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Uma abordagem multiobjetivo para o problema de
sequenciamento e alocacao de trabalhadores

A multi-objective approach to the scheduling problem
with workers allocation

Guido Pantuza Junior?

Resumo: O presente trabalho trata do problema de sequenciamento e alocacdo de trabalhadores (SPWA).
No SPWA, objetiva-se minimizar o numero de trabalhadores e o tempo total gasto para executar todas as tarefas
(makespan). Para tanto, propdem-se o uso de dois modelos diferentes de programacéo matematica e uma heuristica
VNS-Multiobjetivo baseada no método heuristico VNS. Como os objetivos sdo conflitantes entre si, os métodos
propostos geram um conjunto de solugdes eficientes, cabendo ao gestor escolher qual solugdo deve ser adotada.
Os métodos propostos obtiveram resultados satisfatorios para a resolugdo do SPWA, demostrando que ¢ possivel
utilizar um numero reduzido de funciondrios e terminar todas as tarefas em tempo habil, utilizando, assim, os recursos
de uma empresa de forma otimizada.

Palavras-chave: Otimiza¢io multiobjetivo. Epsilon-restrito. Método das somas ponderadas. VNS-Multiobjetivo.
SPWA.

Abstract: This paper addresses the scheduling problem with workers allocation (SPWA). In SPWA, the objective
is to minimize the number of workers and the total time taken to perform all tasks (makespan). To this end, we
propose the use of two different mathematical programming models and a VNS-based multi-objective heuristic.
As the objectives are conflicting, the proposed methods generate a set of efficient solutions, and the manager chooses
which solution should be adopted. The proposed methods achieved satisfactory results for the SPWA resolution,
showing that it is possible to use a limited staff and finish all tasks in a timely manner, thereby utilizing the resources
of a firm optimally.

Keywords: Multi-objective optimization. Epsilon-restricted. Method of weighted sums. VNS-Multi-objective. SPWA.

1 Introducao

O mercado mundial esta cada vez mais competitivo
e exigente. Além disso, as crises mundiais € a ameaca
de uma recessdo na Europa ameacam a saude
financeira das empresas. Diante desse cenario, as
empresas necessitam reduzir o seu custo produtivo.
Uma forma de reduzir este custo é pelo uso otimizado
dos fatores de producao. Entre os diversos fatores de
producdo, um dos que possuem maior impacto nos
custos produtivos ¢ a mao de obra. Isto se deve aos
recentes aumentos dos salarios acima da inflagdo,
adicionados aos encargos sociais e beneficios. Logo,
as empresas procuram a redugdo do numero de
funciondrios sem afetar os prazos de entrega.

Esse problema enfrentado pelas empresas ¢é
conhecido como o problema de sequenciamento com
alocagdo de trabalhadores (scheduling problem with
worker allocation—SPWA). O problema consiste em
alocar as tarefas aos trabalhadores de uma empresa,
minimizando o instante de término da tltima tarefa

executada (makespan) ¢ o nimero de funcionarios
utilizados.

Em geral, a maioria dos trabalhos encontrados na
literatura, trata esse problema como um problema
monobjetivo. Isto significa que a fung¢do de avaliagao
multiobjetivo ¢ transformada em uma fungao
de avaliacdo monobjetivo. Essa transformagao,
geralmente, ¢ feita atribuindo diferentes pesos aos
diferentes objetivos. Trabalhos como o de Abensur
(2012) utilizam esta abordagem. Ele utilizou a
programagdo por metas para tratar um problema
de otimizag¢do multiobjetivo. Dessa forma, ele
converteu os multiplos objetivos em um tnico.

Porém, os objetivos sdao conflitantes entre si,
ou seja, ndo existe uma solug@o Unica que otimize
todas elas a0 mesmo tempo. De fato, quanto menor
o niimero de funcionarios, maior o tempo necessario
para executar todas as tarefas, o contrario também
¢ verdade. Logo, adotando o método de resolucao
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monobjetivo, temos apenas uma Uinica solugdo, que
privilegia um objetivo em detrimento do outro.

Além disso, na pratica, os gestores responsaveis
pela designagao dos trabalhadores e sequenciamento
das tarefas, convivem, diariamente, com a mudanga
no numero de funcionarios disponiveis e de tarefas
que precisam ser executas. Por isso, os gestores
necessitam de uma solugdo flexivel. Ela deve ser
capaz de absorver as repentinas mudangas nos
parametros de forma rapida, mantendo o sistema
otimizado.

A otimizac¢do multiobjetivo, busca um conjunto
de solugdes eficientes, o que torna o sistema mais
flexivel, uma vez que ele apresenta solugdes
diferentes. O gestor, ao resolver o problema,
adotando este método, tem a sua disposi¢ao diversas
solugdes, cada uma utilizando um numero diferente
de funcionarios. As solugdes disponiveis, obtidas
pelo método multiobjetivo, estdo mais proximas da
realidade, tornando a tarefa do gestor mais rapida
e flexivel. Ou seja, ele consegue responder a falta
de um funcionario sem precisar resolver o modelo
novamente, economizando tempo.

Para a resolucdo de problemas multiobjetivos, os
métodos variam entre métodos exatos e heuristicos.
Para a abordagem exata, tem-se a certeza de uma
solug¢do otima, mas, para problemas complexos,
geralmente o tempo despendido ¢é superior ao tempo
disponivel para a tomada de decis@o. A utilizagao
de métodos heuristicos ¢ recomendada quando
¢ procurada uma boa solugdo em tempo habil.
Entretanto, esse método ndo garante a otimalidade
da solucdo para o problema. A partir dessas
observagdes feitas no setor industrial e de servigos,
principalmente em pequenas ¢ médias empresas,
observamos que, geralmente, estas empresas
possuem um numero de funcionarios e tarefas
reduzido. Logo, este trabalho propde uma abordagem
de resolugao multiobjetivo para o SPWA, utilizando
métodos exatos e heuristicos. Estes devem gerar
solugdes flexiveis que possam ser implementadas.

Entre os diversos métodos exatos para a resolug@o
de um problema multiobjetivo, este trabalho foca os
modelos de Programacdao Matematica utilizando o
método de peso variavel e o método épsilon-restrito
(e-restrito). Pois, segundo Coello et al. (2002), estes
métodos sdo os mais utilizados. Além disso, segundo,
Tan et al. (2009), o SPWA ¢ um problema NP-dificil,
ou seja, para problemas com dimensdes maiores, nao
¢ possivel encontrar a solugdo 6tima global em tempo
computacional habil. Logo, um modelo heuristico
multiobjetivo baseado no algoritmo Variable
Neighborhood Search — VNS também ¢é proposto.

O presente trabalho esta organizado como
segue. Na secdo 2, descreve-se o problema em
estudo. Na se¢do 3, o referencial tedrico. Na se¢ao
4, apresentam-se os modelos de Programacgéo
Matematica utilizados. Na se¢@o 5, ¢ apresentado

o algoritmo VNS-Multiobjetivo proposto. As
apresentagdes dos problemas testes e dos resultados
sdo feitas na se¢@o 6. A conclusdo ¢ apresentada na
secdo 7.

2 O problema de sequenciamento
com alocacao de trabalhadores

O problema de sequenciamento com alocagdo
de trabalhadores também ¢é conhecido como
scheduling problem with worker allocation (SPWA).
O problema ¢ composto por um conjunto de
trabalhadores, Worker, e um conjunto de tarefas, Job.
Ele consiste em alocar as tarefas aos trabalhadores e
propor uma sequéncia de execugdo, respeitando as
restrigdes de qualificagdo. Ou seja, um trabalhador s6
pode executar uma tarefa se ele for qualificado. Além
disso, cada trabalhador, para executar uma mesma
tarefa, necessita de tempos diferentes de acordo com
suas habilidades. O objetivo do SPWA é minimizar
o instante de término da Ultima tarefa executada e
minimizar o nimero total de funcionarios utilizados.

Neste trabalho, consideramos as seguintes
restrigoes: Todas as tarefas devem ser executadas.
Nao consideramos o tempo de deslocamento
dos funcionarios ou o tempo de espera em fila.
O horizonte de planejamento da alocagdo dos
trabalhadores ¢ fixo. Cada tarefa ¢ executada
por apenas um Unico funciondrio. O excesso de
trabalho para os trabalhadores ndo ¢é considerado,
ou seja, ndo consideramos que os trabalhadores
ficardo sobrecarregados com excesso de trabalho.
Todas as tarefas tém o mesmo nivel de esforgo.
Os trabalhadores, que sdo utilizados, possuem
uma taxa de utilizacdo maxima ¢ minima. Todos
os funcionarios possuem o mesmo custo (salario).
Cada colaborador possui uma habilidade diferente,
ou seja, cada um executa a mesma tarefa com um
tempo diferente.

O SPWA pode ser considerado como um caso
especial do problema de job shop scheduling. Tal
problema, em sua forma mais geral, é caracterizado
pela alocagdo de tarefas a algum tipo de recurso
necessario para sua execug¢do. Este recurso
geralmente ¢ uma estagdo de trabalho ou algum
tipo de maquina.

Na literatura, diversos trabalhos tratam do
problema job shop scheduling, tais como, Silva &
Rentes (2012), Tavares Neto & Godinho Filho (2013)
e Mello & Ferreira (2014).

O trabalho de Silva & Rentes (2012) apresenta um
novo modelo de otimiza¢do do problema job shop
por meio da otimizagao do arranjo fisico e o aplica
em algumas empresas do setor metal mecanico.
O objetivo do modelo consiste em desenvolver
alternativas que estejam em harmonia com conceitos
e principios da filosofia de producdo enxuta.
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Tavares Neto & Godinho Filho (2013) utilizam
um método formado por dois estdgios para tratar
do job shop em um ambiente de uma maquina com
possibilidade de terceirizagdo. No primeiro estagio,
propde-se que as tarefas sejam sequenciadas,
utilizando-se a regra SPT (Shortest Processing
Time). No segundo estagio, ¢ proposto um algoritmo
baseado em ACO (4Ant Colony Optimization).

Mello & Ferreira (2014) abordam o problema
job shop, com a minimiza¢do do makespan. Eles
utilizaram modelos de simula¢do computacional
de um sistema de manufatura com dois cenarios
diferentes. No primeiro, eles ndo consideram a
utilizagdo de maquinas alternativas, no segundo,
eles adotam a insercao de maquinas alternativas para
executar as mesmas tarefas.

Segundo Osawa & Ida (2007), a principal
diferenca entre 0 SPWA e o job shop cléssico, ¢ a
utilizacdo do recurso mao de obra, considerando
diferentes niveis de qualificacdo ¢ uma baixa
taxa de utilizacdo. Esta baixa taxa de utilizag¢do
pode ser atribuida a queda de rendimento devido
ao cansago, as condi¢des ambientais do local de
trabalho (temperatura e iluminag@o, por exemplo),
além das leis trabalhistas que garantem o direito
do trabalhador ao descanso durante a jornada de
trabalho.

Na literatura, encontramos alguns trabalhos
que abordam o SPWA. lima & Sannomiya (2001)
propuseram uma heuristica para resolugdo do SPWA
fundamentada no Algoritmo Genético chamada
Module Type Genetic Algorithm (MTGA). Osawa
& Ida (2005) utilizaram um Algoritmo Genético,
porém propuseram um novo método de seleg@o
da populacdo sobrevivente. Osawa & Ida (2007)
adotaram o algoritmo proposto por Osawa & Ida
(2005). Entretanto, eles consideraram que cada
trabalhador possui um nivel de habilidade diferente
para cada maquina utilizada.

Todos os trabalhos citados anteriormente
adotaram abordagens mono-objetivas. Entretanto,
encontramos na literatura, diversos trabalhos que
adotaram métodos multiobjetivos, em sua maioria,
utilizando meta-heuristicas para a resolu¢do do
problema job shop.

Ishibushi & Murata (1998) propuseram um
Algoritmo Genético de busca local. Este consiste na
inser¢do de solugdes ndo dominadas na populagdo
(conjunto de solugdes) a partir do método proposto,
buscando uma populagdo mais adaptada. Suresh &
Mohanasundaram (2004) propuseram um algoritmo
multiobjetivo, ao qual chamaram de Pareto Archived
Simulated Annealing (PASA). Neste algoritmo,
foi utilizado um novo método de perturbagao das
solucdes para encontrar solugdes vizinhas, chamado
Segment-Randon Service (SRI).

Garcia et al. (2004) adotaram um método
heuristico ¢ um exato. O método heuristico ¢
baseado em um algoritmo evolutivo multiobjetivo.
O modelo de programagdo matematica ¢ ndo linear
e o método de resolugdo utilizado ¢ o épsilon-
restrito. Seus resultados mostraram que ambas
as técnicas alcangaram solugdes similares e sdo
capazes de evitar 6timos locais. lima (2005) propds
um Algoritmo Genético com uma nova forma de
sele¢do da populacdo mais adaptada ¢ um novo
operador de mutacdo baseados em distribuigdes
de probabilidade. Lei & Wu (2005) utilizaram
um algoritmo evolutivo multiobjetivo (CMOEA).
Este ¢ baseado na crowding mesure, ou distancia
de multidao. Ele faz uso da distancia de multidao
para ajustar a populagdo externa e atribuir aptidao
diferente para as pessoas. Eles consideraram dois
objetivos, minimizar o makespan e o atraso total da
data de entrega.

Xia & Wu (2005) utilizaram um algoritmo
evolutivo baseado na otimizagdo por enxame de
particula. Tal algoritmo imita o comportamento
de passaros voando ¢ seus meios de troca de
informagdes. Ele combina tal algoritmo com a
busca local, utilizando o algoritmo Simulated
Annealing. Quian et al. (2006) desenvolveram um
algoritmo baseado no Algoritmo Memético com
base em evolucdo diferencial chamado MADE.
Neste algoritmo, primeiro, uma regra ¢ utilizada
para converter o problema de modo que a evolugao
diferencial possa ser aplicada. Em segundo lugar,
um mecanismo de evolucao paralela ¢ aplicado
para explorar a vizinhanca, executando uma busca
local. Além disso, o conceito de dominancia de
Pareto ¢ utilizado para selecdo das solugdes. Eles
consideraram como objetivos minimizar o atraso
maximo.

Lietal. (2010) desenvolveram um método hibrido
multiobjetivo que combina duas meta-heuristicas,
Busca Tabu ¢ Variable Neighborhood Search
(VNS). Este trabalho propde um algoritmo hibrido
de Busca Tabu (HTSA) considerando trés objetivos
de minimizagdo: o tempo maximo de conclusdo
(makespan), a carga horaria total do equipamento
e da carga de trabalho da maquina. A estrutura
de vizinhanga proposta combina dois critérios de
adaptac@o, uma para o método de busca local, outra
para a sele¢@o das maquinas. Em seguida, um método
de designagao de tarefas ¢ executado. Além disso, um
algoritmo VNS ¢ utilizado adotando trés estruturas
de vizinhangas.

Ruiz et al. (2012) basearam-se em um
Algoritmo Genético Multiobjetivo chamado Elitist
Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-
II). Eles consideraram trés objetivos: minimizar o
makespan, o custo de energia e acidentes de trabalho.



Uma abordagem multiobjetivo para o problema...

135

3 Referencial teodrico

O SPWA ¢ composto por dois objetivos conflitantes
(minimizar o nimero de funcionarios e o instante
de término da ultima tarefa executada). Assim,
ndo existe uma solucdo Unica que otimize todas
elas ao mesmo tempo. Em vista disso, encontrar
solugdes viaveis que otimizem simultaneamente
todos os objetivos ¢ o maior desafio da otimizagdo
multiobjetivo.

Para autores como Zitzler (1999), Fonseca &
Fleming (1995) e Arroyo (2002), para a resolucdo
de problemas dessa natureza deve-se, assim, buscar
um conjunto de solucdes eficientes. Neste caso,
a tomada de decisdao sera de responsabilidade do
gestor, que podera escolher a solugdo que melhor se
adapta as necessidades dentre as solugdes eficientes.
Este critério sera utilizado pelo responsavel, ou
gestor, para a tomada de decisao, ou seja, ele podera
ponderar entre as diferentes solu¢des conflitantes.

O conjunto de solugdes eficientes também
¢ conhecido como solu¢des Pareto-6timas. Por
defini¢ao, um conjunto de solugdes S ¢ Pareto-6timo
se ndo existe outro conjunto de solugdes viaveis
S* que possa melhorar algum objetivo sem causar
uma piora em pelo menos outro objetivo. Em outras
palavras, uma solu¢@o s pertence ao conjunto de
solugdes Pareto-6timo S se ndo existe solugdo s*
que domine s.

Considerando um problema de minimizagao,
temos:

* s dominas*se, e somente se, s < s* para todos

os objetivos;

* s e s*sdo indiferentes ou possuem o mesmo
grau de dominancia se, e somente se, s nao
domina s* e s* ndo domina s.

Para os problemas multiobjetivos, os métodos
convencionais de otimiza¢cdo monobjetivo ndo sdo
eficientes (COELLO et al., 2002). Portanto, a busca
por novos métodos de otimizagdo que consigam
vencer o grande desafio deste tipo de problema
tornou-se necessaria. Uma forma de vencer este
desafio ¢ a utilizacdo dos métodos exatos de
otimizac¢ao multiobjetivo. Estes métodos surgiram da
necessidade de encontrar solugdes com prioridades,
ou pesos, associados aos objetivos. Entre os métodos
exatos classicos utilizados, para resolver esta
gama de problemas destacamos: Método da soma
ponderada e Método épsilon-restrito (e-restrito).

O método da soma ponderada consiste na
transformacao do problema multiobjetivo em um
problema monobjetivo por meio da atribui¢do de
pesos para cada objetivo. Para se alcancar as solugdes
Pareto-6timas, este problema deve ser resolvido
iterativamente. Ou seja, a cada iteracdo, novos
pesos sdo atribuidos aos diferentes objetivos. Sendo,
geralmente, a soma dos pesos igual a 1.

Segundo Arroyo (2002), a principal desvantagem
deste método ¢ que ele ndo consegue gerar todas as
solugdes Pareto-otimas quando o espago objetivo
¢ ndo convexo. O método de programagao por
metas, semelhante a0 método da soma ponderada,
também consiste na transformacdo do problema
multiobjetivo em um problema monobjetivo. Isto se
da pela atribuigdo de pesos para cada objetivo. Para
esse método, considera-se que cada meta possui uma
importancia diferente na otimizacao representada por
meio de pesos. Quanto maior a importancia da meta,
maior sera o seu peso.

O método exato épsilon-restrito foi inicialmente
proposto por Ritzel et al. (1994). Ele consiste
na otimizagdo do objetivo mais importante,
representado pela Equagdo 1, sujeitando-se as
restrigdes dos outros objetivos, representadas pela
Equacao 2.

Considerando, em um problema de minimizacao,
J/, como sendo o objetivo mais importante, temos:

minimizar
fi(x) M
Sujeito a:
fi(x)<e, i=23,.0q 2)

no qual, € ¢ o limite superior do objetivo i e g o
numero de objetivos.

Para construir o conjunto Pareto-6timo, mesmo
quando o espago objetivo ¢ ndo convexo, deve-se
apenas variar o limite superior. Porém, se este
limite ndo é adequado, o subconjunto de possiveis
solucdes obtido pode ser vazio, ou seja, ndo existe
solugdo viavel.

Outra forma de resolver problemas multiobjetivos
¢ por métodos heuristicos. Entre os inimeros
trabalhos relacionados a abordagem heuristica
multiobjetivo, destacam-se, como os mais utilizados,
os Algoritmos Genéticos, os quais sdo baseados
na teoria da evolugdo. Nos Algoritmos Genéticos
Multiobjetivos, a cada geracdo, ou iterag@o, tem-se
um conjunto de individuos, ou solugdes-pais. Para
gerar uma nova populagdo (solugdes-filho), os
operadores genéticos (tais como recombinagdo e
mutacdo) sao aplicados sobre as solu¢des-pai. Dessa
forma, obtém-se uma nova populagio de solugdes
formada pelas solug¢des-pai e solugdes-filho. No
final de cada iteracdo, os individuos mais aptos
sobrevivem e o restante ¢ descartado. Entre os
inimeros Algoritmos Genéticos Multiobjetivos,
destacamos: VEGA, MOGA, NPGA, SPEA e
NSGA.

No Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA),
proposto por Schaffer (1985), a cada geracao, um
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grupo de individuos que supera os demais de acordo
com um dos n objetivos ¢ selecionado, até que n
grupos sejam formados. Entdo os n grupos sao
misturados conjuntamente e os operadores genéticos
sdo aplicados para formar a proxima geracao.

No Multiobjective Genetic Algorithm (MOGA),
proposto por Fonseca & Fleming (1993), cada
individuo i ¢ classificado em um nivel de acordo
com o numero de individuos que esse individuo i
domina. Todos os individuos ndo dominados sdo
classificados no nivel 1. A aptiddo de cada individuo
¢ atribuida de acordo com uma interpolag@o entre
o melhor e o pior nivel. A aptiddo final atribuida a
todos os individuos de um mesmo nivel é a mesma
e igual a média da aptiddo do proprio nivel. Dessa
forma, todos os individuos do mesmo nivel sao
indiferentes entre si.

No Niche Pareto Genetic Algorithm (NPGA),
proposto por Horn et al. (1994), a selecao dos
individuos se da por meio de um torneio baseado no
conceito de dominancia de Pareto. Dois individuos
sdo selecionados e comparados com um subconjunto
da populagdo de solugdes, sendo selecionado para
a proxima geragdo aquele que ndo for dominado.

No algoritmo Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm (NSGA), proposto por Srivivas & Deb
(1995), os individuos sdo classificados em niveis de
acordo com seu grau de dominancia, tal como nos
algoritmos anteriores. Entretanto, ¢ atribuido um
valor de aptidao a cada individuo de acordo com seu
nivel e sua distdncia em relacdo as outras solugdes
do mesmo nivel, a chamada distancia de multiddo. A
selegdo ¢ feita por meio de torneios utilizando o valor
de aptiddo até que todas as vagas para a proxima
geracdo sejam preenchidas.

No algoritmo Strength Pareto Evolutionary
Algorithm (SPEA) proposto por Zitzler (1999), ¢
utilizada a selecdo baseada na relagao de dominancia
para avaliar e selecionar as solug¢des. Para avaliar
essarelagdo de dominancia e classificar os individuos
em niveis de dominancia, o SPEA usa um conjunto
adicional da populagdo. Porém, ao contrério
dos algoritmos anteriores, os quais descartam
os individuos nao selecionados, ele utiliza os
individuos ndo dominados da populagdo da geracao
anterior para determinar a aptidao dos individuos da
populag@o corrente.

Apesar de serem os mais utilizados, os Algoritmos
Genéticos nem sempre sdo os mais recomendados
(GUIMARAES et al., 2007). Além destes, também
encontramos outras heuristicas para problemas
Multiobjetivos, tais como o procedimento Busca
Tabu Multiobjetivo (BTM) proposto por Arroyo
(2002). Além da heuristica Busca Tabu, inicialmente
proposta para problemas mono-objetivos, outras
também podem ser utilizadas tais como os métodos

heuristicos VNS e Variable Neighborhood Descent
(VND).

O método heuristico VNS, exemplificado pelo
Quadro 1, proposto por Mladenovic & Hansen
(1997), ¢ um método que consiste em explorar o
espaco de solugdes por meio de trocas sistematicas
das estruturas de vizinhanga. Contrariamente as
outras meta-heuristicas baseadas em métodos de
busca local, 0o método VNS nao segue uma trajetoria.
Ele explora vizinhangas diferentes da solucao
corrente e focaliza a busca em torno de uma nova
solugdo se e somente se um movimento de melhora
¢ realizado.

O VNS também inclui um procedimento de
busca local a ser aplicado sobre a solugdo corrente.
No presente trabalho, adotou-se o método VND,
exemplificado pelo Quadro 2 para fazer a busca local,
também utilizado pelo VNS original.

O VND ¢ uma técnica usada para o refinamento de
solugdes iniciais. Isto € feito pela analise da regido de
solugoes factiveis por meio de trocas sistematicas nas
estruturas da vizinhang¢a de uma solugdo corrente.
Este método aceita apenas as solugdes de melhora
da solucdo corrente, retornando a primeira estrutura
quando uma solug@o melhor ¢ encontrada.

Entre os inimeros VNS aplicados a otimizacao
multiobjetivo, destacamos Geiger (2004),
denominado MOVNS. Neste procedimento, a
estrutura de vizinhanga e a solugdo a ser explorada
sao escolhidas de forma aleatéria, mudando a

Quadro 1. Heuristica VNS.

Procedimento VNS (f(.), N(.), r, 5);
I Seja s uma solugdo inicial;
2 Sejar o nimero de estruturas diferentes de
vizinhanga;
3 s<s;
Enquanto ( critério de parada ndo satisfeito )
faca
5 k<« 1;
Enquanto (k <r) faca
7 Gere um vizinho qualquer s’
e N ®(s);
8 s”” < Busca Local (s°);
9 se (fs”) <f(s) ) entao
10 s 87
11 k «1;
12 Senio
13 k < k+1;
14 Fim-se
15 Fim-enquanto;
16 Fim-enquanto;
17 Retorne s;
Fim VNS.
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Quadro 2. Heuristica VND.

Procedimento VND (f{.), N(.), 7, s);
1 Sejar o numero de estruturas diferentes de
vizinhanga;
2 k<« 1;
3 Enquanto ( £ <r)faca
4 Encontre um vizinho s” € N ®(s);
5 se (fls’) <A(s) ) entdo
6 S «s’;
7 k «1;
8 Senio
9 k «<k+1;
10 Fim-se
11 Fim-enquanto;
12 Retorne s;
Fim VND.

cada iteracao. Uma soluc¢do, entre as solucdes nao
dominadas, ¢ selecionada. A partir desta solucdo,
novas solugdes vizinhas sdo geradas.

Em Ottoni et al. (2011), os autores tratam o
problema job shop scheduling em que n tarefas
devem ser processadas em uma Unica maquina,
que pode processar uma tarefa de cada vez. Eles
propuseram a incorporag¢do de um novo método de
intensificacdo ao algoritmo MOVNS, proposto por
Geiger (2004). Esta intensificagdo consiste em uma
perturbagdo na solugdo, gerando novas solugdes.

Arroyo et al. (2011) também tratam do problema
job shop scheduling, considerando uma maquina
com janelas de tempo com tempo de preparacao de
maquina. Os autores consideraram dois objetivos,
o primeiro ¢ minimizar os atrasos e adiantamentos
das tarefas, ¢ o0 segundo é minimizar o fluxo total.
Para resolver o problema, foi proposto um novo
algoritmo MOVNS combinado com um processo de
perturbagdo, diferente do proposto por Ottoni et al.
(2011).

4 Modelos de programacao
matematica

4.1 Método épsilon-restrito

Para a resolu¢do do SPWA utilizando o método
épsilon-restrito, adotamos como objetivo principal
o instante de término da ultima tarefa executada.
O numero de funcionarios ¢ tido como objetivo
secundario, por isso, a cada execu¢do do modelo
matematico proposto, o numero maximo de
funcionarios que pode ser utilizado (g) ¢ reduzido.
Para este modelo, consideramos os seguintes
parametros de entrada:

Job : Conjunto de tarefas.

Worker : Conjunto de trabalhadores.

T, : Tempo necessario para o funcionario j
executar a tarefa i.

€ : Numero maximo de trabalhadores.

H : Horizonte de planejamento.

Tu,: Taxa de utilizagdo maxima do trabalhador i.

Tl : Taxa de utilizagdo minima do trabalhador i.

Sejam as seguintes variaveis de decisao:
o : Instante de término da ultima tarefa executada.

. {1 se o funciondrio i executa a tarefa j.

4 0 caso contrario.

1 se o funcionario 7 ¢ utilizado.
i {0 caso contrario.

O modelo de programacdo matematica proposto
relativo ao SPWA ¢ apresentado pelas Equacdes 3
a 10:

Fungdo Objetivo:

A Equac@o 3 visa minimizar o instante de término
da ultima tarefa.

minf=oc (3)

Sujeito as restrigdes:
A Equagdo 4 garante que toda tarefa j sera
executada apenas uma vez por um tnico trabalhador i.

Z xl-j-:l

ie Worker

A Equacdo 5 estipula o numero maximo de
trabalhadores i que podem ser utilizados. O valor
de € ¢ reduzido a cada iteracdo do modelo proposto.

2 vise )

ie Worker

A Equacdo 6 determina o instante de término da
ultima tarefa j executada pelo operador i.

z T;.jx,.j <o

‘ Vi € Worker (©6)
Jjelob

A Equagdo 7 define se o trabalhador i esta

executando alguma tarefa ;.

Z Xij

JjeJob
[Job|
As Equagdes 8 e 9 definem o intervalo para a taxa
de utilizagdo trabalhador i que esta sendo utilizado.

2 5Ty

<y Vi € Worker ™

% <yTu; VieWorker ®)
2 5T

; 9
% > yTI, Vi € Worker ©)

As Equagdes 10 a 12 asseguram o dominio das
variaveis de decisdo.

x; €1{0,1} Vi € Worker e V j € Job (10)
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v; €{0,1} Vie Worker (11)

(12)

o e R

4.2 Método das somas ponderadas

Para a resolucdo do SPWA, utilizando o método
das somas ponderadas, adotamos como objetivos
o instante de término da ultima tarefa executada
(makespan) ¢ o nimero de funcionarios utilizados.
Neste método, a cada iteragdo k, o valor da penalidade
(w,) da fung@o objetivo ¢ alterado. Inicialmente ele
assume o valor 1, e a cada iteracdo, seu valor ¢
decrescido segundo a Equacgao 13. Nesta equagdo, a
cada iteragdo, o novo valor de w, € igual ao valor da
penalidade da iteragdo anterior, w, |, menos o valor
da divisdo de 1 pelo ntimero de solucdes adotado.
Dessa forma, a cada iteracdo, altera-se o espaco de
busca privilegiando algum objetivo.

1

- 13
NSol (13)

Wi = Wi
Sendo:
w,: Penalidade da fungdo objetivo na iteragdo .
NSol : Nimero de solugdes.

As variaveis de decisdo ¢ os pardmetros sao 0s
mesmos do modelo anterior, exceto pela retirada
do pardmetro (nimero méaximo de trabalhadores)
e pela inclusdo do parametro w (penalidade do
objetivo). O modelo de programacgdo matematica
proposto, para o método das somas ponderadas,
¢ semelhante ao método da secdo 4.1, porém eles
diferem pela substituigdo da Equagdo 3, referente a
fun¢do objetivo, pela Equagado 14 ¢ pela exclusdo da
restri¢ao representada pela Equagao 5.

Fungdo Objetivo

A Equagdo 14 visa minimizar o instante de
término da Ultima tarefa.

min ' =w,o+(1-w,) z Vi

ie Worker

(14)

5 Algoritmo proposto

Parauma gama de problemas, encontrar a solu¢ao
otima global de problemas de grande dimensao pode
ser inviavel. Para problemas desta natureza, como
0 SPWA, o uso de métodos exatos se torna bastante
restrito. Este ¢ o motivo pelo qual inimeros trabalhos
concentram esforgos na utiliza¢ao de heuristicas para
solucionar problemas desse nivel de complexidade.
Heuristicas podem ser definidas como sendo uma
técnica que procura boas solugdes, ou seja, proximas
do 6timo global.

Logo, também apresentamos um modelo
heuristico multiobjetivo baseado no algoritmo VNS
exemplificado pelo Quadro 1 na segao 3.

O algoritmo proposto chamado de
VNS-Multiobjetivo (VNSM), exemplificado pelo
Quadro 3, comeca sua execucao partindo de um
conjunto de solugdes iniciais S,. Este conjunto €
gerado por meio de um procedimento parcialmente
guloso, utilizando um torneio binario. O nimero
de solugdes (NSol) do conjunto S, foi definido de
forma empirica, considerando a complexidade do
problema.

Depois desse passo, cada solugdo s, € §; €
avaliada segundo uma funcdo de avaliagdo com
pesos varidveis. O valor do peso de cada objetivo
varia a cada iteragdo, dessa forma, a cada iteragao
um objetivo possui maior ou menor importancia para
determinar uma solugao.

Em seguida, a primeira solugdo, s, do conjunto
S, € selecionada e seleciona-se aleatoriamente um
vizinho s,” dentro da vizinhanga N'")(s,) da solugdo
s, corrente. Esse vizinho s,” € entdo submetido a um
procedimento de busca local retornando a solugéo
s,”. Se a solugdo otima local, s,”, for melhor que
a solugdo s, corrente, a busca continua de s,”,
recomegando da primeira estrutura de vizinhanga
NO(s,”).

Caso contrario, continua-se a busca a partir da
proxima estrutura de vizinhanga N**'(s). Esta
etapa ¢ repetida até que se obtenha um numero
maximo de iteragdes sem melhora, It SM, definido

Quadro 3. Heuristica VNS-Multiobjetivo.
Procedimento VNSM (f(.), N(.), », S,)

I Seja §,um conjunto de solugdes iniciais;

2 Sejar o numero de estruturas diferentes de

vizinhanga;
3 para(/<NSol)faca
4 S 45 € SO;
5 it «0;
6 Enquanto (it </t SM) faca
7 k «1;
8 Enquanto ( £ <r) faca
9 Gere um vizinho qualquer s,” € N®(s));
10 s”” <« Busca Local (s”);
11 se (f(s,”) <f(s) ) entdo
12 s <87
13 k<« 1;
14 Senio
15 k «k+1;
16 it «itt+l;
17 Fim se
18 Fim-enquanto;
19 Fim-enquanto;
20 s € S;
21 Fim-para
22  Retorne S;
Fim VNSM.
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empiricamente. Ao final desta etapa, a melhor
solug¢do encontrada ¢ adicionada ao conjunto de
solugdes finais S.

Depois do final da etapa anterior, o procedimento
retorna ao seu inicio, selecionando a préxima solugao
s, do conjunto S € repete-se todo o procedimento
anterior. O algoritmo ¢ repetido para todas as
solugdes s, do conjunto de solugdes iniciais S,.

5.1 Representacao de uma solucao

Uma solugdo pode ser representada por uma
matriz (s,)[Workerx(Job+1)]. Dessa forma, os
movimentos das estruturas de vizinhanga se tornam
mais simples e naturais. Assim, o algoritmo torna-se
menos complexo e a avaliagdo das solugdes ¢
facilitada. O conjunto de solugdes S ¢ formado
pela unido de todas as NSol (mimero de solugdes)
matrizes s,.

A Tabela 1 exemplifica uma possivel solug@o
s,. A primeira coluna apresenta os trabalhadores. A
coluna “Util” indica se o funciondrio 7 realiza uma
tarefa j qualquer. As colunas “Tarefas” indicam as
tarefas alocadas a cada trabalhador e sua respectiva
sequéncia.

No exemplo da Tabela 1, o valor 1 da primeira
linha (Trabalhador 1) e coluna “Util” indica que o
funcionario 1 esta sendo utilizado. Os valores das
outras colunas indicam que o funciondrio 1 executara
as tarefas 1, 3 e 4, nesta ordem. O valor 0 na segunda
linha (Trabalhador 2), coluna “Util”, indica que o
trabalhador 2 esta ocioso. Logo ele ndo executara
nenhuma tarefa. Para o trabalhador 4 temos que ele
executara as tarefas 2 e 5, nesta ordem.

5.2 Geracao da solucao inicial

A solugdo inicial gera NSol matrizes s, por meio
de um procedimento parcialmente guloso utilizando
um torneio bindrio. Para cada matriz solugdo s,
a cada iteracdo do procedimento, uma tarefa j é
selecionada. Além disso, dois funcionarios também
sdo escolhidos aleatoriamente. Aquele funcionario
que executar a tarefa j selecionada em menor
tempo ¢ escolhido. Por exemplo, para a tarefa 1
sdo escolhidos os funcionarios 2 e 4. O funcionario
2 executa a tarefa 1 em 3 horas e o funcionario 4
em 2 horas. Neste caso, a tarefa j sera executa pelo
funcionario 4.

Tabela 1. Representagdo de uma solugdo s,.

Este procedimento ¢ executado até que todas as
tarefas sejam atribuidas a algum funcionario i para
todas as matrizes s, € S.

5.3 Avaliacao de uma solucgao

Uma solugdo S, € § ¢ avaliada segundo a fungdo
de avaliagdo f{s,). Esta fungdo busca minimizar o
nimero de funcionarios e o makespan por meio
de penalidades. A fungdo de avaliagdo f(s)) €
exemplificada pela Equagédo 15.

minf(sl):Z—éa(s,)Jr[%jr(s,) vs eSS (15)

Sendo:

w: Penalidade da solug@o s,

G : makespan.

7 : Namero de trabalhadores utilizado.

A° : Fator de corregdo para o parametro G.
A" : Fator de corre¢do para o parametro T.

O valor de w, ¢ alterado a cada iteragdo do
algoritmo VNSM para cada solugdo s avaliada.
Inicialmente ele assume o valor 1, e a cada iteracao,
para cada solugdo s, seu valor ¢ decrescido segundo
a Equacdo 16. Nesta equagdo, a cada iteracdo, 0 novo
valor de s, ¢ igual ao valor da penalidade da iteragdo
anterior, w,_, menos o valor da divisdo de 1 pelo
numero de solugdes adotado. Dessa forma, a cada
iteragdo, altera-se o espago de busca privilegiando
algum objetivo.

1

-— 1
NSol (16)

Wi =W

Na fungdo de avalia¢do, Equagdo 16, também
adotamos fatores de corre¢do, A. Estes fatores
garantem que as varaveis de decisdo T e ¢ estejam
dentro da mesma ordem de grandeza.

5.4 Estruturas de vizinhanga

Para explorar o espaco de solugdes do problema,
ou seja, para encontrar uma solugdo s/, dita vizinha
de s, foram utilizados dois movimentos apresentados
a seguir:

Movimento Realoca Tarefa, N*'(s,): Este
movimento consiste em escolher aleatoriamente um
trabalhador i que esta sendo utilizado. Em seguida, a
ultima tarefa j € selecionada e realocada para outro

Util Tarefas
1 1 1 3 4 0 0
2 0 0 0 0 0 0
Trabalhador 3 0 0 0 0 0 0
4 1 2 5 0 0 0




140 Pantuza, G., Jr.

Gest. Prod., Sao Carlos, v. 23, n. 1, p. 132-145, 2016

trabalhador escolhido aleatoriamente. Na Tabela 2,
o trabalhador 1 ¢é selecionado e a tarefa 4 ¢ realocada
para o trabalhador 4.

Movimento Trabalhador, N'(s ): Este movimento
consiste em escolher aleatoriamente um trabalhador
i que esta sendo utilizado e realocar todas as suas
tarefas para os demais trabalhadores, aleatoriamente.
Na Tabela 3, o trabalhador 1 ¢ selecionado, a tarefa
3 ¢ realocada para o trabalhador 4 ¢ a tarefa 1 ¢
realocada para o trabalhador 2.

5.5 Busca local

A busca local ¢ aplicada a todas as solugdes
s, € S. Ela consiste na aplicagdo do VND (vide
Quadro 3). Inicialmente, considera-se um conjunto
de » = 2 vizinhangas distintas, cada qual definida
por um dos tipos de movimentos definidos na segdo
5.4. Na sequéncia, a partir de uma solug@o s,”, um
determinado nimero de vizinhos s da primeira
vizinhanga ¢ analisado.

Em seguida, parte-se para a segunda estrutura de
vizinhanga. Novamente, um determinado nimero de
vizinhos € analisado. O vizinho s,” que apresentar
maior melhora, em relagdo a s, segundo a fungdo
de avaliacdo da se¢do 5.3, ¢ escolhido, e encerra-se
a busca local.

6 Resultados

Para testar os modelos propostos, foram utilizados
4 problemas testes, que podem ser encontrados
em http://www.4shared.com/zip/m7xmUfpi/

Tabela 2. Movimento Realoca Tarefa, N¥'(s)).

Instance - SPWA html. Eles diferem entre si pelo
namero de trabalhadores e de tarefas. A Tabela 4
apresenta algumas caracteristicas dos problemas. As
colunas #Worker ¢ #Job mostram, respectivamente,
o niimero de trabalhadores ¢ o nimero de tarefas que
precisam ser executadas.

Os modelos de programagdo matematica
desenvolvidos na Se¢@o 4 foram implementados no
aplicativo de otimizag@o LINGO 10.0, interfaceando
com planilhas do EXCEL 2010. O algoritmo VNSM
proposto foi desenvolvido na linguagem C, usando
o compilador C++ Builder 5.0 da Borland. Todos os
testes foram realizados em um PC Pentium Core 2
Duo, com 2,4 GHz ¢ 4 GB de RAM sob plataforma
Windows 7.

6.1 Resultados do modelo exato

O conjunto de solugdes S, Pareto-otimas,
encontrado, utilizando o método g-restrito, para o
Problema 1, ¢ apresentado na Tabela 5. A coluna
Epsilon apresenta o valor adotado para &, que
representa o numero maximo de funcionarios. A
coluna #Worker apresenta o nimero de funcionarios
utilizados. A coluna makespan apresenta, em
minutos, o instante de término da ultima tarefa.

De acordo com a Tabela 5, para o Problema
1, podemos observar que obtivemos 0s mesmos
resultados para os dois métodos exatos, ambos com
5 solugdes diferentes cada. Na solugdo 1, adotamos
o valor ¢ = 0. Utilizaremos 5 trabalhadores que
executardo todas as tarefas em 8 minutos. Para a

Util

Tarefas

Trabalhador 1

Trabalhador

BWN =R W N -
—_—0 O = = O O
N OO =N O~

4

N O O W wn OO W
A O OO O OO

(= eleE =Nl =Kol
(= eel=Nollo =]

Tabela 3. Movimento Trabalhador, N'(s,).

Util

Tarefas

Trabalhador 1

Trabalhador

AW N =R WN =
—_O = O = O =
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0
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solucdo 5, adotamos o valor & = 4. Utilizaremos
1 trabalhador que executara todas as tarefas em
43 minutos.

A Tabela 6 apresenta o conjunto de solucdes
Pareto-Otimas, utilizando o método e-restrito e
das somas ponderadas, respectivamente, para o
Problema 2. Neste problema adotamos 10 solugdes
diferentes. O valor de ¢ varia de 0 a 9 (numero
maximo de funcionarios disponiveis).

Tabela 4. Caracteristicas dos problemas testes.

#Worker #Job
Problema 1 5 10
Problema 2 10 50
Problema 3 15 100
Problema 4 25 100

Tabela 5. Resultado do Método Exato para o Problema 1.

A Tabela 7 apresenta os resultados do modelo
exato para o Problema 3. O conjunto de solugdes
Pareto-6timas é formado por 7 solugdes diferentes.
O valor de € variade 0 a 14, sendo reduzido em duas
unidades para cada solugao.

Os resultados do modelo exato, para o Problema
4, é apresentado na Tabela 8. Neste problema
adotamos 10 solug¢des diferentes. O valor de € varia
de 0 a 24, sendo reduzido em trés unidades para
cada solucgao.

Para o Problema 4, ao contrario dos demais
problemas (1, 2 e 3), ndo se encontrou um conjunto
de solugdes Pareto-6timas. Isto se deve ao fato de o
problema SPWA ser NP-dificil (TAN et al., 2009).
Ou seja, para problemas com dimensdes maiores,
ndo ¢é possivel encontrar a solugdo 6tima global em
tempo computacional habil. Neste caso, adotamos

Epsilon-Restrito

Somas Ponderadas

Solucao Epsilon -€ #Worker makespan #Worker makespan
(min) (min)
Problema 1 1 0 5 8 5 8
2 1 4 10 4 10
3 2 3 13 3 13
4 3 2 20 2 20
5 4 1 43 1 43
Tabela 6. Resultados Método Exato para o Problema 2.
Epsilon-Restrito Somas Ponderadas
Solucio Epsilon - & #Worker makespan #Worker makespan
(min) (min)
Instiancia 2 1 0 10 20 10 20
2 1 9 22 9 22
3 2 8 25 8 25
4 3 7 28 7 28
5 4 6 33 6 33
6 5 5 39 5 39
7 6 4 49 4 49
8 7 3 65 3 65
9 8 2 98 2 98
10 9 1 215 1 215
Tabela 7. Resultados Método Exato para o Problema 3.
Epsilon-Restrito Somas Ponderadas
Solucao Epsilon -€ #Worker makespan #Worker makespan
(min) (min)
Instancia 3 1 0 15 27 15 27
2 2 13 31 13 31
3 5 10 39 8 49
4 7 8 49 7 58
5 9 6 65 5 81
6 12 3 130 4 107
7 14 1 430 1 430
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Tabela 8. Resultados Método Exato para o Problema 4.

Epsilon-Restrito

Somas Ponderadas

Solucio Epsilon -€ #Worker makespan #Worker makespan
(min) (min)
Instincia 4 1 0 25 16 25 16
2 3 22 18 22 18
3 6 19 22 19 22
4 9 16 25 15 28
5 12 13 31 11 37
6 15 10 40 10 40
8 18 7 57 8 49
9 21 4 100 3 135
10 24 1 433 1 433
Tabela 9. Tempo de execucao em segundos.
Método Problema 1 Problema 2 Problema 3 Problema 4
Epsilon-restrito 5 149 1972 6365
Somas Ponderadas 5 136 1861 5992
Menor 5,5 78,5 614 146,7
VNSM Médio 5,8 101,8 146,8 211,7
Maior 6,8 136,5 265,7 2773
Problema-Teste 01 Problema-Teste 02
6 12
5 10
[%2] [%2]
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g 4 5 8-
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Figura 1. Resultados do VNSM.
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como tempo maximo de execucdo 900 segundos
para cada solucdo gerada. Para ambos os métodos
exatos, somente para as solugdes 1 e 10 (primeira e
ultima solugdo), conseguimos resolver o problema e
encontrar uma solugdo em menos de 900 segundos,
sendo: para o método épsilon-restrito, o tempo de
execucdo para a solugdo 1 de 41 segundos, e para a
solugdo 2 de 24 segundos; e para o método das somas
ponderadas, o tempo de execugdo para a solugdo 1
de 39 segundos, e para a solug@o 2 de 28 segundos.

6.2 Resultados do VNSM

Inicialmente o algoritmo proposto foi submetido
a uma bateria preliminar de testes para calibrar os
diversos parametros existentes. Tais pardmetros
sdo: o namero de iteragdes de cada execugdo
(It_SM), nimero de solugdes (NSol), a penalidade
da solugdo s, (w,) e o valor dos fatores de corregdo
(A° e AY). Depois da determinagao dos parametros, o
algoritmo foi submetido a uma bateria de testes com
100 execugdes para cada problema teste.

O grafico da Figura 1 mostra os resultados obtidos
depois de 100 execugdes do VNSM e dos métodos
exatos. O eixo das abscissas representa o tempo
total gasto para executar todas as tarefas. O eixo
das ordenadas representa o nimero de trabalhadores
utilizados. O grafico apresenta o melhor conjunto de
solugdes encontrado entre as execu¢des do VNSM.
Neste grafico, notamos que, para o problema teste
1, 0 VNS ¢ os dois métodos exatos (épsilon-restrito
e soma ponderada) obtiveram o mesmo resultado.
Para os outros problemas testes, observamos que os
resultados dos métodos exatos foram semelhantes e
que o VNS foi capaz de encontrar solu¢des proximas
as dos métodos exatos.

A Tabela 9 mostra o tempo gasto, em segundos,
pelos métodos utilizados para a resolucdo do
SPWA. Para os VNSM, na linha Menor, tem-se
0 menor tempo gasto entre as 100 execugdes. Na
linha Médio, mostra-se o tempo médio e, na linha,
Maior tem-se o Maior tempo gasto pelo algoritmo
proposto. Podemos observar que o método exato
das somas ponderadas, para todos os problemas,
obteve um desempenho melhor ou igual, que o
épsilon-restrito.

7 Conclusoes

Este trabalho apresentou dois modelos
exatos de programac¢do matematica e um
algoritmo multiobjetivo para a resolugdo do
problema de sequenciamento com alocagdo de
trabalhadores (scheduling problem with worker
allocation — SPWA).

Os modelos de programag¢do matematica
propostos foram baseados em dois métodos
classicos de resolugdo de problemas multiobjetivos:

o método de resolucdo multiobjetivo e-restrito,
que se baseia na otimizag¢do do objetivo mais
importante sujeitando-se as restrigdes dos outros
objetivos; e 0 método iterativo da soma ponderada,
que consiste na transformacdo do problema
multiobjetivo em um problema monobjetivo por
meio da atribuicdo de pesos para cada objetivo.
O algoritmo multiobjetivo proposto (VNSM) foi
baseado na heuristica VNS combinada com o
algoritmo de busca local VND.

Os resultados mostram que ¢ possivel otimizar
o numero de funcionarios e o tempo maximo
de execucdo das tarefas utilizando a abordagem
multiobjetivo. Os dois métodos exatos obtiveram
resultados semelhantes, sendo que o método da
soma ponderada obteve melhor desempenho quanto
ao tempo computacional. O VNSM foi capaz de
encontrar solugdes proximas as dos métodos exatos,
provando ser uma boa opgao, principalmente para
problemas mais complexos.

Ao apresentar varias solugdes atendendo a
diferentes objetivos, disponibilizam-se, ao gestor,
alternativas para sua tomada de decis@o. Dessa
forma, ¢ possivel escolher a solu¢ao que melhor se
adapta a realidade operacional da empresa.
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