
& salsa. Ja nas linhas de amendoins doces sdo produzidos os amendoins chocolate,
chocolate branco e amendoim confeitado colorido. Para estes sabores, existem
pacotes para 0os segmentos de atacado e varejo. Para 0 segmento atacado s&o
produzidos os pacotes de 500g, 700g, 1,010g e 5kg. Ja para o segmento do varejo
sao consideradas as cartelas de 70g, pacotes de 90g, 100g, 150g, 200g.

Este setor est4d configurado para trabalhar com até 19 maquinas de
empacotamento, e também é responsavel pela execucdo de aproximadamente 200
ordens de producdo por més. A operacao atua com dois turnos para a maioria das
maquinas, mas havendo gargalos, o terceiro turno é ativado para cumprir o
planejamento de producdo. S&o consideradas 14,5 horas Uteis para dois turnos e 21
horas no caso de 3 turnos. Recentemente foi realizada a cronoanalise em todas as
maquinas visando melhorar a acuracidade do planejamento e a consequente entrega
de produtos. Do numero total obtido na cronoanalise, a organizacao considera apenas
80% desta capacidade, pois os 20% restantes sdo considerados para limpeza,
manutencao, troca de produtos e sabores, de acordo com estudos internos realizados
pela empresa. Diante deste cenario, considerando um més de producéo a partir do
volume proposto pela area de planejamento da empresa, este volume foi dividido
igualmente durante as quatro semanas do més. Em funcdo do processo de
atendimento ao cliente ser pelo método make-to-stock ndo houve a necessidade de
impor restricdes para o sequenciamento das ordens durante o més. Considerando

este cenério, um dataset de 47 linhas (Jobs) e 19 colunas (maquinas) foram criadas
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as combinacgfes de cada job para cada maquina. Como alguns produtos ndao podem
ser empacotados por determinadas maquinas, no dataset foi utilizada a técnica de
penalizacdo, atribuindo para esta combinacdo um custo elevado para que os
algoritmos possam identifica-los e evit4-los, durante o processo de geracdo dos
individuos, seja na geracdo da populacéo inicial, como nas etapas de cruzamento e

mutacao.

Cada um dos aproximadamente 200 Jobs, estéo classificados em apenas uma
gramatura, no entanto, podendo ser produzido em mais de uma maquina. A excecao
sdo os produtos de 5 Kg, que poderao neste ambiente ser produzidos em apenas uma
maquina. Portanto, esta ndo € uma tabela dos Jobs, mas sim uma tabela de suporte
para o calculo do fitness, pois cada combinacdo gramatura/maquina oferece um
tempo de processamento diferente. Na Tabela 2 é possivel observar esta

configuracao.

Tabela 2 - Possibilidades de producdo: Maquina versus Produto - Amendoins
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Para a segunda etapa deste trabalho, considerando as novas heuristicas,
avancamos para a fabrica de gomas, nesta unidade trabalhamos tanto com a fase de
producdo de semielaborados, quanto na fase de empacotamento, bem como

haviamos feito na unidade de fabricacdo de amendoins.

Nesta unidade sao produzidas gomas de diferentes formatos e sabores, entre
gomas de amido de milho e gelatinas, compondo aproximadamente 99 diferentes
produtos. Dentro da mesma unidade fabril, existem 3 setores, denominados: Goma 1,
Goma 2 e Goma 3, cada qual com a sua respectiva capacidade e necessidade de
recursos. Cada produto é fabricado para um propésito de mercado diferente, incluindo

o mercado nacional e mercado internacional. Existem apresentacdes para 0s
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segmentos de atacado e varejo. Para o segmento de atacado sao produzidas sete
apresentacoes diferentes, visando atingir um grande numero de estabelecimentos.
Séo elas: 300g, 450g, 500g, 600g, 700g, 1KG e 2,5KG. Ja para o segmento de varejo,
0 namero € um pouco maior, atualmente contando 11 apresenta¢fes: Cartelas de 8g,
20g, 30g, 329 e 48g, além das apresentacdes de 70g, 100g, 1429, 180g, 190g e 200g.

O setor de empacotamento esta configurado para trabalhar com até 11
maquinas, e também é responsavel pela execucdo de aproximadamente 350 ordens
de producédo por més. A operacgdo atua com trés turnos para a maioria das maquinas,
mas havendo ociosidade, algumas maquinas sao desligadas durante o terceiro turno.
Sao consideradas 14,5 horas Uteis para as operac¢des que requerem dois turnos e 21
horas no caso de 3 turnos. Considerando um més de producdo a partir do volume
proposto pela area de planejamento da empresa, este volume foi dividido igualmente
durante as quatro semanas do més, apresentando um novo dataset de 77 linhas
(Jobs) e 11 colunas (maquinas) foram criadas as combinacfes de cada job para cada

maquina. Demonstramos na Tabela 3 a respectiva configuracao.

Tabela 3 - Possibilidades de empacotamento: Maquina versus Produto - Gomas

Maquinas
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Assim como na unidade de amendoim, a unidade de gomas possui uma

cronoandlise recente. O processo de atendimento ao cliente também é efetuado pelo
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método make-to-stock, bem como o percentual sobre numero total obtido na
cronoanalise, portanto foram considerados 80% do valor total da cronoandlise.
Preservamos para esta fabrica a mesma técnica de penalizacdo utilizada

anteriormente.

Os setores de gomas (1, 2 e 3) sdo responsaveis pela disponibilizacdo do
produto semielaborado, justamente o processo antes do empacotamento. De maneira
analoga demonstramos na Tabela 4 suas configuracdes, que é composta dos trés

setores e uma variedade de 30 formatos diferentes.

Tabela 4 - Producdo de Gomas Semielaboradas

Setores

SKU Gomal Goma 2 Goma 3
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Diferentemente das Tabelas 2 e 3, a Tabela 4, representa a possibilidade de
cada job em cada maquina. Neste caso, ndo se trata de um grupo de produtos, mas

sim do proprio produto (SKU).

e Representacao cromossomial

Tanto para o algoritmo genético, quanto para a evolucdo diferencial, a
representacdo cromossomial €& fundamental para o bom funcionamento dos
algoritmos. (Abdelmaguid, 2010). Por se tratar de um problema combinatorio,
utilizamos a representacdo por nimeros inteiros. Para todos os experimentos, nossa
populacdo, definida de maneira empirica, € composta por 100 individuos. Cada
individuo ou cromossomo € composto por 47 ou 77 genes, que representam as ordens
de producao ou Jobs do més. Cada gene podera conter um numero inteiro entre 1 a
11 oude 1a 19, que representam as maquinas possiveis, que poderao receber ordens
de producdo. Existem diversas maquinas que ndo poderdo ser atribuidas a
determinados Jobs pela limitag&do técnica daquela maquina em produzir determinado
produto. Para isso, utilizamos uma penalizacdo, atribuindo um custo elevado para
estas situacdes para que os algoritmos saiam rapidamente deste local do espaco
amostral. Portanto, durante os processos de geracao da populacao inicial e demais
populacdes, bem como durante o processo de cruzamento e mutagdes primarias e
secundarias, tomou-se o cuidado de nao efetuar a atribuicdo de uma maquina a um
JOB, com elevado custo. Na Tabela 5 é demonstrado um exemplo aleatério de uma
possivel solucdo de cromossomo contendo 47 genes, que representam o problema

estudado na fabrica de amendoins.

Tabela 5 - Composicao do cromossomo

6 6 4 4 16 | 11 5 5 16 4 14 2 5 14 | 19 4 17 8

4 3 18 8 7 7 7 19 9 8 7 13 7 7 1 8 18 7

7 8 19 7 | 19 8 8 7 |19 | 19| 8

e Funcéo Fitness

Em geral, a aptiddo do individuo € calculada pela da funcéo objetivo, que esta
diretamente relacionada a cada problema. Neste trabalho cada individuo ou
Cromossomo com 0S seus respectivos genes sédo a entrada para uma funcéo de

analise de desempenho, que ira efetuar o fitness de cada individuo, possibilitando
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assim a comparacdo e evolucdo dos diferentes individuos para as diferentes

geragoes.

O makespan é calculado a partir da equacéo (4). Primeiramente, criamos

um vetor contendo as maquinas e suas respectivas alocagoes:

j
Cost,, = Z C(j,m) (4)
i=1

Em que m representa o nUmero da maquina, que para o nosso dataset tera um
intervalo entre 1 e 11 ou 1 e 19, ou seja, 0 nUmero de maquinas possiveis para cada
job e j representa a quantidade de Jobs contidos em cada cromossomo. C € a matriz
gue possui o custo em horas da execucdo de um determinado job (j), em uma

determinada maquina (m).

Apos calcular o custo para cada maquina, o fitness € obtido a partir do caminho
critico (max), ou seja, a maquina que contiver o maior niumero de horas alocadas, sera
0 caminho critico, e consequentemente representard& o makespan, conforme a

equacao (5):

f(x) = max(Cost,,) (5)

Em que x € o cromossomo a ser calculado e Costm € 0 vetor que contém a

duracdo de tempo para execuc¢do de um conjunto de jobs em cada maquina.

e Selecdo, Mutacao e Cruzamento

Os algoritmos desenvolvidos utilizaram a selecdo por ranking linear. Ja no
processo de mutacdo, além do balanceamento de carga, a operacao 2-opt também
foi utilizada, enquanto no cruzamento dos individuos foi utilizada a técnica de um

ponto.

Na segunda etapa deste trabalho, incrementamos uma nova mutacgao,
denominada mutacdo secundaria. Nesta, além de utilizarmos as metaheuristicas

anteriores, também acrescentamos as metaheuristicas GRASP e VNS.
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4.3. Desafios desta industria

Durante as entrevistas, também foram levantados os desafios de planejamento
e producdo na categoria de gomas, que se tornam diferenciais competitivos para um

posicionamento estratégico e perene da empresa, destacando-se:

Segundo Semestre: A demanda por este tipo de produto cresce muito no
segundo semestre e em caso de ndo conseguir formar estoques no primeiro semestre,
existem rupturas no abastecimento ao mercado. Por outro lado, produzir além da
demanda do primeiro semestre incorre no aumento de custos de diversas areas, tais
como estoque, aquisicdo de matéria prima, elevagdo do nimero de funcionérios, entre

outros.

Exportacdo / Variacdo do dolar: A varidvel exportacdo esté ligada a variagéo do
dolar. Caso o dolar esteja acima do dolar or¢cado para atingimento do EBITDA, ha uma
inclinacédo para o atendimento a este mercado, que exige um processo mais rigoroso

de producéo, considerando inclusive outras etapas no processo.

Pedidos do canal de vendas Key Account: Este é um canal de vendas que
requer atencao especial pelos seus volumes e influéncia no mercado como um todo.
N&o € incomum que surjam pedidos emergenciais deste canal de distribuicdo, em
especial no final do més, o que pode impactar nos planos de producdo e

consequentemente exigir um sequenciamento de produgdo mais rapido e inteligente.

Parque Fabril: Existem maquinas de producdo que possuem desempenho
aquém do especificado pelo fabricante em funcdo dos varios anos de vida do
equipamento, o que diminui sua velocidade de producdo. Por outro lado, existem
equipamentos com alta performance, e que pode produzir o mesmo que as maguinas

de baixa performance.

Processo de cura (descanso): O processo de descanso do produto € longo,
podendo chegar até 34 horas. A empresa tem trabalhado de maneira continua para

reduzir este tempo sem perda de qualidade do produto.

Cumprimento dos objetivos: Apesar da empresa ter efetuado a cronoanalise
recentemente, ainda ha uma inferéncia sobre os nimeros planejados, o que dificulta

o cumprimento dos objetivos estipulados pela area de planejamento.
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Métodos — Instrucdes de trabalho: Atualmente ndo hé para todos os processos
produtivos métodos de execucdo padrao de fabricacéo (instrucdo de trabalho), o que
também gera oscilagdes na performance de producdo. Entretanto, atualmente, a
empresa atua através da sua diretoria industrial com programa que busca a exceléncia

operacional.

Mix de produtos: Existem 99 produtos diferentes a serem confeccionados em
trés linhas de producdo. Como cada produto ndo pode rodar em qualguer uma das
trés linhas, temos a combinacéo de 241 possibilidades, o que torna a elaboracdo do

plano de producdo extremamente complexo, seja diario, semanal ou mensal.

Diante destes complexos desafios, houve o consenso entre o mestrando e seu
orientador, em aprofundar o desafio denominado Segundo Semestre, buscando a
aplicacdo de técnicas que tragam sinergia tanto no ambito da producdo de
semielaborados, quanto no empacotamento. Em especial pela maior disponibilidade
de informagdes deste tema e visando otimizar os recursos de maquina e méo de obra
disponiveis, aumentando assim o volume de producdo, proporcionando melhor
utilizacdo dos recursos e equilibrio nos volumes de producdo, tanto no primeiro,

quanto no segundo semestre.

Sobretudo, sera utilizada a metodologia de estudo de caso por meio de
pesquisa quantitativa de investigacdo por meio de dados secundarios, visando
otimizar o processo de sequenciamento de producdo e empacotamento de gomas da
mesma industria objeto de estudo, onde j4 foram apresentados resultados na
otimizacao no sequenciamento de producao do centro de trabalho empacotamento na

unidade produtora de amendoins.

Este projeto visa otimizar o processo de sequenciamento de producéo
desta empresa que atua no ramo alimenticio. Atualmente, o sequenciamento de
producado utilizado esta limitado ao comprometimento e experiéncia do time de
planejamento e sujeito a vulnerabilidades. Visando atingir os objetivos propostos, a
metodologia esta dividida em sete macro etapas: entrevista com os colaboradores da
area de planejamento, selecéo dos dados a serem coletados, pré-processamento dos
dados, transformacdo dos dados, desenvolvimento da aplicagdo, introducdo das
metaheuristicas e a apuracéo e divulgacao dos resultados, as quais serdo detalhadas

a sequir.
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e Entrevistacom os membros da area de planejamento

Levando em consideracdo que o planejamento de producdo e o
consequente sequenciamento das ordens tem sido realizado ao longo de algumas
décadas, utilizando planilhas eletrénicas e especialmente a experiéncia adquirida
pelos programadores de producéo ao longo do tempo, julga-se de grande importancia,
antes da elaboracédo e aplicacdo dos algoritmos e suas respectivas heuristicas, a
coleta de informacdes sobre o ambiente de producéo e as respectivas restricbes de

producéo, gargalos e nuancas do negocio de guloseimas doces e salgadas.

e Selecdo dos dados a serem coletados

No processo de sequenciamento das ordens de producdo, ou também
conhecido como Jobs, varios dados devem ser levados em consideracdo para que
esta etapa de selecdo seja bem-sucedida. Portanto, apds a entrevista (etapa anterior),
temos exatamente quais os dados serdo imprescindiveis para a execu¢ao do trabalho.

e Pré-Processamento dos dados

A fase de pré-processamento de dados é utilizada para avaliar a qualidade
dos dados obtidos na fase de selecdo. Apos a coleta dos dados, faz-se necessario a
selecdo dos respectivos atributos de cada dado citado no tépico anterior, a limpeza
de dados que estao registrados erroneamente, dados ausentes ou inconsistentes.

e Transformacao dos dados

Nesta etapa os dados sao consolidados e transformados para uma
configuracdo apropriada para ser entendido pelos algoritmos, formando assim a
representacdo cromossomial. Esta transformacdo € fundamental para traduzir os
dados do nosso problema em uma maneira viavel para ser processada pelo
computador. A menor parte desta informacdo é denomina gene, que deverd ser

indivisivel, e um determinado conjunto de genes € denominado cromossomo.

e Desenvolvimento da aplicacéo

Na primeira parte do trabalho, para atingir o objetivo de automatizar o
sequenciamento de producédo, foram utilizadas a linguagens de programacéao R, R
Studio, e Shiny, para desenvolvimento da aplicacdo usando as técnicas de busca e

otimizacao e suas respectivas metaheuristicas de busca local. Na Figura 19 é possivel


file:///C:/Users/geraldo.pereira/Desktop/Mestrado/PDM/%20demonstram%20a%20primeira%20versão%20da%20apl
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observar a aplicacdo, que reutiliza bibliotecas do R. Esta versdo foi entregue a
empresa, e também pode ser acessada no endereco eletrbnico:

https://jssp.shinyapps.io/Scrucca/.

No componente de aplicacdo a direita da Figura 19 séo definidas as formas de
cruzamento, selecdo e mutacdo, bem como as taxas de cruzamento e mutagao
também. Ainda no mesmo componente, 0 botdo “Update” podera ser acionado para
executar a aplicacdo apos alteracdo nos parametros. No componente a esquerda da
Figura um grafico de convergéncia é exibido, que contém o valor do fitness e a média
de cada geracdo obtidos a cada iteragcdo. Como titulo deste grafico é exibido o
resultado final do fithness. Logo abaixo deste grafico, é possivel alterar o numero de

iteracdes e o tamanho da populagéo.

Figura 19 - Aplicacdo R
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Para a segunda parte do trabalho, foi desenvolvida uma nova aplicacdo em
Java, com o incremento das metaheuristicas GRASP e VNS. Esta aplicacao pode ser

observada na Figura 20:
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Figura 20 - Aplicacdo JAVA

] - O X
Tipo de Mutac3o Primdria Tipo de Mutac3o Secundaria Geragdo dos individuos
| GRASP v | Simulated Annealing v| |simples v
Tamanho da Populacao: Taxa de Crossover  Taxa de Mutagdo Taxa de Elitismo Valor da Penalidade

300 Ej Individuos 80 E % 3 EJ % 10 B % 999

Iniciar Algoritmo

Saida

A aplicacdo apresentada na Figura 20 é composta pelos parametros de
geracao dos individuos, mutacéo primaria e secundaria, e que podem ser escolhidos
através dos seguintes parametros: GRASP, VNS, LB, SA e tradicional. Também é
possivel determinar o tamanho da populacdo, as taxas de cruzamento, mutacdo e
elitismo, bem como o valor da penalidade, para que o algoritmo fuja de solugdes

infactiveis.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo apresentamos os resultados obtidos a partir das abordagens propostas
e suas respectivas metaheuristicas e técnicas de busca local, no ambiente real de
producdo. Durante a pesquisa, foram executados trés casos de testes buscando dar
alta abrangéncia ao problema encontrado. Estes resultados estdo divididos em: I.
Empacotamento para a familia de produtos de amendoins; Il. Empacotamento para a
familia de produtos de gomas e Ill. Producdo de semielaborados de gomas. Os
detalhes dos resultados destes casos de testes seréo apresentados aqui, bem como

0s respectivos parametros de execugéo utilizados para cada caso de teste.

5.1 Empacotamento de Amendoins

Neste primeiro caso de teste foram utilizadas as metaheuristicas GA e DE,
hibridizando-as com as técnicas de busca local SA, LB e K-OPT. Neste cenario, 0s
parametros apresentados na Tabela 6 foram utilizados para a aplicacdo desenvolvida
em R/R Studio/Shiny executar 188 Jobs (ordens de producédo), para 19 maquinas

disponiveis, considerando as respectivas restricoes.

Tabela 6 - Pardmetros de Execucédo — Empacotamento de Amendoins

Parédmetro Valor
Tamanho da populacao 100 individuos
Taxa Crossover / Mutacao 80 % /3%
Fator de Ponderacao 0.8
Critério Parada Estagnacdo em 100 geracdes
Selecao Torneio
Jobs/Maquinas 188/ 19
Espaco de busca Fatorial (188) *°
Execucdes 30
Taxa SA / 2-opt 20 %

Apos executar cada um dos 6 cenarios por 30 vezes, obtivemos 0s seguintes
resultados, conforme demonstra a Tabela 7:
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Tabela 7 - Resumo dos resultados obtidos — Empacotamento de Amendoins

Metaheuristica Heuristica Média Desvio Tempo Médio
Padréao (minutos)

GA - 303,27 9,76 10
DE - 320,95 8,83 5

GA 2-opt 298,85 9,40 12
DE 2-opt 318,88 7,48 60
GA SA+LB 283,27 4,55 28
DE SA+LB 278,49 1,24 128

Nesta tabela, foram reunidas as configuragdes e resultados obtidos para as
duas metaheuristicas e suas respectivas derivacdes. Na coluna metaheuristica temos
0 GA (Genetic Algorithm) e DE (Differential Evolution). A seguir, identificamos a
heuristica utilizada para a busca local, podendo ser “-, ou seja, neste caso foi utilizado
o algoritmo tradicional, sem modificac&o; 2-opt, que faz a troca entre dois genes do
cromossomo até que se obtenha otimizacdo do fitness. No entanto, se ndo ha esta
otimizacdo ao final do cromossomo, sua configuracao original € mantida; SA é
aplicado durante o processo de mutacao juntamente com o balanceamento de carga,
também como heuristica de busca local. As colunas Média e Desvio Padréo séo
calculadas a partir dos resultados dos melhores fitness identificados durante as 30
execucodes de cada versao dos algoritmos. Por fim, a coluna Tempo Médio representa
0 custo computacional em minutos para um computador com 4GB de memdria e

processador Intel Core i5 2,20GHz.

Aplicou-se inicialmente o teste de normalidade indicando que os resultados
pertencem a uma distribuicdo normal. Diante disto, foi realizado um teste t para
multiplas comparagdes, considerando um valor p de 0.005. As diferencas encontradas

entre as abordagens sao descritas a seguir.

Os resultados listando os métodos por ordem de desempenho (do melhor para
o pior, ap6és 30 interacdes, estamos resumidos, conforme demonstrado na Figura 21.

Figura 21 - Resultados por método

DE+SA+LB GA+SA+LB GA+2-opt GA DE+2-opt DE

Nesta lista, a linha superior e/ou inferior é utilizada para indicar quais métodos

nao apresentaram diferencas estatisticamente significativas quando comparado com
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as outras abordagens. Neste caso, 4 abordagens diferem significativamente em
relacdo ao valor do makespan obtido, uma vez que estes métodos possuem uma linha
superior/inferior de forma isolada. Entretanto, se dois ou mais métodos foram
sublinhados juntos, isso significaria que a diferenca observada entre estes métodos
nao foi estatisticamente significativa. Diante disto, podemos observar que ndo ha
diferencas significativas ente as abordagens DE+2opt e DE. Finalmente, de acordo
com o teste t utilizado, a abordagem DE+SA+LB apresentou resultados significativos,

com 95% de confianca em relacdo as outras abordagens utilizadas.

Para este cenario, a abordagem evolucao diferencial adaptada com uma
técnica de busca local apresentou resultados mais promissores quando comparado
com as outras abordagens para o cenario real e complexo considerado neste caso,

conforme demonstrado no grafico boxplot exibido na Figura 22:

Figura 22 - Boxplot: Resultados Obtidos — Amendoins
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Comparando os resultados obtidos com o sequenciamento de producao
efetuado com a ajuda de planilhas eletronicas, para os mesmos meses utilizados para
elaboracdo dos datasets nesta dissertagcdo, o0s programadores de producéo
conseguiram otimizar as ordens de produc&o no primeiro caso de testes, ou seja, no
setor de empacotamento de amendoins, nas respectivas maquinas em 423 horas,
considerando as restricbes de maquinas versus produtos. Este trabalho durou cerca
de 16 horas, (dois dias Uteis). Quando comparado com os resultados obtidos através

das técnicas utilizadas nesta dissertacdo, alcangamos uma reducédo de 34%, ou seja,
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0s resultados obtidos através dos algoritmos conseguiram sequenciar 0S mesmos

trabalhos em aproximadamente 279 horas.

5.2 Empacotamento de Gomas

No segundo caso de teste, foi utilizada a metaheuristica GA Tradicional,
hibridizando-a com as técnicas de busca local SA, LB, GRASP, VNS e K-OPT. Neste
cendrio os parametros apresentados na Tabela 8 foram utilizados para a aplicacao
desenvolvida em JAVA executar 140 Jobs (ordens de producéo), para 11 maquinas

disponiveis, considerando as respectivas restricoes.

Tabela 8 - Parametro Empacotamento de Gomas

Parametro Valor
Tamanho da populagéo 100 individuos
Taxa Crossover / Mutacao 80 % /3%
Critério Parada Estagnacdo em 100 geracdes
Selecéo Torneio
Jobs/Maquinas 140/11
Espaco de busca Fatorial (140) 1
Execucdes 30
Taxa SA / 2-opt 20 %
Conjunto solu¢ces GRASP 50
Taxa de aceite GRASP 80%
Tamanho da Vizinhanca VNS 50
Critério de parada GRASP/VNS Estagnacao em 5 iteracdes

Para este caso, foram gerados 100 cenéarios do Genetic Algorithm,
considerando 4 formas diferentes para geracédo da populacado (1-Aleatodria, 2-SA, 3 —
VNS, 4-GRASP), 5 formas diferentes de executar a primeira mutacao (1-Tradicional,
2- SA, 3-VNS, 4-GRASP, 5-LB) e 5 formas diferentes de efetuar a mutacao secundaria
(1-Puro, 2-+AS, 3-+VNS, 4-+GRASP, 5-+LB).

Apoés executar cada um dos 100 cenarios por 100 vezes, obtivemos os
resultados e apresentamos os 4 melhores de acordo com a metaheuristica utilizada
para a geracdo da populacdo, conforme pode ser observado na Tabela 9. No entanto,

a lista completa dos 100 resultados de todas as combina¢fes possiveis entre a
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geracdo da populacdo, mutacdo primeira e mutacdo secundaria, podem ser

consultados no apéndice A.

Tabela 9 - Resultados Empacotamento de Gomas

Geracéo da Mutacéo Mutacéo Melhor Fitness Desvio Tempo
Populacédo Primaria Secundéaria Fitness Médio Padrao Médio
(minutos)
SA LB Puro 330,86 332,22 0,92 2
VNS LB +AS 331,08 333,25 1,76 10
Aleatéria Tradicional +VNS 331,18 332,89 1,33 il
GRASP GRASP +VNS 331,27 333,80 3,65 9

Na Tabela 9 séo reunidas as configuracdes e resultados obtidos para as quatro
melhores técnicas de busca local utilizadas durante a geracédo dos individuos e suas
respectivas mutacdes, tanto a primaria, quanto a secundaria, selecionadas através de
um ranking dos melhores fitness obtidos. A seguir, temos a coluna Melhor Fitness,
onde é exibido o resultado da melhor combinacédo possivel entre as ordens de
producdo e o setor produtivo disponivel. As colunas Média e Desvio Padrdo séo
calculadas a partir dos resultados dos melhores fitness identificados durante as 100
execucgdes de cada verséo dos algoritmos. Por fim, a coluna Tempo Médio representa
0 custo computacional em minutos para um computador com 4GB de memdria e

processador Intel Core i5 2,20GHz.

Para este cenario, a abordagem Genetic Algorithm adaptada para geracdo dos
individuos e durante o processo de mutacdo primaria, utilizando o LB, somado a
implementacdo de mutagdo secundaria utilizando a técnica de um anico ponto (Puro),
foram obtidos melhores resultados quando comparado com as outras abordagens,

conforme demonstrado no grafico boxplot exibido na Figura 23:
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Figura 23 - Boxplot - Empacotamento de Gomas
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J& para o caso de teste no empacotamento no setor de gomas, alcangamos um
melhor fitness de 331 horas por meio das metaheuristicas e buscas locais utilizadas
versus uma programacao manual de 399 horas, obtendo assim uma reducéao de 22%
na quantidade de horas necessarias para conclusdo de todos os Jobs contidos no
dataset. Importante destacar que o ganho alcancado neste setor, apesar de ser
inferior a0 empacotamento de amendoins (34% x 22%), na préatica se torna bem
superior em funcdo dos volumes de producdo e também do numero inferior de
maquinas disponiveis para empacotamento. Cada hora otimizada neste setor
representa um volume expressivo de produto acabado disponivel ao mercado,
ampliando assim a competitividade nesta que € a principal familia de produtos

comercializadas por esta empresa.

5.3 Producédo de Semielaborado de Gomas

Por fim, no terceiro caso de teste, também foi utilizada a metaheuristica GA
Tradicional, hibridizando-a com as técnicas de busca local SA, LB, GRASP, VNS e K-
OPT. Os parametros apresentados na Tabela 10 foram utilizados para a aplicacao
desenvolvida em JAVA executar 47 Jobs (ordens de producdo), para 3 setores
disponiveis (Goma 1, Goma 2, Goma 3), considerando as respectivas restricbes para

a relacdo Ordem de Producao versus Setor.
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Tabela 10 —Parametros de execucao — Semielaborado Gomas

Parametro Valor
Tamanho da populagéo 100 individuos
Taxa Crossover / Mutacdo 80 % /3%
Critério Parada Estagnacdo em 100 geracdes
Selecéo Torneio
Jobs/Maquinas 471/ 3
Espaco de busca Fatorial (47) 3
Execucdes 30
Taxa SA/ 2-opt 20 %
Conjunto solu¢cdes GRASP 50
Taxa de aceite GRASP 80%
Tamanho da Vizinhanca VNS 50
Critério de parada GRASP/VNS Estagnacao em 5 iteracdes

Neste ultimo caso de teste, também foram gerados 100 cenarios do Genetic
Algorithm, considerando as mesmas diferentes formas para geracao da populacao e

execucao das mutagdes primaria e secundaria, utilizadas na se¢ao 5.2.

Apos executar cada um dos 100 cenarios por 100 vezes, também efetuamos
um ranking com os melhores fitness e os apresentamos na Tabela 11 de acordo com
a metaheuristica utilizada para a geracdo da populagdo. A lista completa dos 100
resultados através de todas as combinacfes possiveis entre a geracao da populacéo,

mutacdo primeira e mutacdo secundaria podem ser consultados no Apéndice B.

Tabela 11 - Resultados obtidos — Semielaborado Gomas

Geracdo da Mutacéo Mutacéo Melhor Fitness Desvio Tempo
Populacédo Priméria Secundéria Fitness Médio Padrao Médio
(minutos)
SA SA +LB 420,31 423,16 1,02 3
GRASP GRASP +LB 420,41 423,62 1,52 14
Aleatoria VNS +Puro 420,56 424,98 1,95 1
VNS Tradicional +AS 420,97 424,80 1,67 7

Na Tabela 11 sdo reunidas as configuragbes e resultados obtidos para as
guatro metaheuristicas utilizadas durante a geracao dos individuos e suas respectivas

mutacdes, tanto a primaria, quanto a secundaria. A seguir, temos a coluna Melhor
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Fitness, é exibido o resultado da melhor combinac@o possivel entre as ordens de
producdo e o setor produtivo disponivel. As colunas Média e Desvio Padréo séo
calculadas a partir dos resultados dos melhores fitness identificados durante as 100
execucdes de cada versdo dos algoritmos. Por fim, a coluna Tempo Médio representa
0 custo computacional em minutos para um computador com 4GB de memoria e

processador Intel Core i5 2,20GHz.

Para este cenario, a abordagem Genetic Algorithm adaptada para geracéo dos
individuos e durante o processo de mutagcdo primaria, utilizando o SA, somado a
implementacdo de mutacdo secundaria utilizando o LB, obteve melhores resultados
guando comparada com as outras abordagens, conforme demonstra através o grafico

boxplot exibido na Figura 24:

Figura 24 - Boxplot - Semielaborados de Gomas
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Por fim, neste cenario, considerando que a area de PCP conseguiu sequenciar
as ordens de producao em 515 horas versus o sequenciamento otimizado, utilizando
técnicas que alcancaram 420 horas. Nota-se que o sequenciamento de producao dos
algoritmos propostos, obteve reducdo significativa no tempo necessario para
conclusao dos trabalhos, gerando ganhos de produtividade e otimizacdo de méao de
obra na ordem de 18%.

Estes resultados geram um impacto muito positivo na organizacao, visto
gue o sequenciamento de producdo otimizado reduz a necessidade de recursos

humanos, e também aumenta a disponibilidade de maquina, possibilitando assim
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aumentar os niveis de producéo, proporcionalmente ao nivel de reducdo alcancado

através das técnicas utilizadas nesta pesquisa.

Como produto final foram entregues dois sistemas computacionais. O
primeiro desenvolvido em linguagem R com interface WEB, fazendo uso do R Studio
e Shiny e o segundo desenvolvido em JAVA, ambos para o sequenciamento de

producédo, e com grande aderéncia a industria alimenticia.

Por meio da utilizagdo destes produtos espera-se proporcionar uma
reducdo direta nos niveis de estoques, elevar o indicador de entrega perfeita (OTIF -
On Time In Full), que visa a entrega dos produtos no prazo e quantidade acordados,
e também reduzir a ociosidade de mao de obra e maquinas de empacotamento e

producédo, além dos seguintes beneficios:

e Reducdo de investimentos em mao de obra dedicada para o
sequenciamento de producéo, seja em um software especialista ou em uma
planilha eletronica;

e Reducdo nos investimentos de insumos e embalagens, que também
deverdao ter reflexos em fungéo do menor nivel de itens acabados;

¢ Reducao de itens em obsolescéncia, diminuindo assim também o impacto
ambiental em fungcdo do descarte de embalagens plasticas e caixas de
papeléo.

e Auxilio as empresas, no sentido de evitar liquidacGes de seus produtos em
funcdo de altos niveis de estoques, podendo inclusive comprometer a sua

marca.
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6 CONCLUSOES E RECOMENDAGCOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes do presente trabalho e as

recomendacdes para a continuidade dos trabalhos nesta area de estudo.

6.1 Conclusodes

Com base nos resultados obtidos, podemos concluir que a utilizacéo de
algoritmos hibridos para o problema Job-Shop que foram propostos nesta dissertacéo
para um caso real da industria de alimentos se mostraram muito efetivos, tanto no
aspecto tedrico, mas especialmente no aspecto pratico. A utilizacdo destas
metaheuristicas, tanto o genético, quanto a evolucao diferencial e suas derivacdes
com a utilizacdo de algoritmos para busca local, em todos os casos de testes,

trouxeram ganhos expressivos em relacao a programacao convencional.

Em todos os casos de testes houveram otimizagcdes no sequenciamento de
producdo, com ganhos entre 18% a 34% quando comparamos a forma tradicional
como a industria até entdo elaborava seu planejamento versus a utilizacdo dos

algoritmos hibridos.

Adicionalmente devemos considerar que ao evitar planilhas eletronicas,
diminuimos o risco do erro, pelo volume de dados que € manuseado, bem como o
tempo dispendido, principalmente se comparado ao custo computacional dos

algoritmos.

Por fim, apds as configuracdes sugeridas pelos algoritmos estarem validadas
pela equipe de planejamento, conclui-se sua factibilidade para realizar o

sequenciamento de producdo otimizado no dia-a-dia.

6.2 Recomendacfes para trabalhos futuros

Conforme apresentado no capitulo 3 deste trabalho de pesquisa, o
Flexible Job-Shop Problem (FJSP) € uma extensdo do problema classico Job-Shop
Problem, e tem sido alvo de estudo pelos pesquisadores em funcéo de seus beneficios
para as atividades de otimizagdo de sequenciamento através de operacgoes.

Recomenda-se, portanto, para trabalhos futuros a incorporacédo deste problema aos
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cenarios, heuristicas e metaheuristicas hibridizadas nesta dissertacdo, a fim

automatizar e trazer sinergia entre as diferentes fases de um processo produtivo.

Outra oportunidade bem interessante, associada a este trabalho esta a
ampliagdo dos estudos voltados a cadeia de suprimentos (Supply Chain). Utilizar o
sequenciamento de produ¢do em um projeto com escopo mais abrangente, buscando
integra-lo ao planejamento de vendas e operacfes (S&OP — Sales and Operation
Planning), buscando como resultado um plano de vendas, operacdes e estoques mais

assertivos através do uso de técnicas, algoritmos e da estatistica.

Entendemos também haver espaco para aprofundar este estudo através da
utilizacdo dos datasets criados em outras metaheuristicas e técnicas de busca local,
tais como Ant Colony (Colonia de Formigas), Redes Neurais Artificiais, Random Walks

(Caminhada Aleatoria), Busca Tabu, entre outras.
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Populagdo / Mutagdo Primaria / Mutagao Melhor Média Desvio Tempo Execugao
Secundaria Fitness Fitness Padrao (ms)
SA 330,86 3477,376 1,087274 332,5669
VNS 331,08 6967,416 2,779042 335,0113
GRASP 332,3 7040,6 1,804068 335,1296
GRASP 332,3 6484,6 2,761895 335,386
LB 3324 6786,8 1,51595 334,496
Puro 333,65 6046,8 1,10632 335,116
SA 335,05 7581,2 1,172184 336,422
VNS 333,32 8303,6 0,893653 334,228
LB 331,08 9677,12 3,522472 335,5892
GRASP 332,34 11725,8 1,621562 334,924
LB 332,68 10175,4 3,056962 335,298
Puro 332,94 7940,8 1,106898 334,766
SA 331,08 9584,2 1,763571 333,246
VNS 331,77 8959,4 4,694266 339,712
SA 331,76 6187,6 3,064081 334,7584
GRASP 332,44 9709,4 2,519671 334,996
LB 332,35 5793,8 4,64828 336,134
Puro 331,79 4428,2 2,174019 334,69
SA 331,76 4987,6 1,295861 333,152
VNS 332,18 6019 2,836258 334,82
Tradicional 331,52 3742,76 2,573359 334,2256
GRASP 331,92 4098,2 2,122008 334,23
LB 331,54 3528,2 2,428163 333,372
Puro 332,05 3456,2 1,769061 334,152
SA 331,52 3759,2 3,591971 334,498
VNS 331,83 3872 2,33428 334,876
VNS 331,54 8189 2,407428 335,3536
GRASP 332,91 7528,2 1,293006 334,536
LB 334,42 7176,8 2,428692 337,906
Puro 332,26 7986,8 2,877114 335,044
SA 332,64 10178,2 1,481413 334,674
VNS 331,54 8075 1,62448 334,608
Aleatoria 331,18 1410,608 3,235573 335,2517
GRASP 331,27 10050,35 2,174512 333,5829
GRASP 331,27 8352,28 2,673249 333,6572
GRASP 332,03 7322 0,81939 333,17
LB 331,46 8131,4 2,110052 333,44
Puro 331,76 8156 2,895877 334,706
SA 331,49 8225,6 2,698626 333,176
VNS 331,27 9926,4 3,647479 333,794
LB 331,35 6508,8 1,572426 333,3112
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GRASP 331,77 8121,8 1,826785 333,526
LB 331,64 5743,6 1,555679 333,358
Puro 332,34 4778 0,224321 332,59
SA 331,35 7108,8 1,83406 332,988
VNS 332,63 6791,8 1,380414 334,094
SA 331,37 8051,36 1,966684 333,7264
GRASP 332,43 6274 0,902898 333,616
LB 331,45 6264,4 2,251538 334,546
Puro 331,74 12232,8 1,680388 333,184
SA 331,58 8885 1,666721 333,44
VNS 331,37 6600,6 2,603548 333,846
Tradicional 331,64 19300,24 2,034196 333,566
GRASP 331,76 20294,2 1,219377 333,23
LB 331,64 15115 0,469084 332,26
Puro 332,08 21417 1,585492 333,256
SA 332,23 19362,6 2,058627 334,746
VNS 331,77 20312,4 2,885844 334,338
VNS 331,33 8039,08 2,431608 333,6536
GRASP 331,99 8928,6 4,119479 334,744
LB 331,33 7977,6 2,20688 333,08
Puro 332,42 7481 1,346055 334,116
SA 331,81 8502,4 1,392193 333,27
VNS 331,75 7305,8 1,318869 333,058
SA 330,86 3477,376 1,087274 332,5669
VNS 331,08 6967,416 2,779042 335,0113
GRASP 332,3 7040,6 1,804068 335,1296
GRASP 332,3 6484,6 2,761895 335,386
LB 332,4 6786,8 1,51595 334,496
Puro 333,65 6046,8 1,10632 335,116
SA 335,05 7581,2 1,172184 336,422
VNS 333,32 8303,6 0,893653 334,228
LB 331,08 9677,12 3,522472 335,5892
GRASP 332,34 11725,8 1,621562 334,924
LB 332,68 10175,4 3,056962 335,298
Puro 332,94 7940,8 1,106898 334,766
SA 331,08 9584,2 1,763571 333,246
VNS 331,77 8959,4 4,694266 339,712
SA 331,76 6187,6 3,064081 334,7584
GRASP 332,44 9709,4 2,519671 334,996
LB 332,35 5793,8 4,64828 336,134
Puro 331,79 4428,2 2,174019 334,69
SA 331,76 4987,6 1,295861 333,152
VNS 332,18 6019 2,836258 334,82
Tradicional 331,52 3742,76 2,573359 334,2256
GRASP 331,92 4098,2 2,122008 334,23
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LB 331,54 3528,2 2,428163 333,372
Puro 332,05 3456,2 1,769061 334,152
SA 331,52 3759,2 3,591971 334,498
VNS 331,83 3872 2,33428 334,876
VNS 331,54 8189 2,407428 335,3536
GRASP 332,91 7528,2 1,293006 334,536
LB 334,42 7176,8 2,428692 337,906
Puro 332,26 7986,8 2,877114 335,044
SA 332,64 10178,2 1,481413 334,674
VNS 331,54 8075 1,62448 334,608
Aleatoria 331,18 1410,608 3,235573 335,2517
GRASP 331,27 10050,35 2,174512 333,5829
GRASP 331,27 8352,28 2,673249 333,6572
GRASP 332,03 7322 0,81939 333,17
LB 331,46 8131,4 2,110052 333,44
Puro 331,76 8156 2,895877 334,706
SA 331,49 8225,6 2,698626 333,176
VNS 331,27 9926,4 3,647479 333,794
LB 331,35 6508,8 1,572426 333,3112
GRASP 331,77 8121,8 1,826785 333,526
LB 331,64 5743,6 1,555679 333,358
Puro 332,34 4778 0,224321 332,59
SA 331,35 7108,8 1,83406 332,988
VNS 332,63 6791,8 1,380414 334,094
SA 331,37 8051,36 1,966684 333,7264
GRASP 332,43 6274 0,902898 333,616
LB 331,45 6264,4 2,251538 334,546
Puro 331,74 12232,8 1,680388 333,184
SA 331,58 8885 1,666721 333,44
VNS 331,37 6600,6 2,603548 333,846
Tradicional 331,64 19300,24 2,034196 333,566
GRASP 331,76 20294,2 1,219377 333,23
LB 331,64 15115 0,469084 332,26
Puro 332,08 21417 1,585492 333,256
SA 332,23 19362,6 2,058627 334,746
VNS 331,77 20312,4 2,885844 334,338
VNS 331,33 8039,08 2,431608 333,6536
GRASP 331,99 8928,6 4,119479 334,744
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APENDICE B - Resultados do Genetic Algorithm para o cenério de

Semielaborados de Gomas

Populagdo / Mutagdo Primaria / Mutagdo Melhor Média Desvio Tempo Execugao
Secundaria Fitness Fitness Padrdo (ms)
Aleatoria 420,56 424,64 1,73 1.821.932
GRASP 421,13 424,70 1,75 607.607
Puro 421,75 425,03 2,02 91.158
+SA 421,13 423,87 1,22 123.726
+VNS 422,55 424,65 1,34 132.367
+GRASP 421,79 424,76 2,03 166.315
+LB 422,21 425,18 1,79 94.041
LB 420,95 424,50 1,74 222.413
Puro 420,95 424,81 1,98 10.109
+SA 421,99 424,28 1,42 26.672
+VNS 421,99 424,33 1,93 55.625
+GRASP 421,57 424,35 1,67 117.961
+LB 421,63 424,71 1,69 12.046
SA 420,95 424,34 1,59 306.666
Puro 420,95 424,15 1,44 32.203
+SA 421,75 424,61 2,08 50.735
+VNS 421,75 424,32 1,45 65.016
+GRASP 421,63 424,23 1,36 128.400
+LB 421,60 424,39 1,59 30.312
Tradicional 421,64 424,77 1,69 265.297
Puro 422,21 425,24 2,03 20.327
+SA 422,06 424,52 1,54 30.875
+VNS 422,91 425,09 1,52 58.946
+GRASP 421,99 424,46 1,82 139.242
+LB 421,64 424,54 1,42 15.907
VNS 420,56 424,91 1,84 419.949
Puro 420,56 424,98 1,95 55.492
+SA 421,80 424,63 1,58 65.580
+VNS 422,55 425,15 1,78 92.203
+GRASP 421,72 424,32 1,58 165.947
+LB 421,52 425,44 2,14 40.727
GRASP 420,41 423,50 1,45 29.382.178
GRASP 420,59 423,50 1,42 4.952.315
Puro 421,02 423,46 1,35 889.747
+SA 420,59 423,52 1,36 982.026
+VNS 421,42 423,71 1,71 938.386
+GRASP 421,75 423,61 1,33 1.103.094
+LB 420,63 423,22 1,33 1.039.062
LB 420,41 423,45 1,60 4.601.179
Puro 421,04 423,63 1,71 940.235
+SA 420,92 423,23 1,20 926.709
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+VNS 420,41 423,62 1,51 848.175
+GRASP 420,41 423,42 1,80 995.300
+LB 421,07 423,35 1,75 890.760
SA 420,63 423,37 1,41 4.661.114
Puro 420,66 423,74 1,74 919.699
+SA 420,70 423,22 1,48 985.765
+VNS 421,12 423,19 1,35 923.272
+GRASP 420,63 423,01 1,16 958.879
+LB 421,39 423,70 1,17 873.499
Tradicional 420,41 423,51 1,44 10.572.583
Puro 421,08 423,71 1,48 889.986
+SA 421,78 423,63 1,19 5.053.066
+VNS 420,41 423,27 1,57 954.742
+GRASP 420,66 423,57 1,38 2.573.267
+LB 420,52 423,36 1,58 1.101.522
VNS 420,95 423,67 1,40 4.594.987
Puro 421,79 424,01 1,36 843.201
+SA 421,11 423,94 1,46 904.320
+VNS 421,59 423,61 1,36 980.327
+GRASP 420,95 423,49 1,50 948.643
+LB 421,07 423,27 1,26 918.496
SA 420,31 423,17 0,96 5.530.018
GRASP 420,41 423,02 1,00 1.347.862
Puro 421,11 423,10 0,93 250.791
+SA 421,56 423,20 1,06 274.690
+VNS 420,41 422,82 1,07 267.978
+GRASP 421,61 422,77 0,94 316.189
+LB 421,23 423,23 1,00 238.214
LB 421,18 423,22 0,94 1.007.204
Puro 421,78 423,12 0,92 174.462
+SA 421,35 423,29 0,86 192.431
+VNS 421,68 423,33 1,03 203.476
+GRASP 421,18 423,17 1,02 265.030
+LB 421,84 423,21 0,93 171.805
SA 420,31 423,27 1,07 1.091.304
Puro 421,63 423,32 0,87 218.415
+SA 421,05 423,40 1,29 175.429
+VNS 421,02 423,16 1,02 250.667
+GRASP 421,63 423,36 1,13 259.861
+LB 420,31 423,13 1,02 186.932
Tradicional 421,09 423,13 0,92 982.267
Puro 421,21 423,33 0,96 166.617
+SA 421,53 423,13 0,91 192.977
+VNS 421,09 423,01 0,99 210.524
+GRASP 421,32 423,09 0,90 233.625
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+LB 421,60 423,09 0,86 178.524
VNS 421,08 423,19 0,87 1.101.381
Puro 421,52 423,33 0,85 189.915
+SA 421,28 423,13 0,86 215.227
+VNS 421,08 423,00 1,01 225.808
+GRASP 421,75 423,20 0,71 278.203
+LB 421,27 423,30 0,90 192.228
VNS 420,94 424,67 1,81 10.969.650
GRASP 421,11 424,61 1,75 2.394.557
Puro 421,68 425,17 2,17 464.377
+SA 421,11 424,07 1,46 405.483
+VNS 422,06 424,51 1,55 489.617
+GRASP 421,58 424,52 1,42 560.415
+LB 421,89 424,79 1,98 474.665
LB 421,11 424,76 1,86 2.056.835
Puro 421,17 424,63 1,74 358.232
+SA 421,75 424,35 1,44 387.381
+VNS 422,34 425,00 2,03 404.948
+GRASP 421,99 424,59 1,89 499.215
+LB 421,11 425,25 2,09 407.059
SA 421,75 424,39 1,53 2.171.510
Puro 421,82 424,17 1,67 434.311
+SA 421,75 424,36 1,48 425.309
+VNS 421,84 424,39 1,69 464.466
+GRASP 422,56 424,37 1,37 457.589
+LB 422,33 424,65 1,47 389.835
Tradicional 420,94 424,71 1,89 2.233.881
Puro 421,75 424,46 1,97 381.439
+SA 420,94 424,80 1,67 427.687
+VNS 421,84 424,36 1,76 428.009
+GRASP 422,43 424,78 1,78 580.544
+LB 421,11 425,15 2,26 416.202
VNS 421,24 424,86 1,99 2.112.867
Puro 421,91 425,01 1,91 414.512
+SA 421,62 424,32 1,63 463.214
+VNS 421,24 425,57 2,21 401.261
+GRASP 421,42 424,35 2,07 464.507
+LB 421,70 425,04 1,94 369.373




